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RESUMO

Com o crescente aumento de investidores brasileiros no mercado de agoes e a
expansao de discussdes financeiras em plataformas como o X (anteriormente Twitter),
compreender o sentimento dos investidores tornou-se essencial para processos de
tomada de decisado. Este estudo realiza uma anélise comparativa de grandes modelos de
linguagem (LLMs) aplicados a tarefa de analise de sentimentos sobre o IBOVESPA em
redes sociais. A pesquisa examinou a eficacia de dois LLMs distintos: o FInBERT-PT-BR,
uma adaptacdo do modelo BERT para textos financeiros em portugués, e o GPT-3.5
Turbo, na classificacdo de sentimentos em publicagdes relacionadas a BOVESPA. Um
levantamento dos principais trabalhos relacionados indicou que a maior parte dos estudos
estd focada no mercado de agdes americano e na analise de sentimentos em lingua
inglesa, utilizando métodos como aprendizado supervisionado (Naive Bayes, SVM e
Random Forest) ou técnicas baseadas em dicionarios, como o SentimentAnalysis para R.
Trabalhos como o de Bollen, Mao e Zeng (2011) alcangaram uma precisédo de 86,7% na
analise de sentimentos, enquanto outros, como Pagolu et al. (2016), reportaram acuracia
de 70,18%. No entanto, nenhum dos trabalhos revisados utilizou LLMs como o BERT ou
GPT, destacando o diferencial do presente estudo. Foram coletados dados de postagens
no X ao longo de um periodo de 30 dias, pré-processados para remover conteudos
irrelevantes e, em seguida, analisados com ambos os modelos. Com base na analise
inicial dos dados, foram constatadas algumas diferengas na maneira em que os modelos
classificam os sentimentos. Dessa forma, 20% dos textos foram classificados
manualmente para calcular as métricas de ambos os modelos. As métricas de
desempenho indicam que o GPT-3.5 Turbo atinge um F7-score ponderado de 0,863 em
comparagao com 0,652 do FInBERT-PT-BR, superando-o em todas as principais métricas
(precisao, recall e F1-score). O GPT mostrou-se mais eficiente ao classificar os textos
como positivos e neutros, enquanto o FINBERT-PT-BR conseguiu classificar a maioria dos
textos negativos corretamente, mas mostrou problemas na interpretagdo de textos
subjetivos, ironia e linguagem coloquial. Esses resultados contribuem com o
desenvolvimento de indices baseados em sentimentos que podem aprimorar a avaliagao
do sentimento dos investidores, influenciando potencialmente a tomada de decisdes
financeiras no mercado de agdes brasileiro.

ABSTRACT

With the increasing number of Brazilian investors in the stock market and the
expansion of financial discussions on platforms like X (formerly Twitter), understanding
investor sentiment has become essential for decision-making processes. This study
conducts a comparative analysis of large language models (LLMs) applied to the task of
sentiment analysis regarding the IBOVESPA on social networks. The research evaluated
the effectiveness of two distinct LLMs: FinBERT-PT-BR, an adaptation of the BERT model
for financial texts in Portuguese, and GPT-3.5 Turbo, in classifying sentiments expressed
in posts related to BOVESPA.



A review of the main related works indicated that most studies focus on the American
stock market and sentiment analysis in the English language, employing methods such as
supervised learning (Naive Bayes, SVM, and Random Forest) or dictionary-based
techniques, like SentimentAnalysis for R. Studies such as Bollen, Mao, and Zeng (2011)
achieved an accuracy of 86.7% in sentiment analysis, while others, like Pagolu et al.
(2016), reported an accuracy of 70.18%. However, none of the reviewed studies utilized
LLMs such as BERT or GPT, highlighting the unique contribution of this study.

Data was collected from posts on X over a 30-day period, pre-processed to remove
irrelevant content, and subsequently analyzed with both models. Based on the initial
analysis of the data, some differences were observed in how the models classify
sentiments. Accordingly, 20% of the texts were manually classified to calculate the metrics
for both models. The performance metrics indicate that GPT-3.5 Turbo achieves a
weighted F1-score of 0.863 compared to 0.652 for FinBERT-PT-BR, outperforming it in all
key metrics (precision, recall, and F1-score). GPT proved to be more efficient in classifying
texts as positive and neutral, while FInBERT-PT-BR correctly classified most negative texts
but showed difficulties in interpreting subjective texts, irony, and colloquial language.
These results contribute to the development of sentiment-based indices that can enhance
the assessment of investor sentiment, potentially influencing financial decision-making in
the Brazilian stock market.
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1. INTRODUGAO

Segundo a B3 (Brasil, Bolsa, Balcdo — a bolsa de valores oficial do Brasil), a BOVESPA
(Bolsa de Valores de Sao Paulo) movimentou, no ano de 2021, mais de R$ 7 trilhdes com
a compra e venda de acdes e derivativos, com um aumento de 9% em relacdo ao ano
anterior. Esse valor corresponde, segundo dados disponiveis pelo IBGE, a 80% do PIB do
Brasil em 2021 (R$ 8,7 trilndes). Ainda, de acordo com a B3, em janeiro de 2022 cerca de
4,2 milhdes de brasileiros possuiam conta em alguma corretora de renda variavel,
representando um aumento de mais de 1,5 milhdo de investidores em comparagao com o
mesmo periodo em 2021.

Os investidores individuais (pessoa fisica) se organizam em grandes comunidades
através de varias redes sociais, como o X, Investing, TradersClub e demais plataformas
especializadas no mercado financeiro. Segundo a Folha de S. Paulo (2019), nestas
plataformas, como o X, grandes investidores institucionais (membros de bancos ou fundos
de investimentos), gestores, analistas e criadores de conteudo interagem entre si e com
diversos tipos de investidores menores e entusiastas, onde compartilham os pensamentos
acerca do mercado e debatem sobre diversos ativos do mercado financeiro.

Segundo um relatdério publicado pela ANBIMA (Associagao Brasileira das Entidades dos
Mercados Financeiro e de Capitais), em dezembro de 2021, perfis focados em mercado
financeiro somavam cerca de 91,5 milhdes de seguidores e 406 mil publicagdes entre as
redes sociais mais populares, como Instagram, Youtube, Facebook e o X, sendo esta a
rede mais popular entre os seguidores e somando 6 a cada 10 publicagdes em todas as
redes. Entre os assuntos mais abordados estdo moedas, a¢des e criptomoedas.

Devido a grande quantidade de informagdes que impactam no prego de uma agao, varios
meétodos qualitativos e quantitativos s&o utilizados para auxiliar investidores na tomada de
decisdo. Ha fundos especificos em métodos quantitativos, que contam com doutores em
fisica e matematica no seu quadro de socios e utilizam métodos de machine learning e
data science para tomar decisées. Um desses fundos é o Medallion, liderado pelo
matematico americano Jim Simons, que administra uma quantia de US$ 75 bilhdes
segundo a Forbes (2020) e é um dos fundos mais rentaveis da historia.

Para John McCarthy (2007), a inteligéncia artificial pode ser considerada como "a ciéncia
e a engenharia de fabricar maquinas inteligentes, especialmente programas de
computador inteligentes". Aliada a esta definicao, McCarthy cita que utilizar uma 1A é
basicamente utilizar computadores para compreender a inteligéncia humana. De acordo
com o autor, inteligéncia é a habilidade de conquistar objetivos e atingir metas.

Seguindo uma abordagem para categorizar os tipos de inteligéncia humana, Stuart
Russell e Peter Norvig (1995) propbéem quatro definigdes possiveis de IA: sistemas que
pensam como pessoas, sistemas que agem como pessoas, sistemas que pensam
racionalmente e sistemas que agem racionalmente.



De acordo com Mike Loukides (2010), "a ciéncia de dados permite a criagdo de produtos
de dados", e ndo apenas a utilizacdo dos dados para analise. Ou seja, mais do que
apenas analisar os dados, a ciéncia de dados consiste em gerar valor para um produto ou
aplicacao através dos proprios dados e gerar novos dados como resultado.

Segundo Keith D. Foote (2019), no comecgo do século XX, o professor e pesquisador
Saussure definiu uma linguagem como um sistema onde o significado é criado nas
relagdes e diferengas entre as partes da linguagem. Ou seja, um sistema de linguagem
compartilhada faz com que a comunicagao seja possivel. Com o avango da pesquisa em
computacédo de Alan Turing e do modelo de Hodgkin-Huxley, que explica como o cérebro
utiliza neurdnios para formar uma rede elétrica, pesquisas em inteligéncia artificial e
processamento de linguagem natural tornaram-se cada vez mais comuns.

O processamento de Linguagem Natural (PLN), como um aspecto de inteligéncia artificial,
auxilia computadores a entender, interpretar e utilizar a lingua humana. Nesse sentido, um
modelo de PLN consegue auxiliar em tarefas como categorizagao de conteudo, extracao
de contexto, resumo de textos, descoberta e modelagem de tdpicos e analise de
sentimentos, por exemplo.

A analise de sentimentos, ou mineragao de opinido, consiste em um subcampo de PLN
cujo objetivo € analisar fragmentos textuais e avaliar a emogao, opinido ou sentimento do
autor em relacdo a algo e detectar se um texto possui conotagdo positiva ou negativa
(Sobkowicz, Kaschesky, & Bouchard, 2012).

Portanto, o presente trabalho tem como objetivo coletar publicagbes do X em lingua
portuguesa sobre o IBOVESPA e comparar o desempenho de duas LLMs -
FinBERT-PT-BR e GPT — na classificacdo de sentimentos sobre a Bolsa de Valores de
Sao Paulo, diferenciando-se dos trabalhos relacionados e das abordagens tradicionais de
PLN para analise de sentimentos.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma analise comparativa da eficacia de
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) na analise de sentimentos sobre o IBOVESPA,
com base em dados coletados da rede social X. Os modelos selecionados para a
comparacgao incluem o FInBERT-PT-BR, uma versao pré-treinada do BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) com textos financeiros em portugués
brasileiro e o GPT (Generative Pre-trained Transformer), referéncias em processamento

de linguagem natural.



1.2.2 Objetivos Especificos

e O1. Analisar o estado da arte em processamento de linguagem natural e analise de
sentimento;

e 0O2. Comparar a performance do FInBERT-PT-BR e GPT na tarefa de analise de
sentimentos em relagao ao IBOVESPA, utilizando publicagbes da rede social X;

e 0O3. Analisar a eficacia dos modelos na identificagdo de sentimentos por meio de
métricas de desempenho;

e O4. Analisar os resultados obtidos dos modelos, identificando padrdoes e
discrepancias no desempenho entre eles;

e O5. Propor melhorias e sugestdes para futuras aplicacbes de analise de
sentimentos sobre o mercado financeiro em portugués brasileiro, considerando as
limitagbes encontradas e as possiveis implicagdes dos resultados obtidos;

e 06. Publicar um dataset rotulado de publicagdes do X sobre o IBOVESPA para
contribuir com o avango de pesquisas e o desenvolvimento de novos modelos de

linguagem em portugués.

1.3. METODOLOGIA DE PESQUISA

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi realizado um estudo dos conceitos e
teorias principais sobre o mercado financeiro, processamento de linguagem natural (PLN)
e analise de sentimentos. Esta etapa inicial teve como objetivo criar uma base sdlida de
fundamentagéo tedrica, analisando diferentes abordagens e aplicabilidades de PLN no
contexto financeiro.

Apods consolidada a fundamentagao tedrica, foi realizada uma pesquisa de estado
da arte para identificar e selecionar artigos relevantes. Esse levantamento permitiu extrair
informagdes essenciais sobre os modelos e métodos mais recentes utilizados na analise
de sentimentos em redes sociais.

Na sequéncia, foram configurados e comparados os modelos de analise de
sentimentos GPT e FInBERT-PT-BR. As publicagdes foram coletadas por meio da API
oficial do X, e, em seguida, os modelos foram ajustados para interpretar os sentimentos
nas postagens coletadas. Com os resultados das classificagbes dos modelos, foi

realizada uma analise exploratéria dos dados e a rotulagdo manual de uma amostra do



conjunto de publicagdes para calcular métricas de desempenho dos modelos, a fim de

avaliar a precisao e a sensibilidade na classificacdo dos sentimentos.

Por fim, os resultados obtidos foram analisados, o que permitiu identificar padrdes
de comportamento dos modelos ao classificar os sentimentos sobre o IBOVESPA,
relaciona-los com as flutuacbes do mercado e comparar a performance do GPT e do
FInBERT-PT-BR, consolidando as conclusdes sobre a eficacia dos modelos na analise de

sentimentos em um contexto financeiro no ambiente de redes sociais.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Analise de Sentimentos

A andlise de sentimentos, situada no dominio do Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e da Inteligéncia Artificial, concentra-se na computacdo e analise de
opinides, sentimentos e emocgdes expressas em textos. Essa area explora como as
atitudes e percepgbes sdo manifestadas linguisticamente, identificando se um texto

transmite uma perspectiva positiva, negativa ou neutra (Liu, 2012).

A importancia da analise de sentimentos tem crescido em paralelo com o0 aumento
do conteudo gerado por usuarios em plataformas digitais, como redes sociais, blogs e
foruns de discussado. A habilidade de processar esses dados textuais para extrair insights
emocionais e de opinido é crucial para diversas aplicagdes, desde a andlise de tendéncias

de mercado até o monitoramento da saude mental publica (Pang e Lee, 2008).

Um dos campos de aplicagdo mais comuns da analise de sentimentos é o
monitoramento e a analise da opinidao publica em redes sociais. Empresas e organizagoes
utilizam essas analises para entender melhor a percepgao do consumidor, permitindo uma
resposta mais eficaz a crises ou oportunidades de mercado (Liu, 2012; Pak e Paroubek,
2010).

No contexto financeiro, a analise de sentimentos de noticias e postagens nas redes
sociais tem sido explorada como uma ferramenta potencial para prever as tendéncias do
mercado de agdes. Embora essa aplicagédo esteja ainda em estagios iniciais de pesquisa
e desenvolvimento, ela representa um novo horizonte na intersecido entre dados
financeiros e opinido publica como exemplificado pelo trabalho de Bollen, Mao, e Zeng
(2011).



A anadlise de sentimentos enfrenta desafios significativos, principalmente devido a
natureza subjetiva e complexa da linguagem humana. A ambiguidade, o uso de ironia e a
dependéncia de contextos culturais e situacionais tornam a tarefa de interpretagao

automatica de textos particularmente desafiadora (Liu, 2012; Pang e Lee, 2008).

A analise de sentimentos pode ser realizada usando uma variedade de técnicas e
algoritmos, geralmente classificados em duas categorias principais: métodos baseados

em aprendizado de maquina e métodos baseados em Iéxico.

2.1.1 Aprendizado de Maquina em Analise de Sentimento

No campo da anadlise de sentimentos, o aprendizado de maquina (Machine
Learning - ML) desempenha um papel crucial ao fornecer sistemas capazes de aprender
automaticamente e melhorar a partir da experiéncia. Algoritmos de ML s&o treinados para
classificar textos (como comentarios ou posts) em categorias sentimentais como positivas,
negativas ou neutras. Pang e Lee (2008) oferecem uma visdo detalhada das técnicas de
ML aplicadas a analise de sentimentos, destacando sua eficacia em diversas

configuragoes.

2.1.2 Arvores de Decisio

As arvores de decisao sdo um dos métodos mais intuitivos e amplamente utilizados
em aprendizado de maquina para classificacédo e regressdo. Uma arvore de deciséo é
construida a partir de um processo de decisbes sequenciais, onde cada no representa
uma caracteristica do conjunto de dados e cada ramificagdo representa uma regra de
decisdo, levando a uma conclusdo ou previsdo no no folha. Breiman et al. (1984)
fornecem uma fundamentagéo tedrica abrangente para arvores de decis&o. As arvores de

decisao funcionam da seguinte forma:

1. Selegao de atributos: No n6 de cada arvore, o algoritmo seleciona o atributo que
melhor divide o conjunto de dados de acordo com um critério especifico, como

ganho de informacgéao ou indice de Gini.

2. Divisao do né: Baseando-se no atributo selecionado, o conjunto de dados é

dividido em subconjuntos. Cada subconjunto corresponde a um ramo saindo do no.

3. Construgao da arvore: Esse processo é repetido recursivamente para cada ramo,

criando uma estrutura de arvore até que um critério de parada seja atingido, como
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um numero minimo de registros em um no6 folha ou uma profundidade maxima da

arvore.

4. Poda da arvore: Para evitar o overfitting, as arvores podem ser podadas,

removendo sec¢des da arvore que fornecem pouco poder de previsao.

A Figura 1, apresentada abaixo, contém um exemplo de uma arvore de decisao
para analise de sentimentos. O processo se inicia no né raiz, "Opinion", onde uma
opinido € avaliada. A partir desse ponto, os sentimentos sao direcionados para os nés
intermediarios, "Happy" e "Sad", que funcionam como pontos de decisdo baseados na
identificacao de felicidade ou tristeza. O fluxo é guiado pelas respostas "Yes" ou "No",
determinando o direcionamento para os nds subsequentes. Caso o sentimento ndo seja
classificado como esperado em um né especifico, a analise pode ser redirecionada,
conforme ilustrado pelas conexdes cruzadas, como no caso de "Happy" levando a
"Negative" ou "Sad" levando a "Positive". Por fim, o processo resulta nos nos folha, que

representam as categorias de sentimento.

Figura 1 - Exemplo de arvore de decisédo para compra de carro

s

Internal Node

\.________[_______,.u’

Fonte: Al Qudah et al (2020).

As arvores de decisdo podem ser usadas para classificar textos com base em
caracteristicas como frequéncia de palavras, presencga de palavras-chave especificas ou

combinacdes de termos. Por exemplo, um nd pode dividir textos com base na presenca

1



de palavras positivas ou negativas. Quinlan (1986) descreve o uso de arvores de decisao

em varias aplicagdes de classificacao, incluindo o contexto de PLN.

2.1.3 Support Vector Machines

Outro método de aprendizagem supervisionada amplamente utilizado em
classificagdo e regressdo sdo as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés
Support Vector Machines). Conforme descrito por Cortes e Vapnik (1995), o SVM é um
método que busca a melhor fronteira de deciséao linear - o hiperplano que melhor separa

diferentes classes de dados.

O SVM funciona identificando o hiperplano que maximiza a margem entre as duas
classes no espaco de caracteristicas. A margem € definida como a distancia entre o
hiperplano de decisdo e os pontos mais proximos de cada classe, conhecidos como
vetores de suporte. A escolha do hiperplano € critica e é feita de modo a garantir a melhor
generalizagao para dados nao vistos. Scholkopf e Smola (2002) detalham a teoria por tras
do SVM, incluindo conceitos como margens e kernels. A Figura 2, apresentada abaixo,

exemplifica o funcionamento de uma classificagdo com SVM.

Figura 2 - Explicagao visual de uma classificagdo com SVM

X2
HLI[".I[".I\'H'L Veclors
data of another class
Misclassified points
'
A data of one class
A
ﬁﬂ Support hyperplane
WX +b=-1
y Separating hyperplane
,1, wx+b=0
s Support hyperplane
/ T -
L wx+b=1
'

7 X

Fonte: Jwo et al. (2021).
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Funcbdes kernel permitem que o modelo opere em espacos de caracteristicas ndao
lineares. Kernels comuns incluem polinomial, radial (RBF) e linear. A escolha do kernel
apropriado depende da natureza dos dados e da tarefa especifica. Scholkopf, Burges e
Smola (1999) fornecem uma visao abrangente sobre a teoria e aplicagéo de kernels em
SVM.

Na analise de sentimentos, o SVM ¢é particularmente util devido a sua eficacia em
lidar com espagos de alta dimensdo e sua robustez a overfitting, especialmente em
conjuntos de dados grandes. Joachims (2002) explora o uso de SVM em classificagdo de
texto, demonstrando sua aplicabilidade em categorizar opinides em textos como positivas

ou negativas.

2.1.4 Redes Neurais

As redes neurais, inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano, sdo um pilar
fundamental no campo do aprendizado de maquina e do processamento de linguagem
natural (PLN). Elas sao particularmente eficazes na analise de sentimentos devido a sua
capacidade de aprender representacbes complexas e capturar nuances contextuais em
dados textuais. LeCun, Bengio e Hinton (2015) oferecem uma visdo abrangente das redes

neurais profundas e suas aplicagées em diversas areas, incluindo PLN.

Conforme a representagao visual de Dang et al (2021), apresentada abaixo na
Figura 3, redes neurais consistem em camadas de neurdnios, onde cada neurdnio em
uma camada estd conectado a varios neurénios na camada seguinte. Essas conexdes
tém pesos que sao ajustados durante o treinamento. Ao fim, é retornado o resultado mais
provavel. Em analise de sentimentos, as redes neurais sdo treinadas para classificar

textos com base em caracteristicas aprendidas dos dados.
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Figura 3 - Estrutura de uma rede neural

Hidden Layer

POSITIVE
~._Sentiment _—
- = » NEUTRAL
- -_____"-‘
NEGATIVE

Fonte: Dang et al (2021).

As redes neurais sao aplicadas para extrair e aprender caracteristicas relevantes
dos textos, como a presenca de palavras especificas, frases ou construgdes gramaticais
associadas a sentimentos positivos ou negativos. Socher et al. (2013) exploram o uso de
Redes Neurais Profundas para analise de sentimentos, demonstrando como essas redes

podem capturar a estrutura semantica e sintatica de frases.

2.1.5 Métodos Baseados em Léxico

Métodos baseados em léxico sdo uma abordagem fundamental na analise de
sentimentos, onde o sentimento de um texto € determinado com base na presenga de
palavras que tém polaridades sentimentais pré-definidas. Esses métodos dependem de
Iéxicos de sentimentos, que sao listas de palavras e frases com anotagdes de
sentimentos positivos, negativos ou neutros. Turney e Littman (2003) fornecem uma viséo
inicial sobre como os léxicos de sentimentos podem ser utilizados para a classificacdo de

sentimentos em textos.

A construcdo de um lIéxico de sentimentos pode ser feita manualmente, por
especialistas, ou automaticamente, através de algoritmos de PLN. O SentiWordNet, por
exemplo, € um Iéxico amplamente utilizado, construido automaticamente a partir do
WordNet, um banco de dados léxico para a lingua inglesa. Baccianella, Esuli e Sebastiani

(2010) descrevem a metodologia de construgao do SentiWWordNet.
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Na analise de sentimentos, os métodos baseados em léxico envolvem a varredura
do texto para identificar e agregar as polaridades das palavras presentes. A pontuagao
geral de sentimentos pode ser calculada somando as polaridades de todas as palavras
identificadas ou por meio de métodos mais sofisticados que levam em conta a intensidade
e a negacgao. Taboada et al. (2011) exploram diferentes estratégias de agregacéo de

polaridades em analises de sentimentos baseadas em Iéxico.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area da Inteligéncia Atrtificial
que se concentra na interagdo entre computadores e linguagem humana, mais
especificamente na forma como programar computadores para processar e analisar
grandes quantidades de dados de linguagem natural. O objetivo do PLN é permitir que os
computadores compreendam, interpretem e manipulem a linguagem humana (Manning e
Schutze, 1999).

Uma das principais aplicacbes do PLN € na analise de textos, permitindo a
extragdo de informagdes e insights a partir de grandes volumes de dados textuais. Isso
inclui tarefas como reconhecimento de fala, traducdo automatica, extracdo de entidades
nomeadas, classificacdo de texto e analise de sentimentos. Estes avangos tém sido
impulsionados tanto pelo aumento da disponibilidade de grandes conjuntos de dados
quanto pelo desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina mais sofisticados
(Jurafsky e Martin, 2014).

O PLN utiliza varias técnicas para processar e entender a linguagem, incluindo

tokenizacao, analise sintatica e representagdes de texto.

2.2.1 Tokenizagao

A tokenizagdo é o processo de dividir o texto em tokens, que sao as unidades
minimas para analise. Estes podem ser palavras, frases ou até mesmo caracteres. A
tokenizagdo € crucial para muitas tarefas de PLN, pois permite que o texto seja
transformado de forma que os algoritmos possam processa-lo. Além disso, a tokenizagao
pode envolver a remogao de pontuacdes e a separagao de palavras compostas (Jurafsky
& Martin, 2014).

Apos realizar a tokenizagdo da frase "A WEG é uma grande empresa. Os
investidores estao otimistas!”, por exemplo, obtemos a seguinte lista de tokens: 'A', 'WEG',

'¢', 'uma', 'grande’, 'empresa’, '.", 'Os', 'investidores', 'estao’, 'otimistas’, "".
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2.2.2 Analise sintatica

A andlise sintatica, ou parsing, refere-se ao processo de analisar a estrutura
gramatical de uma sentenca. Esse processo envolve a identificacdo de componentes
como sujeito, verbo e objeto e como eles se relacionam, o que é essencial para entender
o significado de uma sentenga. Existem diversos métodos de parsing, incluindo parsing
baseado em regras e estatistico. O parsing estatistico, por exemplo, utiliza grandes
colegdes de texto anotado para aprender como analisar estruturas sintaticas (Manning &
Schutze, 1999).

2.2.3 Representacgoes de texto

Os métodos de representagao de texto consistem, basicamente, em técnicas para
converter texto em formatos numéricos que modelos de PLN conseguem processar,
capturando aspectos semanticos e contextuais das palavras. Técnicas de representacao
de texto incluem Bag of Words (BoW), TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency) e Word Embeddings.

O BoW ¢é uma representacao simples onde cada documento é representado pela
frequéncia de palavras nele. Esta técnica, contudo, ignora a ordem das palavras e o
contexto (Manning & Schitze, 1999). O BoW é um método simples de implementar e
funciona bem para varias tarefas basicas de PLN, como identificagdo de spam e analise
de sentimentos. Porém, devido a sua simplicidade, possui algumas desvantagens, como
problemas com palavras raras em um conjunto de documentos, falta de contexto
semantico entre as palavras e a ordem das palavras nao é levada em conta (Brownlee,
2019). Tomando como exemplo as seguintes frases: "o gato comeu o rato" e "o rato
comeu o queijo", o vocabulario seria {o, gato, comeu, rato, queijo}. A representagdo BoW
para cada frase seria a seguinte, onde cada numero corresponde a contagem da palavra

no documento:

e "o gato comeuorato": [2,1, 1, 1, 0]

e "o rato comeu o queijo": [2, 0, 1,1, 1]

A representagao TF-IDF pode ser considerada uma melhoria em relagdo ao BoW,
uma vez que este pondera a frequéncia das palavras pela sua raridade em um conjunto
de documentos (corpus), o que ajuda a destacar palavras importantes que sé&o
especificas de um documento (Salton & McGill, 1986). Algumas de suas aplicagbes
incluem ranquear a relevancia de um documento com base em uma consulta de pesquisa

(Jabri et al., 2018), identificagdo de palavras-chaves (Lee et al., 2009) e classificagdo e
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agrupamento de textos (Bafna et al., 2016). Supondo um corpus com 100 documentos,
em que a palavra "economia" aparece em 5 deles, o IDF (Inverse Document Frequency)
para "economia" seria calculado como log(100/5). Se em um documento especifico
"economia" aparece 3 vezes e o documento tem 100 palavras, o TF (Term Frequency)
seria 3/100. Assim, a pontuacédo TF-IDF para "economia" nesse documento seria (3/100)
x log(100/5).

Métodos de Word Embedding criam representacdes vetoriais de palavras que
capturam informacgdes contextuais e semanticas, tornando possivel identificar relagdes e
semelhangas entre elas. Palavras com significados semelhantes tendem a ter
representagdes vetoriais proximas (Mikolov et al.,, 2013; Pennington et al., 2014). Ao
contrario de abordagens mais antigas, como Bag of Words ou TF-IDF, que se concentram
na frequéncia das palavras, os embeddings capturam a esséncia semantica e contextual

das palavras.

O modelo Word2Vec, desenvolvido por Mikolov et al. (2013), € um dos mais
influentes nesta area. Utilizando redes neurais, o Word2Vec aprende representacoes
vetoriais de palavras de grandes conjuntos de dados textuais. Ele opera em dois modos
principais: Skip-Gram e CBOW (Continuous Bag of Words). No modelo Skip-Gram, o
objetivo é prever o contexto a partir de uma palavra, enquanto no CBOW, o obijetivo é

prever uma palavra a partir de seu contexto.

Outro modelo importante é o GloVe (Global Vectors for Word Representation),
criado por Pennington et al. (2014). O GloVe se baseia na co-ocorréncia de palavras em
grandes corpora para produzir um espago vetorial global, onde a distancia entre dois

vetores de palavras reflete a proximidade semantica delas.

Esses embeddings tém uma ampla gama de aplicagbes, desde a melhoria da
analise de sentimentos até a traducao automatica e reconhecimento de entidades
nomeadas. Eles sdo capazes de capturar nuances semanticas de palavras em diferentes
contextos, o que os torna ferramentas poderosas para tarefas complexas de PLN. No
entanto, também existem desafios associados aos Word Embeddings. Eles requerem
uma quantidade significativa de dados para treinamento e podem ser
computacionalmente intensivos. Além disso, lidar com a polissemia — palavras com
multiplos significados — permanece um desafio (Mikolov et al., 2013; Pennington et al.,
2014).

17



2.3 Modelos de linguagem

Modelos de linguagem sao uma pecga central no Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Eles s&o sistemas de aprendizado de maquina treinados para entender,
interpretar e gerar linguagem humana. Os modelos de linguagem podem ser baseados

em diferentes abordagens, como estatistica, redes neurais ou transformers.

Os modelos estatisticos de linguagem, como os desenvolvidos por Shannon
(1948), sdo baseados na probabilidade de sequéncias de palavras. Eles utilizam a ideia
de que a probabilidade de uma palavra em um texto depende apenas de um numero
limitado de palavras anteriores. Esses modelos sao frequentemente utilizados em tarefas

como corregao automatica e previsao de texto.

Com o advento das redes neurais, os modelos de linguagem evoluiram para serem
mais eficientes e precisos. O modelo neural mais comum é o Recurrent Neural Network
(RNN), que é particularmente bom para lidar com sequéncias de dados, como texto. O
Long Short-Term Memory (LSTM), uma variante do RNN, é especialmente notavel por sua
habilidade em capturar dependéncias de longo prazo no texto (Hochreiter & Schmidhuber,
1997).

Uma inovagao recente nos modelos de linguagem é o uso de transformers, uma
arquitetura introduzida por Vaswani et al. (2017). Os transformers sdo baseados em
mecanismos de atencdo que permitem que o modelo pese a importancia relativa de
diferentes partes do texto. O BERT (Devlin et al., 2018) € um exemplo proeminente de
modelo de linguagem baseado em transformers. A Figura 4, apresentada abaixo, contém

uma representacao visual da arquitetura de um transformer.
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Figura 4 - Arquitetura de um transformer
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Fonte: Arquitetura a esquerda por Vaswani et al. (2017), adaptacao a direita por
Kulshrestha (2020).

Os Transformers baseiam-se em uma estrutura de Encoder-Decoder. Um encoder
transforma a sequéncia de entrada em uma série de representacdes, com cada encoder
contendo duas subcamadas: uma para autoatengcao multipla (Multi-Head Attention) e
outra para uma rede feed-forward posicional. Ja um decoder produz a sequéncia de
saida, com cada decoder contendo trés subcamadas: uma para autoatencdo multipla
mascarada, uma para atencdo entre o encoder e o decoder, e uma rede feed-forward.
Essas subcamadas sdo essenciais para o processamento paralelo e a captacdo da

dindmica sequencial nos dados.

A arquitetura utiliza o conceito de Multi-Head Attention para permitir que o modelo
foque simultaneamente em diferentes partes da entrada. Isso €& possivel por meio de
conjuntos de vetores de consulta, chave e valor. A dimensao dos vetores é ajustada para
manter a eficiéncia computacional, e em vez de uma média, os vetores sdo concatenados

e dimensionados antes de passar para a proxima subcamada.
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Visto que os Transformers ndo tém natureza sequencial como os RNNs (Recurrent
Neural Networks), eles utilizam codificagdes posicionais para incorporar informagdes
sobre a posicao das palavras na sequéncia. As saidas do decoder s&o retroalimentadas
para a proxima etapa, com a adigao de codificagao posicional. A autoatengao no decoder
€ mascarada para evitar que as posi¢des atuais atendam a posi¢des futuras (Kulshrestha,
2020).

Modelos de linguagem tém uma ampla gama de aplicagdes, incluindo tradugao
automatica, geracgéo de texto, resumo automatico e sistemas de resposta a perguntas nos
mais diversos campos, desde arte até direito, biologia e medicina. Eles sdo fundamentais
para o desenvolvimento de assistentes virtuais e outras interfaces de linguagem natural
(Kaddour et al., 2023).

Apesar dos avangos, os modelos de linguagem ainda enfrentam desafios,
especialmente em entender a ambiguidade, a ironia e o contexto cultural. O
desenvolvimento continuo de modelos mais sofisticados e a integracdo de conhecimento

e loégica do mundo real sao areas de pesquisa ativa (Kaddour et al., 2023).

2.3.1 BERT

BERT, que significa Bidirectional Encoder Representations from Transformers, é
um modelo de linguagem baseado em transformers desenvolvido por Devlin et al. (2018).
E notavel por sua capacidade de capturar contexto bidirecional em textos, proporcionando

um avanco significativo no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN).

A arquitetura do BERT ¢é baseada em um modelo de transformer, uma abordagem
que se afasta das redes neurais recorrentes tradicionais. Os transformers usam
mecanismos de atencdo que permitem que o modelo pondere a importancia relativa de
diferentes palavras em uma sentencga. Isso permite que o BERT compreenda melhor o
contexto em que cada palavra esta inserida, diferentemente de modelos anteriores que

n&o capturavam contexto bidirecional de forma t&o eficaz (Devlin et al., 2018).

O BERT é pré-treinado em dois conjuntos de dados de texto n&o rotulados: o
BookCorpus (conjunto de dados que consiste no texto de cerca de 7.000 livros
autopublicados) e a versao em inglés da Wikipedia. Esse pré-treinamento é realizado
através de duas tarefas: previsdo de palavras mascaradas e previsdo de proximas
sentengas. Apos o pré-treinamento, € possivel realizar um ajuste fino (fine-tune) do BERT

com dados adicionais rotulados para tarefas especificas de PLN, como classificagdo de
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texto, analise de sentimentos e reconhecimento de entidades nomeadas (Devlin et al.,
2018).

Desde o seu langamento, o BERT tem sido utilizado em uma variedade de
aplicagdes de PLN, como classificagdo de noticias (Kuncahyo et al., 2021) e analise de
sentimentos (Hoang et al., 2019). O BERT estabeleceu novos padrées de desempenho
em varias tarefas de benchmark de PLN. Sua introdugdo levou a um rapido
desenvolvimento de modelos baseados em transformadores, incluindo variantes como
RoBERTa, DistiiBERT, e ALBERT, que buscam otimizar e expandir as capacidades do
modelo original (Schitz et al., 2021).

2.3.2 FinBERT-PT-BR
Segundo Santos, Bianchi e Costa (2023), autores do modelo, o FinBERT-PT-BR é

um modelo de andlise de sentimentos desenvolvido para textos em portugués no contexto
do mercado financeiro, com o objetivo de capturar nuances especificas do vocabulario

financeiro em portugués.

O FinBERT-PT-BR foi treinado a partir de um fine-tune do modelo BERTimbau,
uma variante do BERT ajustada para o portugués, com 1,4 milhées de textos financeiros
coletados de veiculos de comunicagao especializados, incluindo Valor Econédmico, Exame
e InfoMoney, abrangendo noticias de 2006 a 2022. O modelo alcangou uma perplexidade
de 1,24, uma métrica satisfatéria para este dominio especifico (Santos, Bianchi e Costa,
2023). A perplexidade (PPL) é uma das métricas mais comuns para avaliagdo de modelos
de linguagem. Ela é definida como a exponenciagdo da média do log-likelihood negativo
de uma sequéncia, calculada com base na exponencial natural (base e). Dessa forma, a
perplexidade mede o quao bem o modelo prevé uma sequéncia de tokens, sendo que

valores menores indicam melhor desempenho preditivo (Hugging Face, 2024).

2.3.3 GPT

Segundo Radford et al. (2018), O GPT, abreviacdo de Generative Pretrained
Transformer, representa uma evolugao significativa no campo do Processamento de
Linguagem Natural. Desenvolvido pela OpenAl, o GPT e suas versdes subsequentes,
como GPT-2 e GPT-3, marcaram uma mudanga na maneira como os modelos de
linguagem s&o construidos e utilizados. O GPT original, introduzido por Radford et al.
(2018), ja demonstrava uma capacidade notavel de gerar texto coerente, preparando o

caminho para avancgos futuros.
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Em 2019, Radford, Wu, Child, et al., expandiram essa ideia com o GPT-2, um
modelo mais robusto com 1,5 bilhdo de parametros. A maior inovagao veio com o GPT-3,
descrito em detalhes por Brown, Mann, Ryder, et al. (2020). Com 175 bilhées de
parametros, o GPT-3 ndao apenas aprimorou a capacidade de geracado de texto, mas
também demonstrou habilidades de aprendizado com poucos exemplos (few-shot

learning), tornando-o um modelo de linguagem extremamente versatil e poderoso.

Os modelos GPT tém sido empregados em uma variedade de aplicacbes, desde a
geragdo automatica de texto até sistemas sofisticados de chatbot e traducédo de
linguagem. A versatilidade do GPT-3, em particular, abre caminho para novas
possibilidades em interfaces de linguagem natural e aplicagdes de PLN. No entanto, essa
capacidade também traz desafios, especialmente em termos de viés e uso ético dos

modelos gerativos, como discutido por Bommasani, Hudson, Adeli, et al. (2021).

Enquanto os modelos GPT demonstram avangos impressionantes em termos de
capacidade de geragao de linguagem e aprendizado de maquina, eles também enfrentam
criticas. Questdes relacionadas ao viés intrinseco nos dados de treinamento, a
possibilidade de uso mal-intencionado e a falta de transparéncia nos modelos de
linguagem de grande escala sdo areas de preocupacgdo ativa na comunidade de PLN,

conforme apontado por Bommasani e colaboradores.

2.4 Mercado de agoes

O mercado de agdes € um importante componente do sistema financeiro, tanto
para empresas quanto para investidores. De acordo com Graham e Dodd (2014), as
acdes representam uma fragdo do capital social das companhias, conferindo aos seus
proprietarios direitos politicos e econémicos, como o recebimento de dividendos e a

possibilidade de participar nas decisdes estratégicas da empresa.

E importante destacar a existéncia de diferentes tipos de acdes, como as ordinarias
e preferenciais. As agdes ordinarias proporcionam aos seus detentores direito de voto nas
assembleias da empresa e, consequentemente, uma participagdo mais ativa nas decisdes
estratégicas da organizagcdo. Ja as acbes preferenciais conferem prioridade no
recebimento de dividendos e reembolso do capital em caso de liquidagdo da empresa
(ASSAF NETO, 2019).
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Para Hull (2018), o mercado de ag¢des é uma forma de investimento com
possibilidade de altos retornos financeiros, embora também envolva riscos consideraveis.
Investidores que desejam se expor ao mercado de agdes devem estar dispostos a lidar
com a volatilidade e incerteza presentes nesse mercado. Para tanto, € necessario que
realizem uma analise criteriosa das informacdes financeiras da empresa e do contexto

macroecondmico em que ela esta inserida.

Segundo Damodaran (2017), a avaliagdo de acbes é uma tarefa complexa e
envolve a analise de diversos fatores, como o fluxo de caixa futuro esperado da empresa,
sua estratégia de crescimento e o0s riscos envolvidos no negocio. Desse modo, é
fundamental que investidores e gestores financeiros estejam atentos as particularidades
do mercado de agbes e utilizem ferramentas de andlise adequadas para tomadas de

decisao mais precisas e conscientes.

25X

O X, anteriormente conhecido como Twitter, € uma plataforma de midia social
conhecida por seu formato unico de microblogging, onde os usuarios podem publicar
mensagens curtas, conhecidas como "posts" (anteriormente como tweets), limitadas a
280 caracteres. Desde seu langamento em 2006 por Jack Dorsey, Noah Glass, Biz Stone
e Evan Williams, o X evoluiu para se tornar uma ferramenta global de comunicagao e
informagdo, sendo amplamente utilizado para disseminagcao de noticias, discussoes
politicas, marketing, entretenimento e interagdes sociais. A plataforma se destaca por sua
capacidade de fornecer atualizagdes em tempo real e facilitar discussdes publicas,
tornando-se uma fonte valiosa para analise de tendéncias e opinides publicas. O X
também tem um papel significativo na mobilizagao social e no jornalismo cidadao, como
discutido por Kwak et al. (2010) em seu estudo sobre as caracteristicas unicas do X como

um meio de comunicagao.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Com o intuito de identificar trabalhos relacionados ao projeto, foram realizadas
buscas por estudos que utilizassem métodos de processamento de linguagem natural e
analise de sentimentos extraidos de redes sociais e sites de noticias relacionados ao
mercado financeiro. Nesta sec¢do, serdo analisados, discutidos e comparados os trés
estudos mais relevantes encontrados em relagdo ao projeto atual. Foram selecionados

trabalhos em trés diferentes esferas: analise de sentimento de publicacbes do X em
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inglés; analise de sentimento de publicagbes do X em portugués; e uma dissertagao sobre
analise de sentimentos por meio de noticias. Também serdao discutidos, brevemente,
outros trabalhos relacionados. Por fim, o capitulo sera concluido com uma avaliagéao
sobre os tdpicos relevantes e as metodologias utilizadas no trabalhos relacionados, e

como estas podem auxiliar no desenvolvimento do projeto.

Para selecionar os trabalhos, foram realizadas pesquisas por palavras-chave como
“sentiment analysis”, “twitter”, “stock market” em plataformas como o IEEE Xplore, Google
Scholar e o repositério de trabalhos académicos da UFSC. A pesquisa sobre os trabalhos
relacionados foi realizada entre setembro e dezembro de 2023, e foram escolhidos

trabalhos publicados entre 2010 e 2023.

A escolha por trés estudos principais foi motivada pela relevancia,
complementaridade e adequacdo ao contexto do projeto. O primeiro estudo, voltado para
publicagdes em inglés, permite uma visdo mais ampla e consolidada de metodologias
utilizadas internacionalmente. O segundo estudo, focado em publicacbes em portugués,
oferece uma analise alinhada com o escopo linguistico do projeto, refletindo os desafios
especificos da lingua portuguesa. Ja o terceiro trabalho, uma dissertacdo que aborda
analise de sentimentos por meio de noticias, amplia a perspectiva ao introduzir uma fonte
distinta de dados, essencial para compreender diferentes aplicagbes no mercado

financeiro.

A selecdo desses trabalhos foi direcionada pela qualidade metodoldgica,
abrangéncia dos dados e pela proximidade tematica com o projeto atual. Outros trabalhos
foram brevemente discutidos para garantir uma visdo mais ampla do estado da arte,
contudo, os estudos selecionados representam de forma eficaz as principais abordagens

em analise de sentimentos e suas aplicagdes ao mercado financeiro.

3.1. Twitter mood predicts the stock market

A ideia principal do artigo de Bollen, Mao e Zeng (2011) baseia-se em investigar
como o conceito de behavioral economics, cujo principal argumento € de que as emogdes
podem afetar profundamente a tomada de decisdes e o comportamento individual, pode
afetar sociedades e a tomada de decisbes coletivas. Mais especificamente, o estudo
investiga como as emogdes coletadas através de publicagbes do X podem estar
relacionadas a indicadores econémicos, como por exemplo o indice Dow Jones Industrial
Average (DJIA), indicador da performance de 30 grandes companhias na bolsa de valores

americana.
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De acordo com a Teoria do Mercado Eficiente (Fama, E. F. 1965), o prego de acdes
€ amplamente afetado por novas informagdes e noticias, as quais sao imprevisiveis e,
portanto, fazem com que nao seja possivel prever o prego de agées com mais de 50% de
precisdao. No entanto, novas pesquisas sugerem que alguns indicadores prévios podem
ser extraidos de midias sociais para prever mudangas em varios indicadores econdmicos

e comerciais.

Com base nessa premissa, os autores realizaram a coleta de 9.853.498 posts
publicados entre 28 de fevereiro de 2008 até 19 de dezembro de 2008. Cada publicagao
contém informagdes importantes, como o conteudo publicado, um identificador e a data e
horario de publicacdo. Na fase de coleta dos posts, sdo removidas as stop-words

” 13 1+

(palavras de parada, como ‘the”, “and”, “is”, “in

L A1} ” [ 113
J

on”, “a”, “of”, etc) e pontuagdes. Entao,
sdo agrupados posts publicados na mesma data e que contenham declaragdes explicitas
de humor (% feel”, “i am feeling”, “I'm feeling”, “i dont feel”, “I'm”, “Im”, ‘I am”, e “makes
me”). Posts que contém as expressodes "http:" e "www." foram excluidos da analise para

reduzir o ruido.

Os autores dividiram a analise dos dados em trés etapas. Na primeira delas,
utilizaram as ferramentas OpinionFinder (OF) e Google Profile of Mood States (GPOMS).
O OpinionFinder € um software de analise de sentimentos disponivel ao publico que
determina a subjetividade em nivel de sentencga, identificando a polaridade emocional
(positiva ou negativa) das frases. Os autores o utilizaram para analisar o conteudo
emocional de grandes conjuntos de publicagbes, usando o Iéxico OF para determinar a
propor¢cao de postagens positivas e negativas em um dia especifico. O Iéxico subjetivo do
OF é baseado em trabalhos anteriores e inclui 2718 palavras positivas e 4912 negativas,
e cada post € analisado para identificar termos negativos e positivos com base neste
léxico. No entanto, o OF segue um modelo unidimensional de humor, distinguindo apenas

entre sentimentos positivos e negativos.

Para abordar essa limitacao, os autores desenvolveram a ferramenta GPOMS, que
mede estados de humor em 6 dimensdes diferentes: Calmo, Alerta, Certo, Vital, Gentil e
Feliz. As dimensbes e o Iéxico do GPOMS séao baseados no instrumento psicométrico
Profile of Mood States (POMS-Bi). Para adapta-lo ao X, o Iéxico original de 72 termos do
POMS foi expandido para 964 termos, permitindo que o GPOMS capture uma variedade

maior de termos de humor nas publicagdes.

Para comparar as séries temporais do OF e GPOMS, elas sdo normalizadas para

z-scores com base em uma média local e desvio padrao dentro de uma janela deslizante
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de k dias. Essa normalizacdo faz com que todas as séries temporais oscilem em torno de

uma meédia zero e sejam expressas em uma escala de 1 desvio padrao.

Ambas as ferramentas foram testadas pelos autores em posts publicados entre 5
de outubro a 5 de dezembro de 2008 para avaliar sua capacidade de medir o humor
publico durante eventos como a elei¢ao presidencial dos EUA (4 de novembro) e o Dia de
Acdo de Gragas (27 de novembro). Os resultados indicaram que o OF capturou com
precisdo as reacdes emocionais positivas do publico a ambos os eventos. Por outro lado,
o GPOMS ofereceu uma visdo mais detalhada do humor publico, destacando emocdes
variaveis em torno do periodo eleitoral, com uma queda na Calma em 3 de novembro (dia
anterior a eleicao), niveis elevados de Vitalidade, Felicidade e Gentileza no dia da eleigéo,
e um retorno ao padrao basico depois disso. O Dia de Acado de Gragas mostrou apenas
um pico de Felicidade no dia, segundo a medicdo GPOMS. Uma comparag¢do entre as
ferramentas revelou que a dimenséao Feliz do GPOMS se assemelhava mais a tendéncia
de humor do OF. A partir de uma analise quantitativa usando regressdo multipla, os
autores encontraram correlagbes entre as tendéncias de humor do OF e dimensdes
especificas do humor GPOMS (Certeza, Vitalidade, Felicidade). No entanto, nem todas as
dimensdées do GPOMS se alinharam com o OF, sugerindo que o GPOMS capta um
espectro mais amplo de nuances do humor publico do que a abordagem unidimensional
OF.

Bollen, Mao e Zeng, apos concluirem que as variagdes no humor publico podem
ser capturados por uma série temporal de humor derivada do GPOMS e OpinionFinder
em posts, investigaram se estas variagdes de humor correlacionam-se com mudangas no
mercado de agdes, particularmente os valores de fechamento do DJIA (Dow Jones
Industrial Average). Usando a analise de causalidade de Granger, buscaram determinar
se uma série temporal pode prever a outra, em vez de estabelecer uma relacéo direta de
causa e efeito. O estudo foi conduzido pelos autores entre 28 de fevereiro e 3 de
novembro de 2008, para remover a influéncia de eventos importantes como a eleicao
presidencial e o Dia de Acdo de Gracas. As séries temporais foram produzidas para
342.255 posts neste periodo, e o fechamento diario do DJIA foi coletado através do
Yahoo! Finance. Os resultados indicaram que, entre varias dimensdes de humor, apenas
a dimensado de humor "Calmo" teve uma relagcdo preditiva estatisticamente significativa
com o DJIA para certos intervalos de tempo. No entanto, alguns eventos, como um

anuncio de resgate bancario importante, causaram desvios. Isso mostra que, enquanto o
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humor publico pode oferecer alguns insights preditivos, noticias inesperadas continuam

sendo um fator significativo na dindmica do mercado de agdes.

Os autores utilizaram a analise de causalidade de Granger para investigar a
relagdo entre certas dimensdes do humor e o DJIA. Embora a analise de Granger seja
linear, a relacdo entre o humor publico e os valores do mercado de acdes provavelmente
€ nao-linear. Assim, foi utilizado um modelo de Rede Neural Fuzzy Auto-Organizavel
(SOFNN) para fazer previsdes do DJIA baseadas em (1) os ultimos 3 dias de valores do
DJIA e (2) a combinagdo desses valores com varias permutagdes da série temporal do

humor.

Por fim, os resultados revelaram que, de todas as dimensdes de humor, apenas
"Calmo" e em certa medida "Feliz", ttm uma relacao significativa de causalidade Granger
com o DJIA. A adigdo de "Calmo" ao modelo melhorou significativamente a precisdo das
previsdes, enquanto algumas outras dimensdées do humor, como "Certeza" e "Vital", ndo
contribuiram positivamente para a previsdo. Ao testar a linearidade da relacédo entre
"Calmo" e "Feliz" com o DJIA, constatou-se que uma combinagao linear dos dois produz
resultados piores do que usar apenas "Calmo". Portanto, a relacdo entre essas

dimensodes do humor e o DJIA é nao-linear.

A precisao da previsao foi avaliada pelos autores através do Erro Percentual Médio
Absoluto (MAPE) e da precisao da diregao durante um periodo de teste especifico. A
pesquisa concluiu que a analise de humor pode oferecer insights valiosos para prever
movimentos do mercado de agdes, mas os resultados sio influenciados pela natureza
nao-linear das relagdes e pelas dimensdes especificas do humor analisadas. A Figura 5,
apresentada abaixo, contém uma representagdo visual do fluxo das etapas da

metodologia de Bollen, Mao e Zeng.
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Figura 5 - Etapas da metodologia
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Fonte: Johan Bollen, Huina Mao, Xiao-Jun Zeng (2010).

A partir disso, os autores concluem que o estado geral de humor do publico pode
ser, sim, monitorado através do X e que a precisdo de previsdes do fechamento do DJIA
pode ser significativamente melhorada através da inclusdo das dimensdes especificas de
humor do GPMS. Também foi descoberta uma precisdo de 87,6% na previsdo de
mudangas diarias para cima e para baixo dos valores de fechamento do DJIA, além de

uma redugéao do erro percentual médio em mais de 6%.

3.2 Metodologias para Analise de Sentimentos de Tweets sobre o Mercado
Financeiro

Neste artigo, Medeiros (2019) descreve e analisa duas metodologias diferentes
para analisar sentimentos de publicagdes relacionadas a ativos listados em bolsas de
valores. Ambas as metodologias compartiiham algumas etapas, como a transformacao
dos posts em um espaco vetorial, a redugao de dimensionalidade e a extragao de topicos.

Também é realizado o agrupamento dos dados para fins de comparagéo entre os grupos
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e os topicos extraidos. Apds a comparacao, é realizada uma analise exploratéria visual e,
por fim, sdo utilizados algoritmos de machine learning para classificar os dados.

A primeira metodologia é focada na classificacdo de sentimentos de postagens em
Lingua Portuguesa sobre o mercado brasileiro e utiliza para isso, em grande parte,
aprendizagem supervisionada. A partir do conjunto de dados, os posts sao rotulados de
acordo com os sentimentos principais da teoria psico evolucionaria de Plutchik:
Confianga, Desgosto, Alegria, Tristeza, Antecipacéo, Surpresa, Raiva e Medo.

Com essa metodologia, os autores encontraram uma forte relagéo entre os grupos
das publicacdes e os tépicos. Os classificadores identificaram melhor a auséncia do que a
presengca de um sentimento em um post, ja que de acordo com o autor, "existem mais
posts n&o rotulados com um determinado sentimento do que rotulados com um
determinado sentimento”.

Para chegar ao resultado da primeira metodologia, o autor utilizou as técnicas
Principal Component Analysis e t-Stochastic Neighbor Embedding para reduzir a
dimensionalidade e viabilizar a andlise visual. Apdés a reducdo, foi realizado o
agrupamento de publicagcbes através do algoritmo KMeans e os tépicos foram extraidos
com os métodos Latent Dirichlet Allocation e Non-Negative Matrix Factorization. Por fim,
sdo utilizados os classificadores NaiveBayes, Support Vector Machine e Random Forest
para analisar e comparar o desempenho entre eles. Com a primeira metodologia, foram
atingidos os seguintes resultados: Precisdo de 0,72, Recall de 0,52 e F1-score de 0,6.

Ja a segunda metodologia trata-se de uma expansao da primeira e possui um foco
maior na previsdo de variagdo das ag¢des. O autor utilizou um algoritmo de aprendizagem
de maquina nao supervisionada para analisar os sentimentos de posts escritos em Lingua
Inglesa sobre a empresa americana Apple, Inc. para prever, através de aprendizagem
supervisionada, a variagao diaria de valor das suas acdes na Bolsa de Valores Nasdaq.
De acordo com o autor, foi possivel notar uma relagdo entre os grupos dos posts e 0s
topicos extraidos, além de demonstrar um F17-Score acima de 0,5 (satisfatério) na
classificagdo de variacdo das agdes e uma taxa de acertos de 0,895. Ao contrario da
primeira metodologia, nesta os classificadores possuem desempenho similar entre todos
os sentimentos.

Para reduzir a dimensionalidade, nesta etapa Medeiros utilizou o algoritmo
Principal Component Analysis e, para extrair os topicos, o autor utilizou as técnicas Latent
Dirichlet Allocation e Non-Negative Matrix Factorization. Os posts foram agrupados por

meio dos algoritmos K-Means e Expectation Maximization e, por fim, para prever a

29



variagdo das ag¢des da Apple, Inc, o autor utilizou Regressdo Logistica, Naive-Bayes,

Support Vector Machine e Random Forest.

3.3 Sentimento de noticias e investimento estrangeiro em carteira no Brasil

Através de sua tese de dissertacao, Cambara (2019) tem como objetivo analisar
como o sentimento influencia no fluxo de investimento estrangeiro em carteira para o
Brasil. A autora desenvolveu um indice a partir da analise de noticias do site do Wall
Street Journal, o jornal diario de negdcios mais lido nos EUA. Foram selecionadas 26.406
noticias econdmicas, financeiras e politicas que mencionavam a palavra-chave "Brazil",
publicadas de janeiro de 1999 a maio de 2018.

A analise de sentimentos foi feita por Cambara usando o pacote
SentimentAnalysis, na linguagem R, que avalia se um texto tem conotagéo positiva ou
negativa com base em um dicionario. O método "bag of words" foi usado, tratando cada
palavra individualmente e desconsiderando a ordem delas. Para classificar os
sentimentos de cada palavra, foi utilizado o dicionario de uso geral Harvard IV-4, que
classifica milhares de palavras em diversas categorias, incluindo emogdes e sentimentos.
A autora optou por empregar as categorias Positiv e Negativ, abrangendo mais de trés mil
palavras categorizadas como positivas ou negativas.

O sentimento de cada noticia foi determinado pela propor¢ao de palavras positivas
e negativas, resultando em um valor entre -1 e 1, tal qual pode ser visto na férmula
abaixo. O indice mensal representa a média de sentimento das noticias do més,

convertida em porcentagem.

numero de palavras positivas — nimero de palavras negativas
namero de palavras positivas + nimero de palavras negativas

Sentimento

O principal objeto de estudo na analise da autora foram os fluxos de investimento
estrangeiro em carteira, que sao transagdes com titulos de divida e de participagdo no
capital que ndo implicam em controle significativo sobre uma empresa. Estes fluxos foram
analisados em relagdo ao Balango de Pagamentos, especificamente a subconta de
investimento em carteira da conta financeira. O estudo focou na participacdo de
investidores estrangeiros no pais, analisando passivos de agdes locais e titulos de renda
fixa. Os valores liquidos, que representam as alteracdes nas posi¢des dos investidores,

foram obtidos do site do BCB e ajustados pelo indice de Precos ao Consumidor dos EUA.

30



Fundos de investimento foram excluidos da analise, pois seus dados comegaram apenas
em janeiro de 2010.

Diversas variaveis foram consideradas pelo estudo para entender os determinantes
dos fluxos de investimento, incluindo indicadores econémicos e financeiros, como taxas
de juros, crescimento do PIB, desempenho da bolsa de valores e risco-pais. Além disso,
foram considerados indices de incerteza, como o Economic Policy Uncertainty Index for
Brazil (EPUBR), o Global Economic Policy Uncertainty (GEPU) e o indice de Incerteza da
Economia (IIE).

Para estudar o fluxo de capitais, Cambara utilizou a analise "push-pull', que
categoriza os determinantes que influenciam decisdes de investidores internacionais em
fatores "push" (externos, que impulsionam investimentos em outros paises) e "pull'
(caracteristicas internas de um pais que influenciam o risco e retorno dos investimentos).
Koepke (2015) identifica trés determinantes principais para cada tipo de fator. Nos fatores
"push", comuns sdo a aversao global ao risco (como o indice VIX, que mede a volatilidade
dos precgos das opgdes dos ativos do indice S&P500), taxa de juros (geralmente baseada
na economia dos EUA) e crescimento do produto. Quanto aos fatores pull, normalmente
sdo considerados o crescimento do produto, indice de retorno de agdes e indice de
risco-pais

Cambara analisou o comportamento das variaveis internas (fatores pull,
endoégenas) e externas (fatores push, exodgenas) do Brasil usando modelos VARX
(vetores auto-regressivos com variavel exdégena), que permitem avaliar o comportamento
das variaveis internas sem a necessidade de compreender completamente suas
inter-relagdes.

Para isso, a autora descreve um modelo matematico especifico, como visto na
Figura 6 apresentada abaixo, no qual Yt representa variaveis domésticas e x representa
variaveis externas. Cambara ressalta que, considerando o Brasil como uma economia
menor e aberta, as variaveis internas nao impactam as externas. Ao estimar o modelo, a
autora utilizou o critério de Schwarz (SC) para determinar a defasagem ideal das
variaveis, optando pelo modelo mais parcimonioso, descrito abaixo, sendo L o operador

de defasagem.
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Figura 6 - Modelo VARX
o0
ye = ®(L)B(L)ze + Y Pyup;
i=0

Fonte: Cambara (2019)

Além disso, Cambara empregou um modelo DCC-GARCH(1,1) para investigar a
dindmica conjunta da variancia condicional. O DCC é um modelo que analisa correlagdes
que variam com o tempo e, com isso, foi possivel avaliar como essas correlagdes
mudaram durante o periodo analisado e identificar caracteristicas da dindmica entre as
variaveis.

Cambara também abordou um possivel problema com o modelo VARX: ele pode
nao considerar efeitos simultdneos entre as variaveis. Assim, a autora optou por usar o
MGM (método generalizado dos momentos) em duas etapas de Hansen como uma
alternativa. Esta técnica depende da escolha correta de instrumentos, que devem estar
correlacionados com as variaveis enddgenas e ortogonais aos erros. Para determinar
quais variaveis eram enddgenas, a autora realizou um teste baseado em Hausman. Com
um nivel de significancia de 10%, DCAMBIO (diferenga da série ndo estacionaria
CAMBIO) foi identificado como endégeno para ACOES, SELIC para FIXA, e DCAMBIO e
DIBOV (diferenga da série nao estacionaria IBOV) para CARTEIRA, e a autora usou suas
duas primeiras defasagens como instrumentos.

Além disso, Cambara investigou o impacto do sentimento nas expectativas da taxa
de cdmbio e examinou diferentes variaveis de atividade econémica, como IBC-Br e PIB. A
autora reestimou seus modelos considerando indices de incerteza, seja substituindo ou
complementando o indice de sentimento.

Ao analisar a composi¢ao do dicionario usado para avaliar o sentimento das
noticias, Cambara confirma o resultado encontrado por Baumeister et al. (2001): emogdes
negativas sdo mais representadas linguisticamente do que as positivas. No dicionario
Harvard V-4 utilizado, ha 22,5% mais palavras negativas do que positivas. No entanto,
essa predominancia negativa nao é refletida nos textos. Das 26.406 noticias analisadas,
apenas 11,8% tinham indices negativos.

O indice de sentimento, que expressa a meédia mensal das noticias, teve uma

média de 5,4847, variando entre 11,1353 e 1,8430. Ao longo do periodo estudado, que

32



comegou no inicio do segundo governo de Fernando Henrique Cardoso e acompanhou
eventos importantes no cenario brasileiro, o indice mostrou uma evolugao.

Nos primeiros dois anos, houve um crescimento acentuado, atingindo um pico em
2000. No entanto, 2001 viu uma queda brusca devido a eventos como a crise energética,
os ataques de 11 de setembro e a crise argentina. O indice aumentou novamente em
2002, apesar das preocupacgdes sobre a eleicao de Lula.

O sentimento melhorou até 2007, mas teve uma queda com a crise financeira de
2008. A eleicdo de Dilma Rousseff em 2010 viu uma queda significativa no indice, que
continuou com sua reeleicdo em 2014. Durante esse periodo, eventos como a Operacao
Lava Jato, o impeachment de Dilma, e outros eventos politicos impactaram o sentimento.

A evolugao do sentimento ao longo do tempo pode ser observada na Figura 7 abaixo.

Figura 7 - indice de sentimento
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Fonte: Cambara (2019).

As analises estatisticas realizadas pela autora indicaram que o indice de
sentimento & bastante previsivel e meses com noticias similares tendem a seguir uns aos
outros. Por exemplo, apés um evento impactante, a volatilidade do sentimento leva, em
meédia, cerca de um ano para retornar ao normal.

Quando o sentimento é positivo, ha um aumento nos fluxos, com seu impacto
diminuindo em aproximadamente dois anos. Algumas variaveis, como taxas de juros,
tiveram impactos inesperados nos fluxos. Ha uma volatilidade observada nos fluxos de

capital, sendo os fluxos de agdes mais instaveis do que os de renda fixa. Estes sao
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afetados tanto por eventos locais quanto globais, com fluxos de a¢des mais afetados por
cenarios internacionais e renda fixa por situagdes nacionais. Além do sentimento, a autora
argumenta que indicadores como o IBOVESPA também s&o cruciais para o fluxo de
acgoes.

Quanto a influéncia da incerteza e do sentimento sobre o investimento estrangeiro
no Brasil, enquanto o indice IIE, que considera a volatilidade do mercado de agdes,
mostrou impacto significativo em certos fluxos, os indices EPU-BR e GEPU nao
apresentaram relevancia. Ao incorporar o sentimento na analise, a importancia da
incerteza no investimento diminuiu. A autora conclui que, no contexto brasileiro estudado,
sentimento e incerteza tém impactos diferentes no investimento estrangeiro e podem
atuar como complementares ou substitutos, dependendo de sua definigao.

Segundo Cambara, em relacdo as taxas de cambio no Brasil, constatou-se que o
sentimento n&o tem impacto significativo, assim como as transagdes correntes. Ja o EMBI
(risco-pais) e o erro de previsdo foram relevantes em todos os cenarios. A influéncia da
incerteza variou conforme o indice: a incerteza interna (EPUBR) n&do mostrou relevancia,
enquanto a incerteza global foi importante em horizontes curtos e a incerteza interna (I1E)
em horizontes intermediarios. O estudo realizado pela autora sugere que a incerteza pode
afetar as expectativas cambiais, ao contrario do sentimento. Cambara conclui que,
embora o sentimento impacte o investimento estrangeiro, ndo afeta as expectativas
cambiais, mas a incerteza pode, dependendo de sua definicao.

Por fim, a autora reafirma a importancia do uso de variaveis macroeconémicas em
adicdo a analise de sentimento, concluindo que a politica econbmica é de extrema

importancia para o fluxo de capital.

3.4 Outros trabalhos

Pagolu et al (2016), utilizando um conjunto de dados de 250.000 publicagdes do X
relacionadas a Microsoft de agosto de 2015 a agosto de 2016, juntamente com os precos
das agdes da empresa, exploram como a opinido publica nas redes sociais impacta as
tendéncias do mercado de agdes. Os posts foram filtrados usando palavras-chave
especificas e processados através de varias etapas, incluindo tokenizacédo, remogao de
palavras irrelevantes e eliminacao de caracteres especiais. O estudo utilizou dois métodos
de anadlise textual: N-gram e Word2vec. Esses métodos foram usados para analisar os
sentimentos expressos nos posts e determinar sua correlagdo com os pregos das agoes

da Microsoft.
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A analise de sentimentos das publicagdes foi realizada usando um algoritmo
Random Forest, e os resultados mostraram precisdao semelhante para as representagdes
N-gram e Word2vec, com preferéncia pela ultima devido a sua eficacia em conjuntos de
dados maiores e significado consistente de palavras. Os precos das acbes foram
classificados com base em sua alta ou queda, e uma analise de correlacao foi conduzida
usando esses dados junto com os resultados da analise de sentimentos. O estudo
alcangou uma precisdo de cerca de 70% na previsdao dos movimentos dos pregos das
ac¢des com base nos sentimentos do X, indicando que esta correlacéo destaca o potencial
do uso da analise de sentimentos nas redes sociais como uma ferramenta para analisar
tendéncias do mercado de acgoes.

Mittal e Goel (2012) utilizam analise de sentimento e aprendizado de maquina, em
particular Redes Neurais Fuzzy Auto-Organizaveis (SOFNN), para prever os movimentos
do mercado de agdes com base no humor publico coletado através de publicagdes do X e
nos valores histoéricos do Dow Jones Industrial Average. Eles alcangaram uma precisao
de 75,56% para o periodo entre junho e dezembro de 2009. O trabalho estende a
pesquisa de Bollen et al., que alcangou 87% de precisdo com uma abordagem
semelhante. A metodologia inclui o pré-processamento de dados do DJIA e do X, analise
de sentimentos para determinagdo de humor (calmo, feliz, alerta, gentil) e aprendizado de
modelo usando diferentes algoritmos, sendo o SOFNN o mais eficaz. Eles também
propdem um novo método de validagdo cruzada para dados financeiros e implementam
uma estratégia basica de gestdo de carteira com base em suas previsdes. O estudo
conclui que o sentimento publico, especificamente a calma e a felicidade, pode prever os
valores do DJIA e que o uso dessas previsbes para a gestdo de carteiras pode ser
interessante. No entanto, os autores reconhecem limitagdes, como o conjunto de dados
nao representar totalmente o sentimento publico e a correlagao indireta entre os usuarios

do X e os investidores do mercado de agdes, sugerindo essas areas para pesquisa futura.

3.5 Consideragoes

A tabela 1 contém uma comparagao entre os cinco trabalhos mais relevantes
relacionados discutidos anteriormente, contendo informagdes da analise, como a fonte

dos dados, o mercado estudado, a amostra e os indicadores econdmicos utilizados.
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Tabela 1 - Comparacéao de informacgdes utilizadas para a analise

Trabalho | Fonte dos dados | Mercado analisado Amostra Indicadores
econdmicos

Bollen, publicagdes no X | Americano > 9 milhdes | DJIA

Mao e

Zeng

(2011)

Medeiros | publicagdes no X | Americano e 84.369 Variagao diaria de

(2019) Brasileiro acdes da empresa
Apple, Inc

Cambara | Wall Street Brasileiro 26.406 Indicadores

(2019) Journal apresentados na
tabela 3 (p. 36)

Pagolu et | publicagdes no X | Americano 250.000 DJIA

al (2016)

Mittal e publicagdes no X | Americano > 476 DJIA

Goel milhdes

(2012)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A tabela 2 compara os métodos de andlise de sentimento, demais técnicas

estatisticas utilizadas e os resultados significativos dos trabalhos

Tabela 2 - Comparacéao dos resultados e métodos e técnicas utilizadas para a analise

Trabalho | Método de Analise | Algoritmo Métricas Resultados
de Sent. utilizadas Significativos
Bollen, OpinionFinder SOFNN Acuracia 86,7%
Mao e GPOMS Granger
Zeng causality MAPE 1,79%
2011
( ) P-value < 0,05 (calmo)
Medeiros | Aprendizagem Naive-Bayes Precisao <=0,72 (I);
(2019) supervisionada SVM
NaiveBayes Random Forest | Recall <=0,52(1);
SVM Regresséo ~ _
Random Forest Logistica F1-score <=0,6 (I;>0,5
PCA (I
Atribuigao de Taxa de acertos | <= 0,895 (ll)
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sentimentos a
rétulos usando
nuvens de palavras
e analise semantica.

mapear os sent. dos
posts em estados
de animo

Cambara | Pacote Bag of Words VARX Acdes: 0,1543
(2019) SentimentAnalysis (sentimento) Renda fixa:
para R 0,2645
dicionario Harvard Carteira: 0,6030
V-4
Pagolu et | N-gram Random Forest | Acuracia 70,18%
al (2016) | Word2vec
Precisao 0,711
Recall 0,702
F1-score 0,690
Mittal e Profile of Mood SOFNN MAPE 11.03%
Goel States expandido, Granger o
(2012) | filtragem, contagem | causality Acuracia 75.56%
d I
© paavias para P-Values 0.0069 (calmo);

0.0658 (feliz)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 3, apresentada a seguir, contém a lista de indicadores utilizados na

analise de Cambara, bem como suas respectivas descrigdes.

Tabela 3 - Indicadores econémicos utilizados na dissertacdo de Cambara (2018)

Indicador Descricao
CARTEIRA gsspslil\?/,os liquidos de Investimento em Carteira como porcentagem
ACOES Passivos liquidos de a¢des negociadas no pais
FIXA Passivos liquidos de titulos de renda fixa negociados no pais
EMBI indice de risco-pais calculado pelo J. P. Morgan Chase
CAMBIO indice da taxa de cambio real
SELIC Taxa de juros interna
PIB indice do produto interno bruto
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IBCBR indice de Atividade Econdémica do Banco Central do Brasil

NFSP Necessidade de Financiamento do Setor Publico

IBOV IBOVESPA

TB3M Taxa de juros do tl'tu!o. de trés meses do Tesouro dos Estados Unidos
no mercado secundario

GDP indice do produto interno bruto dos Estados Unidos

VIX indice de volatilidade utilizado para calcular a avers&o global ao risco

EPUBR indice de Incerteza da Politica Econdmica para o Brasil

GEPU Incerteza na Politica Econdmica Global

IE indice de Incerteza da Economia

. Série das expectativas da taxa de cambio sem transformagéo, em
ECAMBIO que h é o numero de periodos a frente e t, o instante do tempo em
que foi observada

TC Série do saldo de Transagdes Correntes

Erro de previsdo dado pela diferenca entre a expectativa h meses a
ERRO, frente para o més t e o valor observado da taxa de cambio nominal
no mesmo més

Fonte: Cambara (2019).

A maior parte dos trabalhos esta relacionado ao mercado de agdes americano e
analise de sentimentos na lingua inglesa, e nenhum deles utilizou algum Large Language
Model, como o BERT ou GPT, que hoje em dia sdo os tipos de modelos mais avangados
para analise de sentimento disponiveis. Dessa forma, o presente trabalho tem como
objetivo coletar publicagbes do X em lingua portuguesa sobre o IBOVESPA e analisar o
desempenho dos modelos GPT e FIinBERT-PT-BR na tarefa de classificacdo de

sentimentos.

4. DESENVOLVIMENTO

Conforme descrito no Capitulo 2, o objetivo deste trabalho € comparar o
desempenho de diferentes LLMs (Grandes Modelos de Linguagem) para classificar
sentimentos oriundos de publicacbes do X sobre a Bolsa de Valores de Sao Paulo. Para
cumprir esse objetivo, o trabalho foi dividido em 5 etapas principais: Coleta dos dados,
limpeza dos dados, configuragdo dos modelos, agregacdo dos dados e andlise dos

resultados. O fluxo dessas etapas pode ser observado na Figura 8, apresentada abaixo.
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Figura 8 - Etapas de desenvolvimento do trabalho
. Configuragdo dos
‘ Coleta dos dados }—) Limpeza dos dados 4>{ modelas

Y

o Agregacdo dos
-
Andlise dos resultados dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na primeira etapa, as publicacdes foram extraidas através da APl do X em um
periodo de 30 dias, entre 30 de julho a 30 de agosto de 2024. Na etapa de limpeza dos
dados, foram removidas postagens irrelevantes, links, mengdes, emojis, hashtags
redundantes, e houve normalizacdo de texto e datas, além de exclusdo de duplicatas,
resultando em 7511 publicagdes preparadas para analise. Na etapa de configuragao dos
modelos, foi realizada a anadlise de sentimento de cada publicagdo com os modelos
FInBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo. Ja na etapa de agregacado dos dados, o conjunto de
dados com as publicagdes e sentimentos foi organizado em uma nova tabela contendo o
sentimento predominante de cada dia e os respectivos valores de fechamento da
BOVESPA. Por fim, foi criado um capitulo especifico contendo a analise dos resultados,
no qual foi analisada uma amostra de exemplos representativos das publicagdes e foi
classificado 20% dos textos manualmente para calcular e avaliar as métricas de
desempenho de cada modelo. Além disso, foram gerados graficos para analisar a
distribuicdo dos sentimentos ao longo do tempo e o nivel de concordancia entre os

modelos.

A organizacdo deste capitulo segue a sequéncia légica das etapas desenvolvidas para
alcancar o objetivo da pesquisa, apresentando cada fase de forma detalhada e em ordem

cronoldgica.
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4.1 Coleta dos dados

Nesta fase inicial do trabalho, os dados foram coletados diretamente do X por meio
da API oficial da plataforma, com o objetivo de obter publicagbes relacionadas ao indice
IBOVESPA. Para isso, utilizou-se a versao basica da APl X v2, cujo acesso tem um custo
mensal de 100 dolares americanos e permite a extragao de até 10.000 posts publicados

nos ultimos sete dias a partir do momento da requisi¢ao.

Apds o processo de registro e obtencdo do token de acesso, foi desenvolvido um
script em Python para coletar as postagens em portugués que continham as
palavras-chave "ibov" ou "ibovespa". As publicagcdes analisadas foram restritas a usuarios
com contas publicas. O periodo de coleta abrangeu do dia 30 de agosto ao dia 30 de

setembro de 2024, totalizando 9.013 postagens.

Cada post coletado foi processado de modo a extrair as seguintes informacdes: o
identificador unico da postagem (ID), o texto da mensagem, a data e o horario da

publicacéo e o identificador e nome de usuario do autor.

Os posts coletados foram organizados em uma tabela, facilitando o processamento

e a analise dos dados. A Tabela 4, apresentada a seguir, oferece uma amostra dos dados

extraidos:
Tabela 4 — Amostra da tabela de posts coletados
post_id text created_at author_username
Pra toda acéo que eu olho é so surpresa
positiva, quase todas com operagao azeitada
1818874183 com a margem la em cima, IBOV deve 2024-08-01T04:59:32.00
096373646 disparar é s6 uma questao de tempo 0z Backpack29
O Ibovespa terminou o dia com alta de
1,52%. O #MinutoB3 traz os principais
destaques que tiveram impacto nas bolsas
do Brasil, Estados Unidos e China.
#pregao #EducacaoFinanceira #SiteB3
1822031447 #Boralnvestir #lbovespa 2024-08-09T22:05:23.00
743750345  https://t.co/zuoBasPvgx 0z B3_Oficial

Ibovespa volta aos 130 mil pontos, apds
1822033099 diminuir a chance de recessao dos EUA, 2024-08-09T22:11:57.00

972022294  ddlar cai a R$ 5,51 https://t.co/hFIJIXzZNBv 0z BandHoje
1822033558 @MisesVsCerize alguem sabe me informar 2024-08-09T22:13:46.00
954762747 quando é o crash do Ibovespa 0z moralmentecris
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Com falas de Galipolo e IPCA, dodlar recua a
1822036406 R$ 5,51; Ibovespa fecha em alta 2024-08-09T22:25:05.00
426071056  https://t.co/73pFjwAezb 0z OGlobo_Economia

De volta ao mercado apés um periodo de
férias e surpreso pela entrada de gringo no
IBOV nos ultimos dias. Mas no mercado
1821907313 americano ndo acho que veremos novas 2024-08-09T13:52:07.00
109696675 maximas histoéricas tdo cedo. 0Z Mestre_Don

Por enquanto o crash ta s6 nas bolsas
asiaticas. Europa caindo menos de 3% em
média ainda... Acho que o ibov também nao
1820425596 vai muito além disso (hoje) 2024-08-05T11:44:18.00
452684029  https://t.co/o7leTUXesW 0z LucasHolifer

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.2 Limpeza dos dados

Apoés a coleta das publicagdes na fase inicial, € necessario realizar um processo de
preparagao e limpeza dos dados para garantir que os textos estejam adequados para a
analise de sentimentos. Essa fase de preparagao tem como objetivo remover ruidos e

inconsisténcias nos dados.

A primeira agao realizada foi a remogao de postagens irrelevantes ou de baixa
qualidade. Para isso, foram excluidos da base postagens publicadas por autores
previamente identificados como indesejaveis, como bots ou perfis que constantemente
publicam conteudo automatizado ou spam. Esses perfis foram listados em uma tabela de

exclusao e identificados através de uma analise exploratéria inicial.

Além disso, as publicagbes que contém mais de 3 simbolos de porcentagem (%)
também foram removidas. O motivo dessa remogdo € que muitas postagens sao
realizadas automaticamente por bots e contém um panorama geral do mercado financeiro
no dia, mas sdo apenas dados que nao contém nenhuma opinido. Exemplo na Figura 9

abaixo:
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Figura 9 - Texto de publicagdo automatizada com dados gerais sobre o mercado

em determinado dia

#B3 #lbov 7] 30/07/2024

Maiores altas:

1 #FRIO3 44.44%
2 #NORD3 9.28%
3 #EALT3 8.18%
4 #CTSA3 7.58%
5 #ETER3 6,84%

Maiores baixas:

1 #CSRN3 -14.36%
2 #PATI4 -12.57%
3 #VIVR3 -8.49%

4 #CTKA4 -7.61%
5 #MNPR3 -7.19%

Fonte: https://t.co/3CDvd02zPU

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os posts passaram por um processo de remocao de links, mengdes a outros
usuarios e emojis, que poderiam distorcer os resultados da analise de sentimentos. O uso
de emojis, por exemplo, embora possa ter significado em contextos informais, nao
contribui de maneira confiavel para analises automatizadas neste contexto, uma vez que

essas ferramentas priorizam a interpretacao do texto escrito.

Outro aspecto importante foi o tratamento das hashtags. Embora as hashtags
possam fornecer contexto relevante em algumas analises, neste caso, foram removidas
aquelas que n&o agregam valor, como as relacionadas ao préprio tema de pesquisa (ex:
#ibov ou #ibovespa). Isso foi feito para evitar que elas gerassem redundancia ou
distorcessem a compreensao do conteudo real do post. Em contrapartida, hashtags que
faziam parte de uma frase foram mantidas, sem o simbolo “#”, preservando o contexto
sem comprometer a analise semantica do texto. Para isso, foram utilizadas expressodes

regulares para identificar hashtags em sequéncia ou em uma linha separada.

Foi também realizada a normalizagéo dos dados temporais, convertendo a data e
hora de publicagcdo dos posts do padrao UTC para o fuso horario local de Brasilia para
garantir a correta interpretacdo da cronologia dos posts em relagcdo aos eventos do

mercado financeiro no Brasil.
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Além disso, o texto das postagens passou por um processo de normalizagao, onde
todo o conteudo foi convertido para letras minusculas e também foram removidos espacos
em branco no inicio e no final de cada postagem, garantindo a consisténcia textual apds

as etapas de limpeza anteriores.

Em seguida, aplicou-se um filtro para garantir que as publicagdes incluidas na
analise fossem diretamente relevantes ao IBOVESPA e a analise. Para isso, foram

consideradas apenas as publicagdes que continham pelo menos uma das palavras-chave

especificas: "ibov", "ibovespa", "bolsa" e "bovespa".

Por fim, foi feita a remocéo de postagens duplicadas, tanto de posts com conteudo

idéntico quanto aqueles com o mesmo identificador Unico para garantir que cada post seja

contabilizado apenas uma vez.

Ao fim da etapa de limpeza, obteve-se um total de 6471 publicacdes. A Tabela 4,

apresentada a seguir, contém alguns exemplos de publicagdes antes e depois da limpeza.

Tabela 4 - Amostra para comparacgao das publicagdes antes e depois da limpeza dos

dados

Pré-limpeza

Pés-limpeza

PETROLEO E MINERIO ARRASTAM O
IBOV PARA O RISCO DA PERDA DOS
126MIL https://t.co/AZvglKgn7H

petroleo e minério arrastam o ibov para o
risco da perda dos 126mil

@MisesVsCerize Sem cisne negro ou
explosao do IBOV, essa aposta ja esta
decidia

sem cisne negro ou explosao do ibov, essa
aposta ja esta decidia

Suzano (SUZB3) conclui compra de ativos
no Mato Grosso do Sul

#economia #investimentos #negdcios
#investidor #ibovespa #acodes
#mercadofinaceiro
https://t.co/UVDytc5YjO

suzano (suzb3) conclui compra de ativos
no mato grosso do sul

Se 0 #LVOL11 estivesse disponivel desde
2003, teria reduzido, em média, 20% da
volatilidade quando comparado ao
Ibovespa.

Com a proposta de ser mais resiliente em
momentos de adversidade da Bolsa, o
#LVOL11 teria apresentado uma alta de
+1.792%, contra +934% do Ibovespa.

se o Ivol11 estivesse disponivel desde
2003, teria reduzido, em média, 20% da
volatilidade quando comparado ao
ibovespa.

com a proposta de ser mais resiliente em
momentos de adversidade da bolsa, o
Ivol11 teria apresentado uma alta de
+1.792%, contra +934% do ibovespa.
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Quando o I[BOV sobe muito até o santo
desconfia =

guando o ibov sobe muito até o santo
desconfia

#IBOV segue fraco no curto prazo.

Mercado sem comprador, gringo que vinha
puxando o rally saiu fora.

Pressado vendedora tem sido
principalmente nas empresas ligadas a
commodities.

#VALE3 fazendo graca nos R$ 60.

#EMBR3 #JBSS3: os papéis mais fortes
de bolsa. https://t.co/lLb1EFKSeeg

ibov segue fraco no curto prazo.

mercado sem comprador, gringo que vinha
puxando o rally saiu fora.

pressao vendedora tem sido
principalmente nas empresas ligadas a
commodities.

vale3 fazendo graga nos r$ 60.

embr3 jbss3: os papéis mais fortes de
bolsa.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.3 Configuragao dos modelos

4.3.1 FinBERT-PT-BR

Nesta etapa do trabalho, utilizou-se o modelo pré-treinado FinBERT-PT-BR, uma

versao pré-treinada do modelo BERT de lingua portuguesa BERTimbau, especificamente

treinado para realizar analise de sentimentos no contexto financeiro. O objetivo principal

desta fase é aplicar o modelo FInBERT-PT-BR para classificar os posts coletados e

filtra-los em trés categorias de sentimento: positivo, negativo e neutro.

Para a execucdo do modelo de analise de sentimentos, foi necessario carregar

dois componentes principais:

1. Tokenizador: O tokenizador converte o texto bruto em uma sequéncia de

tokens, que é a forma de representacdo do texto compreensivel pelo

modelo. No caso, foi utilizado o BertTokenizer associado ao modelo

"FiInBERT-PT-BR".

2. Modelo FinBERT-PT-BR: O modelo foi implementado utilizando a arquitetura

BertForSequenceClassification, que € uma versdao do BERT ajustada para

tarefas de classificacdo de texto. O FInBERT-PT-BR foi pré-treinado com

dados financeiros em portugués, tornando-o adequado para analisar textos

financeiros em portugués.

Devido a limitacdo de recursos computacionais e para otimizar o tempo de

processamento, os textos foram classificados em lotes de 16 publicagbes por vez,

permitindo que o processamento ocorra de forma mais eficiente através da GPU.
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Os textos sdo convertidos em tokens e, caso excedam o limite de 512 tokens —
limite maximo permitido pelo modelo BERT —, sdo truncados para conter apenas 511
tokens, uma vez que o token especial (CLS), que indica o inicio da sequéncia, ocupa uma
das posi¢oes disponiveis. Apds a conversao e truncamento, os textos tokenizados séo
transformados em tensores e passados como entrada para o modelo FInBERT-PT-BR.
Como saida, o modelo gera uma probabilidade para cada uma das trés classes (positivo,
negativo e neutro), com base nas saidas do modelo (logits). A probabilidade mais alta

define a classe de sentimento atribuida a cada post.

Os textos que excedem o limite de 512 tokens sdo marcados e processados com
truncamento. Essa informacéao é registrada em uma coluna adicional para que possa ser
considerada em analises posteriores, evitando que resultados incorretos decorrentes da
perda de parte do conteudo ndo sejam ignorados. Ao fim da analise, apenas duas
publicacbdes foram truncadas por exceder o limite de 512 tokens, e portanto removidas do

conjunto de dados..

Apds a classificagao, os resultados sao adicionados a tabela com os seguintes

campos:

1. predicted_label: O rétulo de sentimento previsto para cada post (positivo,
negativo ou neutro).
2. positive, negative, neutral: As probabilidades associadas a cada classe de

sentimento.

A tabela atualizada é entdo salva em um novo arquivo CSV, que contém tanto o
conteudo original dos textos quanto as predicdes geradas pelo modelo. A Tabela 5,

apresentada abaixo, contém uma amostra dos resultados apds a analise.
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Tabela 5 - Amostra dos resultados da classificagdo com o FinBERT-PT-BR

post_id text

apesar das
dificuldades, o
ibovespa
continuou
melhorando as

condigdes de suas

tendéncias nos
prazos mais
curtos,
particularmente a
dos volumes, que
181915926 retomaram o viés
100153553 de alta no curto
8 prazo

ibovespa ao vivo:
bolsa cai e tenta
182921585 manter os 136 mil
120947023 pontos; azuld
6 despenca via

entao quer dizer
que as smalls sé
nao
acompanharam o
ibovespa por
causa da
expectativa do

aumento da selic ?

e se nédo

author_userna
created_at me

2024-08-0
1720:52:2
0.000000Z alphafintec

2024-08-2
9T14:53:3
8.000000Z luishipolito

182440015 aumentar, o indice 2024-08-1

317380730 tende a se
9 valorizar ?

6T07:57:4
6.000000Z 'Igoor_Serrano

predicted_label positive

POSITIVE

NEGATIVE

NEUTRAL

0.93

0.035

0.2

negative neutral

0.033

0.92

0.38

0.035

0.03

0.40
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novo dia e nova

182440880 chance para 2024-08-1
949574893 recorde histérico  6T08:32:1
0 do ibovespa 0.000000Z o_antagonista POSITIVE 0.74 0.1 0.15

dolar sobe a r$

5,73, maior

patamar desde
181910715 2021, com cautela 2024-08-0
320839812 global; ibovespa  1T17:25:1 0.088874 0.827451 0.08367
0 recua 7.000000Z CNNEconomia NEGATIVE 42 65 394

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.3.2 GPT-3.5 Turbo

Nesta etapa, foi utilizado o modelo GPT (Generative Pretrained Transformer) da
OpenAl para realizar a analise de sentimentos das publicacbes coletadas e previamente

limpas.

A analise de sentimentos foi realizada por meio da APl da OpenAl, utilizando o
modelo gpt-3.5-turbo. O fluxo basico do processo envolve enviar cada texto para a API,
solicitando que o modelo classifique o sentimento contido na mensagem como
"POSITIVE", "NEUTRAL" ou "NEGATIVE". Essa solicitacdo é realizada em forma de

didlogo, onde o modelo recebe instru¢des claras sobre o que precisa fazer.

O modelo é instruido com um prompt inicial, que define o papel do sistema: "Vocé é
um assistente que analisa sentimentos sobre postagens relacionadas ao IBOVESPA e a
economia brasileira." Cada texto € passado como parte de uma mensagem, onde o
modelo é solicitado a determinar o sentimento da frase enviada com o seguinte prompt:

"Determine o sentimento desta frase: '{texto}". O GPT responde com uma das trés
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classificagdes possiveis: POSITIVE, NEUTRAL ou NEGATIVE, que sdo extraidas da

resposta e armazenadas no dataset.

Apos a classificacdo dos sentimentos, os resultados sdo armazenados em uma
nova tabela, contendo uma coluna adicional chamada predicted_label, que registra a
classificagdo de sentimento para cada publicacido. A Tabela 6, apresentada abaixo,
contém uma amostra dos resultados apds a classificagado de sentimento utilizando o GPT

com as mesmas publicagdes da Tabela 5.

Tabela 6 - Amostra dos resultados da classificagcdo com o GPT-3.5 Turbo

post_id text created_at author_username predicted_label

apesar das dificuldades, o ibovespa
continuou melhorando as condigbes de
suas tendéncias nos prazos mais curtos, 2024-08-01

1819159261 particularmente a dos volumes, que T20:52:20.0

001535538 retomaram o viés de alta no curto prazo  00000Z alphafintec POSITIVE
2024-08-29

1829215851 ibovespa ao vivo: bolsa cai e tenta manter T14:53:38.0

209470236 os 136 mil pontos; azul4 despenca via 00000z luishipolito NEGATIVE

entado quer dizer que as smalls s6 nao
acompanharam o ibovespa por causa da
expectativa do aumento da selic ? e se 2024-08-16

1824400153 nao aumentar, o indice tende a se T07:57:46.0
173807309 valorizar ? 00000Z Igoor_Serrano NEUTRAL

2024-08-16

1824408809 novo dia e nova chance para recorde T08:32:10.0
495748930 historico do ibovespa 00000z 0_antagonista POSITIVE

dolar sobe a r$ 5,73, maior patamar 2024-08-01

1819107153 desde 2021, com cautela global; ibovespa T17:25:17.0
208398120 recua 00000Z CNNEconomia NEGATIVE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.4 Agregacao dos dados

Nesta etapa do trabalho, os dados de sentimentos extraidos dos posts foram
agregados por dia, e correlacionados com os precos de fechamento do indice IBOVESPA
(IBOV). O objetivo foi organizar os dados de forma estruturada para permitir uma analise
inicial da relagao entre os sentimentos identificados pelos modelos e o desempenho diario
do IBOVESPA. A seguir, sao descritas as principais etapas do processo de agregacao e

organizagao dos dados.
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Inicialmente, para os resultados de cada modelo, foi realizada a leitura dos
arquivos CSV contendo as publicagbes e os sentimentos identificados. Em seguida, os
sentimentos e as publicagdes foram agregados por dia. Primeiramente, foi identificada a
categoria de sentimento dominante em cada dia. O sentimento dominante é determinado
com base na frequéncia das categorias (positivo, negativo ou neutro), ou seja, o
sentimento mais prevalente entre os posts publicados em um determinado dia. Além da
identificacdo do sentimento dominante, foram calculadas as contagens diarias de
publicacbes em cada categoria de sentimento e o numero total de posts publicados em

cada dia.

Em paralelo a agregacdo dos sentimentos, foi realizada a coleta dos precos de
fechamento do indice IBOVESPA para o mesmo periodo em que o0s posts foram
publicados. Os dados de pregos foram obtidos por meio da APl do Yahoo! Finance
(yfinance), que fornece informacdes historicas sobre o desempenho do indice. Para cada
dia de analise, o preco de fechamento do IBOVESPA foi adicionado a tabela de

resultados.

Nos casos em que ndo havia dados de fechamento disponivel (como em fins de
semana ou feriados, quando a bolsa de valores esta fechada), os dias foram marcados
com uma flag indicativa (bolsa_fechada). Nestes casos, para garantir a continuidade dos
dados, os valores de fechamento ausentes foram preenchidos utilizando o ultimo valor de

fechamento disponivel, ou seja, o ultimo dia em que a Bolsa estava aberta.

Apds a agregacao dos dados de sentimentos e a coleta dos pregos de fechamento
do IBOVESPA, as informagbes foram organizadas em um unico conjunto de dados,
contendo o sentimento predominante por dia, as contagens diarias de sentimentos
(positivo, negativo e neutro), o numero total de posts por dia, O prego de fechamento do

IBOVESPA em cada dia e a indicacao de dias em que a bolsa de valores esteve fechada.

Esse conjunto de dados foi salvo em um novo arquivo CSV, que contém todas as
informacdes necessarias para as analises. A Tabela 8, apresentada abaixo, contém uma
amostra dos dados agregados apés analise com o FInBERT-PT-BR. A tabelas do modelos
GPT.
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Tabela 8 - Amostra da tabela com os dados agregados

data sentimento qtd_negativo qtd_neutro qtd_positivo qtd_total fechamento bolsa_fechada
2024-07-30 NEGATIVE 83 38 15 136 126139.0 False
2024-07-31 POSITIVE 49 47 60 156 127652.0 False
2024-08-01 NEGATIVE 64 41 36 141 127395.0 False
2024-08-02 NEGATIVE 86 36 20 142 125854.0 False
2024-08-03 NEUTRAL 9 16 9 34 125854.0 True

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5. RESULTADOS

Os resultados foram analisados por meio de uma analise exploratéria dos dados e
através da aplicacdo de métricas quantitativas de avaliagdo de desempenho, como
precisao, recall e F1-score em uma amostra de publicagdes rotulada manualmente, com o
objetivo de comparar a performance dos modelos GPT e FInBERT-PT-BR na tarefa de
classificagdo de sentimentos em publicagdes sobre o IBOVESPA. Adicionalmente, foi
realizada uma analise comparativa dos padrbdes de classificagdo e divergéncia entre os
modelos, buscando identificar as particularidades de cada um na interpretagcédo de textos.
A analise também inclui um breve estudo entre entre o sentimento predominante nas

publicacbdes e o comportamento do indice IBOVESPA.

5.1 Analise Exploratoéria

A secao de analise exploratdria focou na distribuicdo dos sentimentos classificados
pelos modelos, permitindo identificar sentimentos predominantes, como a prevaléncia de
sentimentos positivos e neutros nas publicagdes. As distribuicbes foram visualizadas em
graficos, possibilitando observar as diferengcas entre os modelos e entender como cada
um lida com o contexto das publicagdes sobre o IBOVESPA. Também foram analisados
exemplos representativos e matrizes de confusdo para avaliar a concordancia e
divergéncia entre as previsdes dos modelos, além de explorar possiveis motivos para
diferencas nas classificagdes, especialmente em relagdo ao tom neutro e ao uso de ironia

ou jargodes financeiros.

5.1.1 Distribuigao de sentimentos

Das 6471 publicagbes classificadas com o FinBERT-PT-BR, 2542 (39,28%)
expressam um sentimento negativo, enquanto 2204 (34,06%) foram classificadas como
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positivas. Além disso, 26,66% dos textos apresentaram um sentimento neutro, como pode

ser visto na Figura 10, apresentada abaixo.

Figura 10 - Distribuicdo do sentimento das publicagbes classificadas com o
FInBERT-PT-BR

Distribuicao dos Sentimentos das Publicacées (FInBERT-PT-BR)

Positivo

Negativo

Neutro

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A analise das publicagbes utilizando o modelo GPT 3.5 Turbo revelou uma
predominancia de sentimentos positivos, correspondendo a 42,10% (2724) do total. As
publicagdes classificadas como neutras representaram 39,79% (2575), enquanto 18,11%
(1172) foram categorizadas como negativas. A figura 11 abaixo apresenta a distribuigao

dos sentimentos classificados pelo GPT.
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Figura 11 - Distribuigdo do sentimento das publica¢des classificadas com o GPT.

Distribuicao dos Sentimentos das Publicacdes (GPT 3.5 Turbo)

Negativo

Positivo

Neutro

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Quando comparado ao modelo FINnBERT-PT-BR, o GPT apresentou uma
classificagdo mais positiva, sugerindo que o modelo pode ter uma sensibilidade diferente
em relacdo ao tom dos textos analisados (como identificacdo de sarcasmo, girias e

outros) e compreender melhor textos informais no formato de redes sociais como o X.

5.1.2 Matriz de confusao

A matriz de confusdo foi utilizada para avaliar o nivel de concordancia e
divergéncia entre os modelos FinBERT-PT-BR e GPT 3.5 Turbo na classificagao de
sentimentos das publicagdes. Essa matriz apresenta as previsdes feitas por ambos os
modelos para as categorias de sentimento, indicando onde os modelos concordam e

discordam.

Para gerar a matriz de confusdo, foi utilizada a fungdo confusion_matrix da
biblioteca sklearn para Python. A figura abaixo apresenta a matriz de confusao gerada

entre os modelos.
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Figura 12 - Matriz de confusao entre as classificagbes dos modelos

Matriz de Confusao
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GPT 3.5 Turbo

1
NEGATIVE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados da matriz de confusdo demonstram que, das 6471 publicagdes, os
modelos concordam em 1015 textos classificados como negativos, 1221 como neutros e
1830 como positivos, com um total de 4066 classificagdes em que ambos os modelos
concordam. Esses valores indicam que, embora ambos os modelos apresentem
divergéncias, ha uma significativa concordancia nas classificagdes, especialmente na

categoria de publica¢des positivas.

A analise da matriz indica diferengas entre as classificacbes dos dois modelos,
sobretudo nas publicagbes que o FInBERT-PT-BR classificou como negativas, mas que o
GPT 3.5 Turbo rotulou como neutras, o que ocorreu em 1006 casos. Além disso, 521
publicagdes foram classificadas como positivas pelo GPT, enquanto o FinBERT-PT-BR as
categorizou como negativas. Por fim, 373 publicagbes classificadas como neutras pelo

FinBERT-PT-BR foram consideradas positivas pelo GPT.

Como o volume de publicagbes em cada categoria pode variar, foi realizada a
normalizagdao dos dados para obter uma comparagao proporcional mais equilibrada entre

as categorias de sentimento.
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O processo de normalizacdo consiste em dividir cada valor da matriz pela soma
dos valores da sua respectiva linha, transformando os valores absolutos em proporgdes.
Dessa forma, a soma de cada linha da matriz € igual a 1 (ou 100%), permitindo uma
comparagao entre as classes de sentimento independentemente da quantidade de
publicagbes em cada categoria. Para normalizar os dados, foi adicionado o parametro
"normalize” com valor igual a "frue" ao gerar a matriz com o sklearn. A Figura 13

apresentada abaixo contém a matriz de confusao normalizada.

Figura 13 - Matriz de confusdo normalizada

Matriz de Confusdo Normalizada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados da matriz de confusao com os dados normalizados indicam que, das
publicagdes classificadas como negativas pelo FInBERT-PT-BR, cerca de 40% também
foram classificadas como negativas pelo GPT 3.5 Turbo, mostrando uma concordancia
moderada entre os modelos nesta categoria. No entanto, uma divergéncia € observada
nas classificagbes de publicagbes negativas: 40% dessas publicagbes foram

consideradas neutras pelo GPT e 20% foram classificadas como positivas.

Nas publicagbes classificadas como neutras pelo FInBERT-PT-BR, houve uma
concordancia significativa, com aproximadamente 71% das publicagées sendo igualmente

classificadas como neutras pelo GPT 3.5 Turbo. No entanto, 22% das publicacdes neutras
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foram classificadas como positivas pelo GPT, o que aponta uma diferenca na maneira

como os modelos interpretam nuances de textos moderados.

Por fim, nas publicacbes classificadas como positivas pelo FInBERT-PT-BR,
observou-se a maior concordancia entre os modelos, com 83% das publicacbes sendo
também classificadas como positivas pelo GPT. Esse resultado sugere que para
sentimentos claramente positivos, ambos os modelos conseguem identificar o sentimento

de maneira similar, independentemente de suas diferengas de treinamento.

Esses resultados mostram que, embora exista uma alta concordancia para as
publicagdes positivas, ha divergéncias na forma como os modelos classificam publica¢des
como negativas e neutras, com o GPT apresentando uma tendéncia a classificar
publicagdes como neutras ou positivas em situagdes onde o FInBERT-PT-BR identificou
um sentimento negativo. Parte dessas diferengas podem ser explicadas pela diferenga
nos conjuntos de dados utilizados para treinar cada modelo. O FInBERT-PT-BR, apesar
de ser especializado no dominio financeiro, foi treinado com dados de portais de noticias,
enquanto o GPT possui uma abordagem mais generalista. Isso pode causar diferencas na
forma em que os modelos identificam e lidam com sarcasmo, contexto, erros de escrita e
girias, além de diferengas entre o tipo de linguagem utilizado em redes sociais e portais

de noticias especializados.

A subsecdo "5.1.3 Exemplos representativos" contém uma amostra das
publicacbes onde os modelos concordaram e discordaram, além de mais comentarios

sobre as diferencas observadas nas classificacoes.

5.1.3 Exemplos representativos
Para entender melhor as diferengcas nas classificacbes dos modelos, foram
selecionadas aleatoriamente algumas publicagdes para analise individual, discutidas a

sequir.

A Tabela 9, apresentada abaixo, contém uma amostra de publica¢des classificadas
como negativas por ambos os modelos. Nos exemplos analisados, os modelos
concordam na identificagdo de publicagbes com conteudo objetivamente negativo,
especialmente aquelas que descrevem quedas do IBOVESPA, desvalorizagao do real em

relacao ao dolar ou sinais e preocupagdes com crises econdmicas.
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Tabela 9 - Publicagbes classificadas como negativas por ambos os modelos

text bert_prediction gpt_prediction
a Unica coisa que caiu de ontem para hj foi o ibovespa NEGATIVE NEGATIVE

elon musk, o homem mais rico do mundo, esta divulgando que o brasil

ndo € seguro para estrangeiro investir. a noticia ja esta tendo

repercussado nos mercados. o dolar disparou e o real caiu, ibovespa

caiu muito! o mundo em uma dire¢do e o brasil na contramao. NEGATIVE NEGATIVE

se o ibovespa nao esta no fundo do pogo, esta bem perto, diz o jp
morgan NEGATIVE NEGATIVE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Um exemplo dessa concordancia pode ser observado na publicagao: "a tnica coisa
que caiu de ontem para hj foi o ibovespa". Ao mencionar explicitamente a queda do
indice, a publicacdo expressa sentimento claramente negativo, levando ambos os

modelos a classifica-la como negativa.

De maneira semelhante, o texto "elon musk [...] esta divulgando que o brasil ndo é
seguro para estrangeiro investir. [...] o dblar disparou e o real caiu, ibovespa caiu muito!"
reflete multiplos sinais negativos para a economia — inseguranga para investidores

estrangeiros, alta do ddlar e queda da bolsa —, resultando em classificagdes negativas.

Outro exemplo relevante é a publicacao "se o ibovespa ndo esta no fundo do pocgo,
esta bem perto, diz o jp morgan", em que a expressado "fundo do pogo" reforca um
sentimento pessimista sobre a situagdo do mercado, justificando a atribuicdo de uma

classificagao negativa por ambos os modelos.

Esse padrao demonstra que, em publicacbes que expressam claramente e
objetivamente sentimentos negativos e pessimistas em relagdo ao mercado, os modelos

conseguem identificar de maneira eficiente o tom negativo das publicagdes.

Nas publicagbes analisadas, os modelos também concordaram em textos que
expressam um tom neutro, com conteudo informativo ou especulativo e que nao
expressam uma opinido ou sentimento claro. Nestes exemplos, apresentados na tabela
abaixo, as publicagbes ndao possuem uma opinido ou juizo de valor explicito e algumas

delas expressam duvidas e tom de incerteza.
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Tabela 10 - Publicagbes classificadas como neutras por ambos os modelos

text bert_prediction gpt_prediction
ddlar e ibovespa hoje: 0 que esperar dos negdécios na b3 nesta sexta NEUTRAL NEUTRAL
ibov a alta do indice vai depender... NEUTRAL NEUTRAL

renato, depois desses balangos pode se desfazer sem medo de
ibovespa? ou mantém algo? NEUTRAL NEUTRAL

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Um exemplo dessa situacdo ocorre na publicacdo “ibov a alta do indice vai

depender...". Tanto o FInBERT-PT-BR quanto o GPT classificaram esse texto como
neutro, uma vez que ele apenas apresenta uma considerag¢ao sobre a evolugao do indice,
sem conter um tom ou sentimento especifico. Outro exemplo é "ddlar e ibovespa hoje: o
que esperar dos negocios na b3 nesta sexta”, em que a publicacdo n&do contém nenhum
julgamento e possui carater informativo (a publicagdo original contém um link para um
portal de noticias). A publicagcéo "renato, depois desses balangos pode se desfazer sem
medo de ibovespa? ou mantém algo?" possui uma expressao clara de incerteza e
indecisao, e foi rotulada como neutra por ambos os modelos. Esse padrao encontrado nas
amostras indica que em textos descritivos, sem emocao evidente e com demonstracoes

claras de incerteza os modelos sao capazes de identificar o sentimento neutro.

Além disso, nas publicagdes selecionadas, os modelos concordaram em classificar
como positivos os textos que expressam otimismo ou expectativas sobre o mercado,
principalmente em situagdes que destacam recordes e altas no mercado financeiro. A
tabela abaixo contém uma amostra das publicacdes classificadas como POSITIVE por

ambos os modelos.

Tabela 11 - Publicacdes classificadas como positivas por ambos os modelos

text bert_prediction gpt_prediction

grandes companhias vém batendo recorde de valor de mercado e
analistas ja projetam ibovespa a 150 mil pontos POSITIVE POSITIVE

o ibovespa avancga nesta terga-feira, em uma sessao de ganhos

para as commodities e com investidores buscando pistas sobre o

rumo dos juros no brasil e nos estados unidos.

leia mais: POSITIVE POSITIVE
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bolsa ultrapassa os 136 mil pontos pela primeira vez na historia

embalada pelo otimismo de investidores estrangeiros diante da

expectativa de queda nos juros dos eua, ibovespa renova maxima

histérica e fecha o dia com alta de 0,23%, a 136.087 pontos. POSITIVE POSITIVE

enquanto isso o ibovespa bate recordes!! POSITIVE POSITIVE
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por exemplo, na publicacdo “grandes companhias vém batendo recorde de valor
de mercado e analistas ja projetam ibovespa a 150 mil pontos”, ambos os modelos
atribuiram uma classificagdo positiva. Da mesma forma, a publicagdo "enquanto isso o
ibovespa bate recordes!!" também foi classificada como positiva pelos modelos. Essas
publicagcdes destacam o desempenho favoravel do mercado e expressam uma visao
otimista, o que justifica a classificacdo positiva dos modelos. A concordancia nesses
casos indica que os modelos sao capazes de reconhecer sinais de valorizagao e otimismo

no mercado como indicadores de sentimento positivo.

No entanto, como a matriz de confusdo aponta, os modelos discordaram em
aproximadamente 37% das publicagdes, principalmente em relacdo a publicacdes
classificadas como neutras ou negativas por algum dos modelos. A tabela abaixo contém

uma amostra dos casos em que houve discordancia entre os modelos:

Tabela 12 - Amostra de publicagdes em que os modelos discordaram

bert_predic gpt_predict
text tion ion

ibovespa cai seguindo commodities, esperando decisdes de juros NEGATIVE NEUTRAL

ontem o ibovespa caiu 0,95%, fechando aos 136.041 pontos, mas agosto ainda
promete ser o melhor més do ano, com avango de 6,57%. a queda foi um

ajuste apos dias de alta. NEGATIVE POSITIVE
ibovespa com maior indice da histéria e agora délar despencando. mas o brasil

nao estava falido? NEGATIVE NEUTRAL
ibovespa sobe 0,94% e atinge 135.208 pontos, impulsionado por balangos e

expectativas do federal reserve, mas investidores mantém cautela. POSITIVE NEUTRAL
ibov por volta de 70 no fim do ano. iceberg a vista... NEGATIVE NEUTRAL
ibovespa a 135 mil pontos, para a frustragao dos pessimistas. NEGATIVE POSITIVE

essa ultima alta do ibovespa foi perfeita; &€ hora de zerar a posicdo compradora.
€ melhor zarpar, tirar o cavalinho da chuva, dar no pé e se mandar. saia de
fininho, pule fora. NEUTRAL NEGATIVE

ibovespa em maxima histérica! ... em reais bolivarianos. agora em dolar sé nao
estamos piores que o0 méxico. POSITIVE NEUTRAL

ibovespa em julho da forte sinal de que investidor pode esperar virada de mesa
em agosto. veja por qué NEUTRAL POSITIVE
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wall street mergulhou e levou o ibovespa no arrasto!! POSITIVE NEGATIVE

ibovespa hoje pode recuperar o posto de pior bolsa do mundo, que foi o seu

lugar em grande para do ano de 2024 POSITIVE NEGATIVE
segunda feira vai ser feliz pra quem ta shortando ibov. NEUTRAL NEGATIVE
exato, por isso aposto no ibov NEUTRAL POSITIVE

dolar cai abaixo de r$ 5,50 a espera de dados de inflagdo nos eua; ibovespa
avanga cnnbrasil | noticias da NEGATIVE POSITIVE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Muitas das discordancias ocorrem quando as publicacbes apresentam elementos
tanto positivos quanto negativos, ou quando tratam de projegdes futuras. O
FinBERT-PT-BR tende a cometer mais erros ao classificar publicacbes que tratam de

previsdes, enquanto o GPT, em muitos casos, capta um otimismo implicito.

Por exemplo, na publicacdo "ibovespa em julho da forte sinal de que investidor
pode esperar virada de mesa em agosto. veja por qué", o FInBERT-PT-BR classificou o
texto como neutro, possivelmente por ndo entender o significado de "virada de mesa"
como uma expressao de otimismo, enquanto o GPT classificou como positivo influenciado

pelo otimismo expresso no expectativa de recuperagdo do mercado.

Outro exemplo ocorre na frase "ontem o ibovespa caiu 0,95%, fechando aos
136.041 pontos, mas agosto ainda promete ser o melhor més do ano, com avango de
6,57%. a queda foi um ajuste apds dias de alta." O FInBERT-PT-BR focou na queda
imediata do indice, resultando em uma classificagdo negativa, enquanto o GPT focou no
desempenho positivo do IBOVESPA durante o més de agosto e classificou o texto como
positivo. Isso evidencia que o FInBERT-PT-BR pode priorizar eventos concretos e atuais,

enquanto o GPT pode ser mais sensivel as nuances textuais.

Publicagdes que tratam de cenarios que envolvem riscos ou incertezas econdmicas
também revelam divergéncias entre os modelos. O FinBERT-PT-BR em varias ocasides
se mostrou mais sensivel aos sinais de risco, mesmo que o texto também mencionasse

resultados favoraveis.

Por exemplo, no texto "Ibovespa sobe 0,94% e atinge 135.208 pontos,
impulsionado por balangos e expectativas do Federal Reserve, mas investidores mantém
cautela.", o FInBERT-PT-BR classificou a publicagcdo como positiva, destacando a alta do
indice. Entretanto, o GPT classificou o texto como neutro, provavelmente devido ao tom
de cautela mencionado no final da frase, o que poderia indicar incerteza em relacdo ao

mercado.
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Da mesma forma, a publicagdo "Ibovespa cai seguindo commodities, esperando
decisées de juros" foi classificada como negativa pelo FinBERT-PT-BR, que focou na
queda do indice. Ja o GPT classificou como neutro, possivelmente interpretando o texto
como uma especulagdo ou expectativa futura sobre as decisbes de juros, o que sugere
uma abordagem mais equilibrada em relagdo ao impacto de eventos que ainda nao

ocorreram.

As publicagbes que utilizam ironia ou expressdes figurativas também geram
divergéncias entre os modelos. Um exemplo disso esta na publicagdo "ibovespa com
maior indice da historia e agora dolar despencando. mas o brasil ndo estava falido?". O
FInBERT-PT-BR classificou o texto como negativo, possivelmente focando no impacto
negativo das palavras "despencando" e "falido", enquanto o GPT captou o tom irénico da
publicacdo e classificou-a como neutra, ao entender que o sarcasmo da frase nao
indicava necessariamente um sentimento negativo. No entanto, a classificacéo real do
texto pode ser considerada positiva, uma vez que o usuario expressa dois fatores
positivos (recorde da bolsa e queda do délar) e ainda ironiza a ideia de que o Brasil esta
falido. A classificacdo neutra do GPT pode ter sido causada pela dificuldade em captar o
real sentimento por tras do sarcasmo da frase, ou até mesmo pelo contraste entre os
resultados positivos do mercado e o questionamento sobre a situacdo econdmica do
Brasil. Como a linguagem irGnica requer uma interpretagdo mais subjetiva e implicita, o

modelo pode ter optado por uma classificagao neutra.

Outro exemplo ocorre na publicacédo "ibovespa em maxima historica! ... em reais
bolivarianos. agora em dblar s6 ndo estamos piores que o méxico." O FInBERT-PT-BR
classificou o texto como positivo, provavelmente devido a mengao da "maxima histérica".
O GPT, no entanto, captou o tom irbnico da segunda parte da frase e classificou-a como
neutra. Assim como no caso anterior, 0 GPT possivelmente nao captou o real sentimento

negativo por tras do sarcasmo e optou por uma classificagdo neutra.

Outro ponto importante estd em como os modelos lidam com cenarios que
envolvem informacdes mistas, que podem transmitir diferentes tipos de sentimentos
dependendo da énfase dada a certos elementos. Um exemplo disso € a publicagao
"ibovespa a 135 mil pontos, para a frustracdo dos pessimistas." Nesse caso, 0O
FinBERT-PT-BR classificou o texto como negativo, provavelmente atribuindo um
sentimento negativo a mengao da "frustracdo" e "pessimismo". Ja o GPT interpretou o
texto de maneira positiva, destacando o fato de que o indice atingiu um marco de 135 mil

pontos, o que contradiz a expectativa dos pessimistas.

60



Uma situacdo similar ocorre na publicagdo "essa dltima alta do ibovespa foi
perfeita; € hora de zerar a posicdo compradora. é melhor zarpar, tirar o cavalinho da
chuva, dar no pé e se mandar. saia de fininho, pule fora.". O FInBERT-PT-BR classificou o
texto como neutro, possivelmente devido a mengao da "alta perfeita". O GPT, entretanto,
capturou o tom de preocupacao e alerta da recomendacao de venda, classificando o texto

como negativo.

A utilizacdo de jargdes do mercado financeiro e girias também pode representar
um desafio para o FInBERT-PT-BR, que foi treinado para interpretar textos formais e
técnicos de portais de noticias. Na publicagdo "segunda feira vai ser feliz pra quem ta
shortando ibov.”, o GPT classificou corretamente como negativo, uma vez que "shortar" se
refere a uma estratégia de venda a descoberto, associada a expectativas de queda. O
FinBERT-PT-BR, no entanto, classificou o texto como neutro, possivelmente ndo captando

o jargéo "shortar" e seu significado no contexto de especulagcéo de mercado.

Por outro lado, no texto "exato, por isso aposto no ibov."”, o GPT classificou a frase
como positiva, interpretando a palavra "apostar" como um indicativo de confianga no
IBOVESPA. O FinBERT-PT-BR optou por uma classificagdo neutra ao nao captar o
otimismo implicito no verbo "apostar" que reflete um sentimento positivo em relagao ao

desempenho futuro do indice.

Os exemplos selecionados demonstram como os modelos FInBERT-PT-BR e GPT
se comportam em diferentes contextos de analise de sentimento. Em casos onde o
sentimento negativo € claro e objetivo, ambos os modelos tendem a concordar na
classificagao, identificando corretamente o tom pessimista de publicagdes que mencionam
quedas do IBOVESPA, desvalorizagao do real e crises econdmicas. Da mesma forma, em
textos neutros, que se limitam a descrever eventos ou apresentam incertezas, os modelos
também concordam, reconhecendo a auséncia de sentimento explicito. No entanto, em
casos que envolvem elementos subjetivos, como previsdes, sentimentos mistos, ironia e
linguagem informal, surgem diferencas importantes. O FIinBERT-PT-BR, em geral, faz
uma analise mais individualizada, sem levar em conta contextos semelhantes e sem
processar ironia, apresentando uma tendéncia de realcar palavras soltas, sem interpretar
o significado completo na frase. Por outro lado, o GPT consegue captar o lado subjetivo
das frases com mais clareza ao lidar com nuances de sarcasmo levando em conta o

contexto.
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5.1.4 Comparagao de Desempenho entre Modelos

Nesta secdo, sdo apresentados e analisados os resultados de desempenho dos
modelos de linguagem FInBERT-PT-BR e GPT na tarefa de classificacdo de sentimentos
de publicacbes sobre o IBOVESPA. Para realizar a avaliagdo, foi selecionada uma
amostra de 20% do conjunto de dados total (1290 das 6471 publica¢des), posteriormente
rotulada manualmente pelo autor, que possibilitou a comparagao entre as previsdes dos

modelos e os rotulos verdadeiros.

O conjunto de dados apresenta uma distribuicdo desbalanceada entre as classes
de sentimentos, conforme observado na matriz de confusdo da Figura 12, localizada na
subsecdo “5.1.1 Distribuicdo de sentimentos”. Nas publicagbes em que ambos os
modelos concordaram, observa-se uma predominancia de textos com sentimento positivo,
seguidos de textos neutros e, em menor quantidade, negativos. Os 1290 textos utilizados
para a amostra foram selecionados de forma que essa distribuicdo original seja
preservada para manter a caracteristica real dos dados. A tabela abaixo contém uma
amostra do conjunto de dados selecionados para classificagdo manual, em que a coluna

‘real_sentiment” foi preenchida pelo autor com o sentimento identificado na frase.

Tabela 13 - Amostra dos dados rotulados manualmente

finbertptbr_
post_id text created_at prediction gpt_prediction real_sentiment
erouuuuu.
18206074 ibov em dolar esta no low do  2024-08-05
35553607 ciclo. T20:46:52.0
963 nao aposte contra o brasil. 00000z NEUTRAL POSITIVE POSITIVE
este ambiente parece
corroborar a continuidade
dos ajustes positivos dos
ativos locais e pode levar ao
oitavo pregao consecutivo de
18240835 valorizagao e novas 2024-08-15
97935935 pontuacdes recordes parao  T10:59:54.0
633 ibovespa. 00000z POSITIVE POSITIVE POSITIVE

18241132 ibovespa encosta em maxima 2024-08-15
24981070 histérica com foco em dados T12:57:37.0
257 nos eua; délar cai 00000z POSITIVE POSITIVE POSITIVE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Para uma avaliacdo imparcial dos modelos, as métricas foram calculadas
considerando alguns ajustes para lidar com o desbalanceamento do conjunto. Foram

utilizadas duas abordagens:

e Meédias Macro: Nesse calculo, cada classe de sentimento (positiva, neutra e
negativa) recebe o0 mesmo peso, independentemente do numero de exemplos.
Esse ajuste permite avaliar o desempenho dos modelos de forma igualitaria entre
as classes, sem que a predominancia de uma delas influencie os resultados.

e Meédias ponderadas: A média ponderada ajusta as métricas de acordo com a
proporgdo de cada classe no conjunto de dados, refletindo a composigdo do
conjunto original. Essa abordagem oferece uma visdo precisa do impacto das

previsdes de cada modelo sobre a realidade do conjunto desbalanceado.

A Tabela 14 resume as métricas de precisao, recall e F1-score para cada modelo,
calculadas com as médias macro e ponderadas. A acuracia nao foi incluida como métrica
de avaliagdo neste estudo devido ao desbalanceamento das classes presentes nos

dados, o que poderia distorcer a interpretacao dos resultados.

Verifica-se que o modelo GPT apresenta desempenho superior ao FinBERT-PT-BR
em todas as meétricas, corroborando o que foi analisado na segdo 5.1.3 Exemplos
representativos e evidenciando uma capacidade aprimorada de identificar corretamente

os sentimentos expressos nos textos.

Tabela 14 - Métricas de desempenho entre o GPT e o FInBERT-PT-BR

Modelo Precisdo | Recall F1-Score Precisao Recall F1-Score
(Macro) | (Macro) (Macro) (Ponderada) | (Ponderada) | (Ponderada)
FinBERT- [ 0.642 0.620 0.629 0.702 0.644 0.652
PT-BR
GPT 0.861 0.841 0.850 0.867 0.864 0.863

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A precisdo mede a exatiddo das previsdes de cada modelo ao classificar uma
determinada classe de sentimento (HAN; KAMBER; PEI, 2011). O GPT atingiu uma
precisao de 0,861 (macro) e 0,867 (ponderada), enquanto o FInBERT-PT-BR atingiu 0,642
(macro) e 0,702 (ponderada), indicando que o GPT & mais preciso na classificagao
correta de cada classe de sentimento, independentemente da quantidade de exemplos
por classe. Além disso, a precisdo mais elevada do GPT sugere uma menor propensao a
falsos positivos em cada classe, o que o torna mais confiavel para analise de sentimentos

sobre o mercado financeiro nas redes sociais.

Segundo Han, Kamber e Pei (2011), o recall indica a capacidade do modelo em
identificar todas as instancias reais de cada classe de sentimento. O GPT obteve um
recall de 0,841 (macro) e 0,864 (ponderada), enquanto o FinBERT-PT-BR apresentou
0,620 (macro) e 0,644 (ponderada). O maior recall do GPT indica que ele possui uma
habilidade superior em capturar corretamente as publicacbes das trés classes, reduzindo
a quantidade de falsos negativos. Ja o menor recall do FInBERT-PT-BR indica que o
modelo n&o conseguiu identificar corretamente todas as instancias de sentimentos
negativos e neutros na amostra, indicando que o modelo apresenta dificuldades em

capturar o tom exato desses sentimentos em algumas publicagdes.

O F1-score € a média harmbnica entre precisdo e recall e oferece uma visao
equilibrada do desempenho dos modelos ao combinar a precisdo e a abrangéncia das
previsdes (HAN; KAMBER; PEI, 2011). O GPT alcangou F17-scores de 0,850 (macro) e
0,863 (ponderada), indicando um desempenho balanceado entre precisdo e recall. O
FIinBERT-PT-BR, por outro lado, obteve F71-scores menores, de 0,629 (macro) e 0,652
(ponderada), o que aponta para um desempenho menos robusto e equilibrado. Esses
valores corroboram o que foi analisado anteriormente: enquanto o GPT possui um bom
desempenho em classificar todas as classes, o FInBERT-PT-BR é menos eficaz em

capturar sentimentos em contextos de linguagem informal, como nas redes sociais.

Para analisar o desempenho das classificagbes para cada classe, foi gerado o
grafico abaixo, que apresenta a matriz de confusdo entre os sentimentos reais e os
sentimentos identificados pelo GPT. Os dados foram normalizados para evitar que a

predominancia de uma classe afetasse classes com menor representatividade.
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Figura 14 - Matriz de confusao entre as classificagcbes do GPT e o sentimento real

Previsao do GPT vs Sentimento Real (Normalizggo)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A matriz de confusdo indica que o GPT possui um alto desempenho na
classificagdo de sentimentos positivos e neutros, com acuracia de 90% e 88%,
respectivamente. Para o sentimento negativo, a precisdo, apesar de ainda ser
consideravel, € um pouco menor — 76%. Essa leve diferenca na precisdo ocorre pois
algumas das publicagdes de tom negativo foram classificadas como neutras pelo GPT, o
que ocorre em 21% dos casos. Essa diferenca, conforme os exemplos representativos
analisados, comprova que o modelo enfrenta alguns desafios na distingdo entre
sentimentos negativos e neutros, provavelmente devido a ambiguidade em certos textos.
Isso ocorre na publicagcado "ibovespa em maxima historica! ... em reais bolivarianos.
agora em dolar s6 ndo estamos piores que o méxico.", classificada como neutra pelo GPT,
mas que nao captou o real sentimento negativo (desvalorizagdo do IBOVESPA em ddlar)

por tras da ironia.

Dessa forma, embora o GPT mostre robustez em identificar sentimentos positivos e
neutros, a performance para sentimentos negativos poderia ser aprimorada para reduzir a

confusdo entre sentimentos neutros e negativos e lidar melhor com o uso de ironia.

Da mesma forma, foi gerada uma matriz de confusdo comparando as
classificagdes do FinBERT-PT-BR e o sentimento real, como pode ser observado na

Figura 15 abaixo.
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Figura 15 - Matriz de confuséo entre as classificacées do FInBERT-PT-BR e o

sentimento real

Matriz de Confusdao Normalizada entre Previsao do FinBERT-PT-BR e Sentimento Real
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A matriz de confusdo para o FinBERT-PT-BR revela um desempenho satisfatério
na classificacdo de sentimentos negativos com uma preciséo de 83%, ligeiramente maior
qgue a precisao para os sentimentos classificados como negativos pelo GPT. No entanto, o
modelo apresenta uma taxa de acerto mais baixa para sentimentos positivos (67%), com
uma tendéncia a confundir esses sentimentos como negativos, o que ocorre em 21% dos
casos. Para o sentimento neutro, a precisdo é de apenas 51%, com uma confusao
significativa entre os sentimentos negativos (35%) e positivos (14%). Esse resultado
sugere que o modelo enfrenta dificuldade em identificar neutralidade, possivelmente por
interpretar certos elementos neutros como negativos ou positivos dependendo do

contexto.

Essa dificuldade também comprova o que foi discutido na segcao de exemplos
representativos, principalmente em publicacbes que contém ironia ou expressdes
negativas e positivas na mesma sentenca, reforcando a dificuldade na interpretacao de

ironia e nuances.

Em resumo, o FInBERT-PT-BR mostra um um desempenho superior ao GPT para
publicagdes claramente negativas, mas poderiam ser realizadas melhorias para refinar a
identificacdo de sentimentos neutros e positivos. A confusdo entre publicagdes neutras e

negativas abre também espaco para aprimoramento no ajuste fino do modelo para
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distinguir melhor os tons sutis de neutralidade e negatividade. Como o FInBERT-PT-BR é
treinado com textos de portais de noticias financeiras, uma alternativa viavel seria realizar
um ajuste fino e treinar o modelo com dados de publicagdes de redes sociais, criando um

novo modelo pré-treinado com textos de redes sociais, 0 que facilitaria a classificacéo e
interpretacédo de expressdes informais e ironia.

5.1.5 Evolugao Diaria dos Sentimentos e Pontos do IBOVESPA

Para validar as classificagbes de ambos os modelos e comparar com o
desempenho da bolsa de valores, foi gerado o grafico da Figura 16 contendo o sentimento
predominante de cada dia identificado pelo GPT, o volume de publicacbes para cada
classe de sentimento e o valor de fechamento do indice da bolsa de valores. Para facilitar
a analise da evolugdo do sentimento, os dias em que a bolsa estava fechada foram

removidos do grafico, ja que o volume de publicagdes nestes dias é muito menor que os
demais (abaixo de 50).

Figura 16 - Valor de fechamento diario vs Sentimento dominante e volume de publicagbes

classificadas pelo GPT
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Dos 6471 posts analisados e classificados pelo GPT, 1172 foram considerados

negativos, 2575 neutros e 2724 positivos. Em diversos dias de amostra, o sentimento
predominante positivo coincide com a valorizagdo no fechamento da bolsa. Essa relagéo

sugere que, em momentos de alta no mercado, o sentimento positivo tende a predominar.
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No entanto, quando a bolsa apresenta queda, o sentimento predominante é o neutro na
maioria dos casos, com exceg¢ao do dia 05/08. Isso pode ser explicado pela matriz de
confusdo da Figura 14, o que corrobora com o fato de que o GPT classifica erroneamente
alguns textos negativos como neutros. Também é valido salientar que agosto de 2024 foi
um més de altas sucessivas na BOVESPA, o que pode contribuir com um maior otimismo

expresso nas publicagdes apesar de algumas quedas.

O pico de sentimentos positivos, como visto no grafico, ocorreu no dia 18/08, que
coincide com a data em que a Bolsa atingiu o topo historico de seu valor nominal (Petry,
2024). Ja o pico de sentimentos negativos ocorre no dia 05/08, que coincide com uma
queda do indice e uma grande queda em varias bolsas ao redor do mundo (Crepaldi e
Quesada, 2024).

Outro ponto importante a ser observado € o volume de publicagbes categorizadas
em cada sentimento. Grande parte das publicagdes foram classificadas como neutras
pelo GPT, indicando que boa parte das discussdes sobre o IBOVESPA ¢ informativa, sem
expressar emogdes, como seria 0 caso em respostas a eventos de maior impacto como
recordes da bolsa. Entretanto, dias de volume elevado de sentimentos positivos ou
negativos refletem oscilagbdes mais acentuadas no fechamento da bolsa, sugerindo uma

possivel influéncia dos sentimentos mais carregados.

Em periodos onde predominam publicagdes neutras, o valor de fechamento da
bolsa tende a se manter mais estavel, com leves quedas ou ganhos. Esse comportamento
pode indicar a auséncia de eventos impactantes e, consequentemente, uma menor
volatilidade no mercado. No periodo analisado, a predominancia do sentimento neutro
parece coincidir com um cenario de relativa tranquilidade, onde as publicagbes s&o mais

descritivas, e menos emocionais.

A figura 17, apresentada abaixo, contém o mesmo grafico gerado com os dados

das publica¢des analisadas com o FInBERT-PT-BR.
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Figura 17 - Valor de fechamento diario vs Sentimento dominante e volume de publicagbes

classificadas pelo FInBERT-PT-BR
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Dos 6471 posts analisados e classificados pelo FInBERT-PT-BR, 2542 foram
considerados negativos, 1725 neutros e 2204 positivos. Para as publica¢des classificadas
com o FinBERT-PT-BR, é possivel observar que a maioria dos dias em que o sentimento
positivo predomina coincide com uma valorizagao nos pontos da bolsa. Da mesma forma
que as publicacdes classificadas pelo GPT, isso sugere que as publicagdes positivas
estdo associadas a um otimismo geral, o que possivelmente reflete boas expectativas em
relagdo ao mercado. No entanto, em alguns dias em que a valorizagdo da bolsa foi

positiva, o sentimento predominante foi o negativo, como é possivel observar nos dias 06,
07 e 09 de agosto.

Em contrapartida ao GPT, a bolsa apresenta uma tendéncia de queda nos precos
nos dias em que o sentimento negativo identificado pelo FInBERT-PT-BR é predominante,
0 que pode sinalizar um receio generalizado em relacédo ao IBOVESPA, possivelmente
motivado por fatores externos, como incertezas econdmicas ou politicas. Esse fato é

corroborado pela maior precisdo do FInBERT-PT-BR na classificagdo de publicagdes com
tom negativo em relagdo ao GPT.
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A comparagao entre o GPT e o FinBERT-PT-BR na classificagdo de sentimentos
revela nuances interessantes na relagdo entre o sentimento predominante nas
publicagdes e o comportamento do IBOVESPA. Enquanto o GPT tende a identificar um
sentimento neutro como predominante em dias de queda, o FInBERT-PT-BR capta um
sentimento predominantemente negativo, indicando uma sensibilidade maior a
publicacbes com tom pessimista. Em ambos os modelos, observa-se uma correlagao
entre o sentimento positivo e dias de alta na bolsa, sugerindo que o otimismo do mercado
se reflete nas publicagdes. No entanto, o FiInBERT-PT-BR apresentou uma relagdo mais
direta entre sentimentos negativos e quedas no indice, o0 que demonstra a importancia de
considerar diferentes abordagens para capturar nuances de sentimentos associados as

variacdes da bolsa.

5.2 Compartilhamento do dataset rotulado

Para contribuir com o avancgo de pesquisas e o desenvolvimento de novos modelos
em portugués, o conjunto de dados rotulados foi disponibilizado publicamente na
plataforma Kaggle para consulta e analise (BELTRAMINI, 2024). O Kaggle € uma
plataforma online de ciéncia de dados que oferece um ambiente colaborativo para
compartilhamento de datasets e desenvolvimento de projetos de analise e aprendizado de
maquina, sendo amplamente utilizado por pesquisadores e profissionais da area
(KAGGLE, 2024).

As Figuras 18 e 19 abaixo apresentam uma captura de tela da pagina do Kaggle
onde os dados foram publicados, permitindo uma visdo geral das informagdes

disponibilizadas para consulta publica.
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Figura 18 - Pagina do Kaggle com o conjunto de dados publicado

SN\
3  JOAO BELTRAMINI - UPDATED 22 MINUTES AGO - 0

Analise de Sentimentos: PT-BR IBOVESPA tweets

Dataset rotulado com o sentimento de publicagdes em portugués sobre o Ibovespa

Data Card  Code (0)  Discussion (0)

About Dataset

Este conjunto de dados foi desenvolvido como parte de uma pesquisa académica para um Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) que explora
a eficacia de grandes modelos de linguagem (LLMs) na andlise de sentimentos de publica¢des sobre o IBOVESPA no Twitter. O objetivo da
pesquisa é comparar o desempenho de dois modelos especificos, o GPT-3.5 e o FInBERT-PT-BR, na categorizagao de sentimentos em tweets,
utilizando a Bolsa de Valores Brasileira (IBOVESPA) como contexto.

0O dataset contém as seguintes colunas:

« Texto: Contetido original da publicagao.

* Sentimento Real: Classificacéo de sentimento anotada manualmente para validagéo, seguindo uma escala de trés categorias: positivo,

neutro e negativo.
* Sentimento GPT-3.5: Classificagao automatica de sentimento realizada pelo modelo GPT-3.5.
* Sentimento FInBERT-PT-BR: Classificagdo automatica de sentimento realizada pelo modelo FinBERT-PT-BR.

O conjunto de dados busca fornecer uma base para estudos e anélises comparativas sobre o desempenho de modelos de linguagem em
portugués, especialmente no contexto financeiro.

Modelo Precisao Recall F1-Score
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Fonte: Kaggle (2024).
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Figura 19 - Continuagéo da pagina do Kaggle com o conjunto de dados publicado

analise_sentimentos_ibovespa_twitter.csv (279.77 kB)
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Fonte: Kaggle (2024).

Todas as etapas do desenvolvimento podem ser encontradas no link
https://github.com/jvbeltra/GPT-vs-FinBERT-PT-BR-Analysis, onde estdo todos os scripts

utilizados e os dados coletados.

6. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve o propdsito de desenvolver uma analise comparativa entre
modelos de linguagem natural aplicados a analise de sentimentos sobre o IBOVESPA,
utilizando publicagdes em portugués coletadas da rede social X (anteriormente conhecida
como Twitter). Diferenciando-se de estudos anteriores que focaram em analises de
sentimento no mercado financeiro com dados predominantemente em inglés e sem o uso
de LLM, este trabalho buscou aplicar e validar modelos para dados em portugués,
aproximando a pesquisa do contexto de investidores brasileiros. Além disso, em
comparacgao aos trabalhos relacionados, este trabalho teve como diferencial o uso de LLM
para analisar os sentimentos, levando em conta a recente evolugao dessas tecnologias e

seu potencial para oferecer analises mais precisas e contextualmente informadas em
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comparacado a abordagens tradicionais Comparado ao principal trabalho relacionado,
Twitter mood predicts the stock market de Bollen, Mao, e Zeng (2011), que obteve uma
precisao de 87,6%, o GPT atingiu uma precisao de 86,7%, evidenciando um desempenho
competitivo na classificagdo de sentimentos, mesmo considerando as diferencas
contextuais e metodologicas entre os estudos. Essa proximidade nos resultados ressalta
o potencial do GPT e dos Large Language Models para tarefas de analise de sentimentos

relacionadas ao mercado financeiro, especialmente no contexto de redes sociais.

Assim, conclui-se que o objetivo geral deste trabalho foi atingido. Em relac&o aos
objetivos especificos, todos foram cumpridos: a revisdo do estado da arte em anadlise de
sentimentos e processamento de linguagem natural foi realizada com base em trabalhos
relacionados; os modelos FIinBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo foram configurados e
testados em uma série de experimentos, possibilitando a comparacdo de desempenho e a
analise de eficacia na detecgdo de sentimentos nas postagens coletadas; o conjunto de
dados rotulados com o sentimento real foi publicado; e, por fim, os resultados foram
analisados, possibilitando uma discussao sobre padrbes e discrepancias entre os

modelos.

Durante o desenvolvimento, alguns desafios se destacaram. Primeiramente, nao foi
encontrado um dataset em portugués e adequado para o trabalho, o que demandou a
implementacédo de um script para coletar as publicagdes por meio da APl do X. O uso da
APl também causou outros desafios, como a quantidade de publica¢des coletadas e a
abrangéncia do periodo de coleta, uma vez que o0 acesso mais basico da API custa 100

ddlares americanos por més.

Em relagdo aos principais resultados, o modelo FInBERT-PT-BR apresentou uma
precisdo de 70,2%, recall de 64,4% e F1-Score de 65,2%, enquanto o GPT-3.5 Turbo
obteve uma precisado de 86,7%, recall de 86,4% e F1-Score de 86,3%, sendo superior em
todas as métricas. O modelo GPT-3.5 Turbo, portanto, mostrou-se mais adequado a tarefa
de analise de sentimentos para o mercado financeiro brasileiro, superando o
FInBERT-PT-BR, o que sugere o potencial de sua aplicagédo pratica, ainda que algumas
limitagdes possam ser observadas na classificagdo de textos negativos com linguagem

coloquial, ironia e girias, as vezes sendo classificados como neutros.

O conjunto de dados criado para esta pesquisa inclui uma diversidade de textos
coletados da plataforma X, com rotulagem manual e critérios de pré-processamento para

redugcao de ruidos. Ele representa uma contribuicdo relevante para a area de PLN em
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portugués, especialmente para estudos futuros sobre sentimentos no contexto financeiro

e de redes sociais.

A partir deste estudo, identificaram-se diversas oportunidades para aprimoramento
e desenvolvimento de futuras pesquisas. Entre elas, destacam-se a expansio do trabalho
com uma base de dados mais ampla — mais publicagdes, maior periodo de coleta e
multiplos avaliadores para rotular o texto devido a natureza subjetiva e complexa da
linguagem humana —, o desenvolvimento/ajuste-fino de um novo modelo focado em textos

de redes sociais e investigagdes com outros modelos e classificadores.

Uma outra sugestao para trabalhos futuros seria aplicar os dois modelos e realizar
uma ponderagao das classificagcbes para escolher o sentimento. Neste caso, seria
possivel atribuir um peso maior a classificacao negativa do FinBERT-PT-BR, uma vez que

0 mesmo apresentou uma maior acuracia na classificacéo de textos negativos

Outra abordagem interessante para trabalhos futuros seria o uso das técnicas de
few-shot e zero-shot para otimizar a analise de modelos como o GPT em contextos
novos, com pouca ou nenhuma necessidade de rotulagem manual adicional. Essas
abordagens permitiiam que o modelo fizesse inferéncias em tarefas sem exemplos
especificos previamente fornecidos, viabilizando a classificagdo de sentimentos em
portugués com base em seu treinamento geral e potencializando a aplicagao pratica de

modelos de PLN em portugués.

Além disso, recomenda-se que, com um periodo mais extenso de coleta, a analise
da relacdo entre os sentimentos e a evolugdo da bolsa, bem como outros indicadores
econdbmicos, seja aprofundada, a fim de identificar possiveis oportunidades de

investimento em agdes especificas listadas no mercado.

Assim, esta pesquisa demonstra o potencial de modelos de linguagem natural
aplicados a analise de sentimentos no mercado financeiro brasileiro e reafirma a
importancia da adaptagdo de técnicas de PLN ao contexto local, visando ampliar o
monitoramento e a previsdo de tendéncias econémicas a partir de interagcées nas redes

sociais.
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Abstract. With the growing participation of Brazilian investors and financial
discussions on platforms like X, understanding sentiment is crucial for
decision-making. This study compares two large language models (LLMs) —
FinBERT-PT-BR and GPT-3.5 Turbo — for sentiment analysis of
IBOVESPA-related posts. Over 30 days, data was collected, pre-processed, and
analyzed, with 20% of the dataset being manually labeled for validation. GPT-3.5
Turbo outperformed FinBERT-PT-BR, achieving an Fl-score of 0.863 versus
0.652. GPT excelled in positive/neutral sentiment classification, while FinBERT
struggled with subjective and colloquial texts, but outperformed GPT when it
comes to negative texts. These findings contribute to the development of
sentiment-based indices, offering valuable insights for assessing investor
sentiment and potentially influencing financial decision-making in the Brazilian
stock market.

Resumo. Com a crescente participagdo de investidores brasileiros e o aumento das
discussoes financeiras em plataformas como o X, compreender o sentimento dos
investidores torna-se crucial para a tomada de decisdes. Este estudo compara dois
grandes modelos de linguagem (LLMs) — FinBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo —
na analise de sentimentos em publicagdes relacionadas ao IBOVESPA. Durante
30 dias, os dados foram coletados, pré-processados e analisados, com 20% das
publicacdes rotuladas manualmente para validagdo. O GPT-3.5 Turbo superou o
FinBERT-PT-BR, alcancando um F/-score de 0,863 contra 0,652. O GPT se
destacou na classificacdo de sentimentos positivos e neutros, enquanto o
FinBERT apresentou dificuldades com textos subjetivos e coloquiais, mas
superou o GPT em textos negativos. Esses resultados contribuem para o
desenvolvimento de indices baseados em sentimentos, oferecendo insights
valiosos sobre o sentimento dos investidores com potencial para influenciar
decisoes financeiras no mercado de ag¢des brasileiro.

1. Introducao

O mercado financeiro brasileiro tem experimentado um crescimento expressivo,
especialmente na Bolsa de Valores de Sdao Paulo (BOVESPA), que movimentou mais de
RS 7 trilhdes em 2021, representando 80% do PIB do pais. Com o aumento do niimero
de investidores individuais, que somaram 4,2 milhdes em janeiro de 2022, as redes
sociais, como o X (antigo Twitter), t€m se tornado importantes plataformas para
discussdo e compartilhamento de informagdes sobre o mercado de acdes.

A complexidade e a quantidade de dados disponiveis nas redes sociais
demandam o uso de métodos quantitativos e qualitativos para auxiliar na tomada de
decisoes. Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA) e o Processamento de Linguagem
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Natural (PLN) ganham destaque, permitindo que computadores entendam e analisem
textos humanos. Uma aplicagcdo relevante de PLN ¢ a andlise de sentimentos, que
consiste em identificar e classificar emogdes expressas em textos.

O presente trabalho propde analisar publicagdes em lingua portuguesa do X
relacionadas ao IBOVESPA e comparar o desempenho de dois modelos de linguagem —
FinBERT-PT-BR e GPT — na tarefa de analise de sentimentos. O estudo se diferencia de
abordagens anteriores ao focar no mercado financeiro brasileiro e utilizar modelos
avangados de PLN em um contexto especifico em portugués brasileiro.

2. Trabalhos relacionados

Com o intuito de identificar trabalhos relacionados ao projeto, foram realizadas buscas
por estudos que utilizassem métodos de processamento de linguagem natural e andlise
de sentimentos extraidos de redes sociais e sites de noticias relacionados ao mercado
financeiro. Nesta se¢do, serdo analisados, discutidos e comparados os trés estudos mais
relevantes encontrados em relagdo ao projeto atual. Foram selecionados trabalhos em
trés diferentes esferas: andlise de sentimento de publicacdes do X em inglés; andlise de
sentimento de publicacdes do X em portugués; e uma dissertacdo sobre analise de
sentimentos por meio de noticias.

2.1 Twitter mood predicts the stock market

O estudo de Bollen, Mao e Zeng (2011) investiga a relagdo entre o humor publico,
coletado através de publicagdes no X (antigo Twitter), e o desempenho do mercado de
acoes, representado pelo indice Dow Jones Industrial Average (DJIA).

Os autores coletaram 9.853.498 posts publicados entre fevereiro e dezembro de
2008 e aplicaram duas ferramentas de analise de sentimentos: OpinionFinder (OF), que
classifica posts como positivos ou negativos, e GPOMS, que identifica o humor em seis
dimensdes (Calmo, Alerta, Certo, Vital, Gentil e Feliz). Os resultados mostraram que o
GPOMS captura nuances emocionais mais detalhadas do que o OF.

Utilizando a analise de causalidade de Granger ¢ um modelo de Rede Neural
Fuzzy Auto-Organizdvel (SOFNN), os autores avaliaram se o humor publico poderia
prever o fechamento do DJIA. Constatou-se que apenas a dimensdo "Calmo" apresentou
uma relacdo preditiva significativa e ndo-linear com o DJIA, melhorando a precisdo das
previsoes. O estudo alcangou 87,6% de acurdcia na previsao da direcdo das mudangas
diarias do DJIA e reduziu o erro percentual médio em 6%.

Os resultados indicam que o monitoramento do humor publico no X pode
fornecer insights valiosos para prever tendéncias do mercado de agdes, embora eventos
inesperados ainda representem desafios significativos.

2.2 Metodologias para Analise de Sentimentos de Tweets sobre o Mercado
Financeiro

No estudo de Medeiros (2019), sdao apresentadas duas metodologias para analise de
sentimentos em publicagdes do X relacionadas ao mercado financeiro. Ambas
compartilham etapas comuns, como reducao de dimensionalidade, extragdo de topicos e
classificagdo por machine learning.

Na primeira metodologia, o foco € a classificacdo de sentimentos de postagens
em portugués sobre o mercado brasileiro, utilizando aprendizagem supervisionada e a
teoria psicoevolucionaria de Plutchik (Confianga, Alegria, Raiva, etc.). A redugdo de
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dimensionalidade foi realizada com PCA e t-SNE, enquanto o agrupamento e a extragdo
de topicos utilizaram K-Means, LDA e NMF. Os classificadores Naive Bayes, SVM e
Random Forest obtiveram desempenho de Precisdo: 0,72, Recall: 0,52 e F1-score: 0,6.

A segunda metodologia expandiu a abordagem anterior, focando na previsao de
variagdo de agdes. Sentimentos de posts em inglés sobre a Apple, Inc. foram analisados
com algoritmos ndo supervisionados e, posteriormente, usados para prever a variagao
diaria das acdes na Nasdaq. Técnicas como PCA, K-Means, EM e métodos de
classificagdo (Regressdao Logistica, Naive-Bayes, SVM e Random Forest) foram
aplicadas. O modelo apresentou um F/-score acima de 0,5 e uma taxa de acerto de
0,895 na previsao de variagoes.

Os resultados destacam a relacdo entre tdpicos extraidos e variacdo de
sentimentos, sugerindo que os métodos aplicados sdo eficazes tanto na classificacdo de
sentimentos quanto na previsao de movimentos do mercado.

3.3 Sentimento de noticias e investimento estrangeiro em carteira no Brasil

Na dissertacao de Cambara (2019), o objetivo € analisar como o sentimento de noticias
impacta os fluxos de investimento estrangeiro em carteira no Brasil. Foram selecionadas
26.406 noticias econOmicas, financeiras e politicas do Wall Street Journal, publicadas
entre 1999 e 2018, com a palavra-chave "Brazil". A andlise utilizou o pacote
SentimentAnalysis (R) e o método bag of words, com base no dicionario Harvard IV-4,
categorizando palavras em positivas ou negativas para criar um indice de sentimento
mensal.

A autora explorou os fluxos de a¢des locais e titulos de renda fixa, considerando
variaveis econdmicas como taxas de juros, PIB, risco-pais e indices de incerteza
(EPU-BR, GEPU e IIE). A analise utilizou os modelos VARX (vetores auto-regressivos
com variavel exogena) e DCC-GARCH(1,1) para avaliar a relacdo entre variaveis
internas (fatores pull) e externas (fatores push) que influenciam os investimentos.

Os resultados mostraram que o indice de sentimento ¢ bastante previsivel e que
eventos importantes aumentam a volatilidade por cerca de um ano. Sentimentos
positivos estdo associados ao aumento nos fluxos de investimento, com impacto
reduzido apds dois anos. Fluxos de acdes se mostraram mais volateis e influenciados
por fatores globais, enquanto titulos de renda fixa sdo mais sensiveis a eventos locais.

A incerteza também apresentou influéncia varidvel: enquanto a incerteza global
teve impacto no curto prazo, a incerteza interna (IIE) afetou horizontes intermedidrios.
Por outro lado, o sentimento nao teve impacto significativo nas expectativas da taxa de
cambio, embora a incerteza tenha mostrado relevancia.

Cambara conclui que o sentimento e a incerteza possuem impactos distintos e
complementares no investimento estrangeiro, ressaltando a importancia de incorporar
variaveis macroeconOmicas e politicas econdmicas para compreender os fluxos de
capital.

3.4 Consideracoes

A tabela 1 contém uma comparagao entre os trés trabalhos mais relevantes relacionados
discutidos anteriormente, contendo informacgdes da analise, como a fonte dos dados, o
mercado estudado, a amostra e os indicadores econdmicos utilizados.
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Trabalho | Fonte dos | Mercado analisado Amostra Indicadores
dados econdmicos

Bollen, publicagdes | Americano > 9 milhdes DIJIA

Mao e|noX

Zeng

(2011)

Medeiros | publicagdes | Americano e | 84.369 Variagao

(2019) no X Brasileiro diaria de
acgoes da
empresa
Apple, Inc

Cambara Wall  Street | Brasileiro 26.406 Cambio,

(2019) Journal GDP, RF,
SELIC, PIB,
IBOV, etc..

Tabela 1. Comparacio de informacdes utilizadas para a analise

A tabela 2 compara os métodos de analise de sentimento, demais técnicas
estatisticas utilizadas e os resultados significativos dos trabalhos

dicionario Harvard
V-4

Trabalho | Método de Analise Algoritmo Meétricas Resultados
de Sent. utilizadas Significativos
Bollen, OpinionFinder SOFNN Acuricia 86,7%
Mao e GPOMS Granger
Zeng causality MAPE 1,79%
(2011)
P-value < 0,05 (calmo)
Medeiros | Aprendizagem Naive-Bayes | Precisdo <=0,72 ();
(2019) supervisionada SVM
NaiveBayes Random Recall <=0,52 (D
SVM Forest
Random Forest Regressao Fl-score <=0,6(1);>05
PCA Logistica (D)
Clas.51ﬁcag:ao de Taxa de <=0,895 (II)
sentimentos com
acertos
nuvens de palavras e
analise semantica
Cambard | Pacote Bag of Words | VARX Agoes: 0,1543
(2019) SentimentAnalysis (sentimento) | Renda fixa:
para R 0,2645

Carteira: 0,6030

Tabela 2. Comparacao dos resultados e métodos e técnicas utilizadas para a analise
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A maior parte dos trabalhos esta relacionado ao mercado de agdes americano e
analise de sentimentos na lingua inglesa, e nenhum deles utilizou algum Large
Language Model, como o BERT ou GPT, que hoje em dia sdo os tipos de modelos mais
avangados para analise de sentimento disponiveis. Dessa forma, o presente trabalho tem
como objetivo coletar publicacdes do X em lingua portuguesa sobre o IBOVESPA e
analisar o desempenho dos modelos GPT e FinBERT-PT-BR na tarefa de classificagao
de sentimentos.

4. Desenvolvimento

Conforme descrito anteriormente, o objetivo deste trabalho é comparar o desempenho
de diferentes LLMs (Grandes Modelos de Linguagem) para classificar sentimentos
oriundos de publicacdes do X sobre a Bolsa de Valores de Sao Paulo. Para cumprir esse
objetivo, o trabalho foi dividido em 5 etapas principais: coleta dos dados, limpeza dos
dados, configuragdao dos modelos, agregacao dos dados e anélise dos resultados. O fluxo
dessas etapas pode ser observado na Figura 1, apresentada abaixo.

- Configuragao dos
Coleta dos dados }—) Limpeza dos dados 4>{ i

4

- Agregacao dos
!
Andlise dos resultados dados

Figura 1. Etapas de desenvolvimento do trabalho.

Na primeira etapa, as publicagdes foram extraidas através da API do X em um
periodo de 30 dias, entre 30 de julho a 30 de agosto de 2024. Na etapa de limpeza dos
dados, foram removidas postagens irrelevantes, links, mencdes, emojis, hashtags
redundantes, e houve normalizacdo de texto e datas, além de exclusdo de duplicatas,
resultando em 7511 publicagdes preparadas para andlise. Na etapa de configuracdo dos
modelos, foi realizada a andlise de sentimento de cada publicacdo com os modelos
FinBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo. Ja na etapa de agregacdao dos dados, o conjunto de
dados com as publicagdes e sentimentos foi organizado em uma nova tabela contendo o
sentimento predominante de cada dia e os respectivos valores de fechamento da
BOVESPA.

Por fim, foi realizada a analise dos resultados, na qual uma amostra de exemplos
representativos das publicacdes foi examinada, e 20% dos textos foram rotulados
manualmente para calcular e avaliar as métricas de desempenho de cada modelo. Além
disso, foram gerados graficos para analisar a distribuicdo dos sentimentos ao longo do
tempo e o nivel de concordancia entre os modelos.
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4.1 Coleta dos dados

Nesta etapa inicial, os dados foram coletados do X utilizando a API oficial v2, que
permite extrair até 10.000 posts recentes por semana, ao custo de 100 ddlares mensais.
Um script em Python foi desenvolvido para coletar postagens publicas em portugués
contendo as palavras-chave "ibov" ou "ibovespa", durante o periodo de 30 de agosto a
30 de setembro de 2024, totalizando 9.013 publicacdes. As informacdes extraidas
incluiram ID do post, texto, data, horario, e dados do autor, sendo organizadas em uma
tabela para facilitar a analise.

4.2 Limpeza dos dados

Apos a coleta inicial, foi realizado um processo de preparagdo e limpeza dos dados para
garantir a adequacdo dos textos a andlise de sentimentos, eliminando ruidos e
inconsisténcias. Postagens irrelevantes ou de baixa qualidade, como aquelas feitas por
bots ou contendo mais de trés simbolos de porcentagem (%), foram removidas, ja que
geralmente ndo apresentavam opinides, apenas dados automatizados.

Links, mengdes a usudrios e emojis foram excluidos para evitar distor¢cdes nos
resultados. Hashtags genéricas, como "#ibov" ou "#ibovespa", foram removidas para
evitar redundincia, enquanto hashtags incorporadas a frases foram mantidas sem o
simbolo "#", preservando o contexto. A normaliza¢do do texto incluiu a conversao para
letras minusculas e ajustes em espagos em branco.

As datas e horarios foram convertidos do padrao UTC para o fuso horério de
Brasilia, assegurando a correta interpretagdo cronologica. Para garantir a relevancia,
foram consideradas somente publicagdes contendo palavras-chave como "ibov",
"ibovespa", "bolsa" ou "bovespa". Por fim, postagens duplicadas, identificadas por
conteudo ou ID, foram removidas.

Ao término da etapa de limpeza, foram totalizadas 6.471 publicagdes. A Tabela
3 apresenta exemplos de publicagdes antes e depois da limpeza.

Pré-limpeza Pos-limpeza

PETROLEO E MINERIO ARRASTAM | petrdleo e minério arrastam o ibov para o
O IBOV PARA O RISCO DA PERDA risco da perda dos 126mil
DOS 126MIL https://t.co/AZvglKqn7H

Suzano (SUZB3) conclui compra de suzano (suzb3) conclui compra de ativos
ativos no Mato Grosso do Sul no mato grosso do sul

#economia #investimentos #negocios
#investidor #ibovespa #agoes
#mercadofinaceiro
https://t.co/UVDytc5Y;jO

Se 0 #LVOLI11 estivesse disponivel desde | se o lvolll estivesse disponivel desde
2003, teria reduzido, em média, 20% da 2003, teria reduzido, em média, 20% da

volatilidade quando comparado ao volatilidade quando comparado ao
Ibovespa. ibovespa.

Com a proposta de ser mais resiliente em | com a proposta de ser mais resiliente em
momentos de adversidade da Bolsa, o momentos de adversidade da bolsa, o
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#LVOL11 teria apresentado uma alta de | lvolll teria apresentado uma alta de
+1.792%, contra +934% do Ibovespa. +1.792%, contra +934% do ibovespa.

Tabela 3. Amostra para comparaciao das publicacoes antes e depois da limpeza dos
dados

4.3 Configuracao dos modelos

4.3.1 FinBERT-PT-BR

Nesta etapa, foi utilizado o modelo pré-treinado FinBERT-PT-BR, uma adaptagdo do
BERTimbau para andlise de sentimentos no contexto financeiro em portugués. O
modelo classificou os posts coletados em trés categorias: positivo, negativo e neutro.

A andlise foi realizada com dois componentes principais: o tokenizer, que
converte os textos em tokens para interpretacdo pelo modelo, e o proprio
FinBERT-PT-BR, implementado com a arquitetura BertForSequenceClassification para
classificagdo de texto. Para otimizar o processamento, os textos foram analisados em
lotes de 16 publicagdes utilizando GPU.

Textos com mais de 512 tokens foram truncados para 511, reservando um token
especial (CLS) necessario para o modelo. Apenas dois posts ultrapassaram o limite e
foram removidos. Os resultados da classificacdo incluem o rotulo de sentimento
(predicted label) e as probabilidades para cada classe (positive, negative, neutral). A
tabela atualizada com as predi¢des foi salva em um novo arquivo CSV, contendo o texto
original e os resultados.

4.3.2 GPT-3.5 Turbo

Nesta etapa, foi utilizado o modelo GPT-3.5-Turbo, da OpenAl, para realizar a analise
de sentimentos das publicagdes previamente limpas. A classificacao foi realizada por
meio da API da OpenAl, na qual cada texto foi enviado a0 modelo com a instru¢ao de
classificar o sentimento como "POSITIVE", "NEUTRAL" ou "NEGATIVE".

O processo utilizou um prompt inicial que definia o papel do modelo: "Vocé ¢
um assistente que analisa sentimentos sobre postagens relacionadas ao IBOVESPA ¢ a
economia brasileira." Em seguida, cada texto foi apresentado com a instrucio:
"Determine o sentimento desta frase: '{texto}"". A resposta gerada pelo modelo foi
extraida e armazenada no conjunto de dados, com a classificacdo correspondente
registrada na coluna predicted label. Os resultados foram organizados em uma nova
tabela, contendo as publicagdes e suas respectivas classificagdes de sentimento.

4.4 Agregacao dos dados

Nesta etapa, os dados de sentimentos extraidos dos posts foram agregados por dia e
correlacionados aos pregos de fechamento do indice IBOVESPA (IBOV), com o
objetivo de estruturar as informagdes para analisar a relagdo entre os sentimentos € o
desempenho diario do indice.

Para cada modelo, os arquivos CSV contendo as publicagdes e os sentimentos
foram lidos, e os dados foram agregados por dia. Identificou-se o sentimento
predominante diario com base na frequéncia das categorias (positivo, negativo ou
neutro), além de calcular as contagens diarias de sentimentos € o nimero total de posts
publicados por dia.
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Os precos de fechamento do IBOVESPA foram coletados utilizando a API
Yahoo! Finance (yfinance) para o periodo analisado. Nos dias sem dados disponiveis
(como fins de semana e feriados), os valores de fechamento ausentes foram preenchidos

com o ultimo preco disponivel, e esses dias foram marcados com uma flag
“bolsa_fechada”.

As informagdes agregadas, incluindo sentimento predominante, contagens de
sentimentos, total de posts, precos de fechamento e flag de dias sem operagdo da Bolsa,
foram organizadas em um tUnico conjunto de dados. O resultado foi salvo em um
arquivo CSV. A Tabela 4 apresenta uma amostra dos dados agregados apds analise com
o FiInBERT-PT-BR, sendo que as tabelas dos modelos GPT seguem o mesmo formato.

qtd_ qtd_ qtd_  qtd_ bolsa_

data sentimento negativo neutro positivo total fechamento fechada
2024-07-30 NEGATIVE 83 38 15 136 126139.0 False
2024-07-31 POSITIVE 49 47 60 156 127652.0 False
2024-08-01 NEGATIVE 64 41 36 141 127395.0 False
2024-08-02 NEGATIVE 86 36 20 142 125854.0 False
2024-08-03 NEUTRAL 9 16 9 34 125854.0 True

Tabela 4. Amostra da tabela com os dados agregados

5. Analise dos resultados

Os resultados foram avaliados por meio de uma analise exploratoria dos dados e da
aplicacdo de métricas de desempenho, como precisao, recall e F1-score, utilizando uma
amostra de 1290 publicagdes rotuladas manualmente pelo autor. O objetivo foi
comparar a performance dos modelos GPT-3.5 Turbo e FinBERT-PT-BR na
classifica¢do de sentimentos em posts relacionados ao IBOVESPA.

Além disso, foi realizada uma analise comparativa dos padroes de classificacao e
das divergéncias entre os modelos, destacando as particularidades de cada um na
interpretagdo de textos. Por fim, foi realizado um breve estudo sobre a relacao entre o
sentimento predominante das publicagdes e 0 comportamento do indice IBOVESPA.

5.1 Analise exploratoria

Nesta etapa, foram analisadas as distribuicdes dos sentimentos classificados pelos
modelos, destacando a prevaléncia de sentimentos positivos e neutros nas publicagdes.
Graficos foram utilizados para visualizar as diferengas entre os modelos e compreender
como cada um interpreta o contexto das postagens sobre o IBOVESPA.

Além disso, exemplos representativos e matrizes de confusdo foram analisados
para avaliar a concordancia e as divergéncias nas previsdes dos modelos. A analise
explorou possiveis razdes para discrepancias nas classificacdes, com foco em desafios
como o tom neutro, ironia € o uso de jargdes financeiros, que podem influenciar a
interpretagdo dos textos pelos modelos.

5.1.1 Distribuicao dos sentimentos

Das 6.471 publicagdes classificadas pelo FinBERT-PT-BR, 39,28% (2.542)
apresentaram sentimento negativo, enquanto 34,06% (2.204) foram classificadas como
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positivas. Sentimentos neutros representaram 26,66% dos textos. A Figura 2 abaixo
ilustra a distribui¢do dos sentimentos identificados por esse modelo.

Distribuicdo dos Sentimentos das Publicagdes (FInBERT-PT-BR)

Positivo
Negativo

Neutro

Figura 2. Distribuicao do sentimento das publicac¢des classificadas com o
FinBERT-PT-BR

Por outro lado, a analise com o modelo GPT-3.5 Turbo revelou uma
predominancia de sentimentos positivos, representando 42,10% (2.724) do total,
seguidos por 39,79% (2.575) de publicagdes classificadas como neutras e 18,11%

(1.172) como negativas. A Figura 3 abaixo apresenta a distribui¢do dos sentimentos
identificados pelo GPT.

Distribuicao dos Sentimentos das Publicacées (GPT 3.5 Turbo)

Negativo

Positivo

Neutro

Figura 3. Distribuicio do sentimento das publicac¢des classificadas com o GPT

Ao comparar os dois modelos, observa-se que o GPT-3.5 Turbo apresentou uma
tendéncia a classificar mais publicacdes como positivas, o que sugere diferencas na
sensibilidade entre os modelos, especialmente em relagdo ao tom das publicacdes.
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5.1.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo foi utilizada para avaliar o nivel de concordancia e divergéncia
entre 0os modelos FInBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo na classificacdo de sentimentos.
Como o volume de publicagdes em cada categoria pode variar, foi realizada a
normaliza¢do dos dados para obter uma comparagao proporcional mais equilibrada entre
as categorias de sentimento.

O processo de normalizagdo consiste em dividir cada valor da matriz pela soma
dos valores da sua respectiva linha, transformando os valores absolutos em proporcdes.
Dessa forma, a soma de cada linha da matriz € igual a 1 (ou 100%), permitindo uma
comparagdo entre as classes de sentimento independentemente da quantidade de
publicacdes em cada categoria. A Figura 4, apresentada abaixo, contém a matriz de
confusdo gerada.

Matriz de Confusao Normalizada

0.40 0.40 0.20

NEGATIVE

0.08

-04

FinBERT-PT-BR
NEUTRAL

-0.3

-0.2
0.01

POSITIVE

-0.1

NEUTRAL POSITIVE
GPT 3.5 Turbo

NEGATIVE

Figura 4. Matriz de confusio normalizada

A matriz normalizada revela que, das publica¢des negativas classificadas pelo
FinBERT, 40% também foram negativas pelo GPT, enquanto 40% foram neutras e 20%
positivas. Para publica¢cdes neutras, o GPT concordou em 71% dos casos, mas
classificou 22% como positivas. A maior concordincia foi para publica¢des positivas,
com 83% sendo igualmente classificadas por ambos os modelos.

Esses resultados indicam que, embora haja alta concordancia para sentimentos
positivos, ha divergéncias significativas em publica¢des negativas e neutras. O GPT-3.5
Turbo apresenta maior tendéncia a classificar textos como neutros ou positivos em casos
onde o FinBERT-PT-BR identificou sentimentos negativos.

As diferengas podem ser atribuidas aos conjuntos de dados de treinamento dos
modelos. O FInBERT-PT-BR, especializado no dominio financeiro, foi treinado com
textos de portais de noticias, enquanto o GPT tem uma abordagem mais generalista,
capaz de lidar melhor com textos informais, girias, sarcasmo e erros de escrita, comuns
em redes sociais como o0 X.
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5.1.3 Exemplos Representativos

Para explorar as diferencas entre os modelos FinBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo, foram
analisadas publicacdes selecionadas aleatoriamente, destacando concordancias e
divergéncias em suas classificacdes nas categorias negativa, neutra e positiva.

Em publicacdes classificadas como negativas, ambos os modelos mostraram
forte concordancia na identificacao de textos com conteudos explicitamente pessimistas,
como quedas do IBOVESPA, desvalorizacdo do real ou sinais de crise economica. Por
exemplo, na publicacdo "a unica coisa que caiu de ontem para hj foi o ibovespa", a
mengdo direta & queda do indice resultou em classificagdo negativa por ambos 0s
modelos. Outro caso de concordancia foi observado no texto "se o ibovespa ndo estda no
fundo do pogo, esta bem perto, diz o jp morgan”, em que a expressao "fundo do pogo"
reforga o sentimento negativo.

Para textos neutros, com carater informativo ou especulativo e sem opinides
explicitas, os modelos também apresentaram alta concordancia. Um exemplo disso ¢ a
publicagdo "ibov a alta do indice vai depender...", que ambos classificaram como neutra
devido a auséncia de emocdao ou julgamento no texto. Outra publicacdo neutra foi
"dolar e ibovespa hoje: o que esperar dos negocios na b3 nesta sexta”, que tem um
carater meramente descritivo, sem expressar nenhum sentimento claro.

Textos positivos, por sua vez, também apresentaram alta concordancia,
especialmente quando expressavam otimismo ou destacavam recordes no mercado
financeiro. Na publicacdo "grandes companhias vém batendo recorde de valor de
mercado e analistas ja projetam ibovespa a 150 mil pontos", ambos os modelos
identificaram o tom otimista e classificaram a publicagdo como positiva. Da mesma
forma, no texto "enquanto isso o ibovespa bate recordes!!", os dois modelos
reconheceram o otimismo e atribuiram a classificag@o positiva.

Apesar das concordancias, cerca de 37% das publicagdes analisadas
apresentaram divergéncias nas classificagdes, especialmente em textos com sentimentos
mistos, previsdes futuras, ironias ou linguagem informal. Em textos que envolvem
projecdes, o GPT frequentemente capturou o otimismo implicito, enquanto o
FinBERT-PT-BR apresentou interpretacdes mais literais. Por exemplo, na publicagdo
"ibovespa em julho da forte sinal de que investidor pode esperar virada de mesa em
agosto. veja por qué", o FInBERT-PT-BR classificou como neutro, possivelmente ndo
interpretando "virada de mesa" como uma expressdao de otimismo, enquanto o GPT
considerou o contexto e classificou como positivo.

Casos de ironia também evidenciaram as diferengas. No texto "ibovespa com
maior indice da historia e agora dolar despencando. mas o brasil ndo estava falido?", o
FinBERT-PT-BR classificou como negativo, focando nas palavras "despencando" e
"falido", enquanto o GPT identificou o tom ironico e classificou como neutro. No
entanto, o sarcasmo do texto sugere um sentimento positivo, ao destacar fatores
econdmicos favoraveis, como recordes no IBOVESPA e queda do dolar, mas ambos os
modelos mostraram dificuldade em captar completamente o tom implicito.

Publicagdes que utilizam jargdes financeiros também causaram divergéncias. Na
frase "segunda feira vai ser feliz pra quem ta shortando ibov", o GPT classificou
corretamente como negativo, j4 que "shortar" refere-se a uma estratégia de venda
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associada a expectativas de queda. O FinBERT-PT-BR, no entanto, classificou como
neutro, provavelmente devido a sua menor familiaridade com expressdes informais do
mercado financeiro.

Por outro lado, em textos que misturam sentimentos ou apresentam mensagens
ambiguas, os modelos demonstraram abordagens diferentes. Na publicacdo "ontem o
ibovespa caiu 0,95%, fechando aos 136.041 pontos, mas agosto ainda promete ser o
melhor més do ano, com avango de 6,57%. a queda foi um ajuste apos dias de alta", o
FinBERT-PT-BR focou na queda imediata do indice e classificou como negativo,
enquanto o GPT considerou o desempenho positivo ao longo do més e classificou como
positivo.

Esses exemplos ilustram como os modelos diferem na interpretacdo de
sentimentos. O FinBERT-PT-BR, treinado em textos formais de portais de noticias,
apresenta analises mais literais e tende a priorizar palavras especificas, enquanto o GPT,
com sua abordagem mais generalista, mostra maior capacidade de interpretar nuances,
incluindo sarcasmo, jargdes e o contexto geral das publica¢des. Essas caracteristicas
destacam as forgas e limitacoes de cada modelo em diferentes cenarios de analise de
sentimentos.

5.1.4 Comparaciao de Desempenho entre Modelos

Nesta se¢do, sdo analisados os desempenhos dos modelos FinBERT-PT-BR ¢ GPT-3.5
Turbo na classificagdo de sentimentos de publicagdes sobre o IBOVESPA. Para a
avaliagdo, foi selecionada uma amostra de 20% do conjunto de dados total,
correspondendo a 1.290 publicagdes, rotuladas manualmente pelo autor. Essa amostra
preserva a distribui¢do desbalanceada dos sentimentos observada nos dados originais,
predominando sentimentos positivos, seguidos por neutros e negativos.

A analise utilizou as métricas precisao, recall e F1-score, com duas abordagens
principais:

A. Média macro: cada classe de sentimento tem o mesmo peso, independentemente
de sua frequéncia.
B. M¢édia ponderada: ajusta as métricas conforme a propor¢ao de cada classe no

conjunto, refletindo o impacto real das previsdes sobre o conjunto
desbalanceado.
Modelo Precisao Recall | FI-Score Precisio Recall F1-Score
(Macro) | (Macro) | (Macro) (Pond.) (Pond.) (Pond.)
FinBERT- | 0.642 0.620 0.629 0.702 0.644 0.652
PT-BR
GPT 0.861 0.841 0.850 0.867 0.864 0.863

Tabela 5. Métricas de desempenho entre o GPT e o FinBERT-PT-BR

Os resultados, apresentados na Tabela 5, mostram que o GPT supera o
FinBERT-PT-BR em todas as métricas. A precisdo do GPT foi de 0,861 (macro) e 0,867
(ponderada), indicando maior exatiddo na classificagdo correta das classes, enquanto o
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FinBERT-PT-BR atingiu 0,642 (macro) e 0,702 (ponderada). A maior precisdo do GPT
reflete uma menor tendéncia a falsos positivos, sendo mais confidvel para analise de
sentimentos no mercado financeiro.

No recall, o GPT também apresentou desempenho superior, com 0,841 (macro)
e 0,864 (ponderada), frente a 0,620 (macro) e 0,644 (ponderada) do FinBERT-PT-BR.
Isso demonstra que o GPT identificou melhor as instancias reais de cada classe, com
menos falsos negativos. J4 o menor recall do FinBERT-PT-BR evidencia dificuldades
em capturar sentimentos neutros e negativos, especialmente em contextos ambiguos.

O Fl-score, métrica que combina precisdao e recall, refor¢ca o desempenho
equilibrado do GPT: 0,850 (macro) e 0,863 (ponderada), enquanto o FinBERT-PT-BR
obteve 0,629 (macro) e 0,652 (ponderada). Esses resultados destacam a robustez do
GPT na classificacdo de todas as classes de sentimento, enquanto o FinBERT enfrenta
limitagdes, especialmente em contextos informais ou mais subjetivos, como redes
sociais.

A Figura 5 apresenta a matriz de confusdo do GPT em relagdo aos rétulos reais.
O modelo mostrou alta precisdo para sentimentos positivos (90%) e neutros (88%), mas
menor desempenho para sentimentos negativos (76%), com 21% das publicagdes
negativas sendo classificadas como neutras. Um exemplo dessa dificuldade ¢ o texto
"ibovespa em madxima historica! ... em reais bolivarianos. agora em dolar so ndo
estamos piores que o méxico.", que o GPT classificou como neutro devido a dificuldade
em captar a ironia do contexto negativo.

Previsao do GPT vs Sentimento Real (Normalizgcgjo)
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Figura 5. Matriz de confusao entre as classificacoes do GPT e o sentimento real

A Figura 6, com a matriz de confusdo entre o FInBERT-PT-BR e o sentimento
real, revela maior precisdo em sentimentos negativos (83%), superando o GPT nesta
classe. No entanto, o modelo apresenta menor precisdo para sentimentos positivos
(67%) e ainda mais baixa para neutros (51%), com confusdes significativas entre
sentimentos neutros e negativos (35%) e positivos (14%). Esses resultados reforcam as
limitagdes do FinBERT-PT-BR na identificacido de neutralidade, muitas vezes
interpretando publicagdes neutras como negativas ou positivas, dependendo do
contexto.
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Matriz de Confusao Normalizada entre Previsdo do FinBERT-PT-BR e Sentimento Real
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Figura 6. Matriz de confusido entre as classificacdes do FinBERT-PT-BR e o
sentimento real

A andlise confirma que o GPT ¢ mais eficaz na classificacdo geral de
sentimentos, especialmente em textos positivos e neutros, mas enfrenta desafios em
alguns casos de ironia ou ambiguidades. Por outro lado, o FinBERT-PT-BR tem melhor
desempenho em textos claramente negativos, mas tem dificuldade para lidar com
nuances linguisticas comuns nas redes sociais.

Para melhorar o FinBERT-PT-BR, uma alternativa seria realizar um ajuste fino
com dados provenientes de redes sociais, criando um modelo especializado em
linguagem informal e identificar sentimentos implicitos, como sarcasmo e ironia. Isso
poderia reduzir a confusdo em textos ambiguos e ampliar sua eficidcia em contextos
mais variados.

5.1.5 Evolucao Diaria dos Sentimentos e Pontos do IBOVESPA

Para validar as classificacdes dos modelos e compara-las com o desempenho da bolsa
de valores, foi gerado o grafico da Figura 7, que relaciona o sentimento predominante
identificado pelo GPT, o volume de publicagdes para cada classe de sentimento e o
valor de fechamento do IBOVESPA. Dias em que a bolsa estava fechada foram
excluidos do grafico para facilitar a visualizacdo, devido ao baixo volume de
publicacdes nesses periodos e ao fato de que o preco da bolsa ndo foi alterado nestes
dias.
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Valor de fechamento diario vs Sentimento dominante e Volume de Publicacoes
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Figura 7. Valor de fechamento diario vs Sentimento dominante e volume de
publicacdes classificadas pelo GPT

Dos 6.471 posts analisados pelo GPT, 1.172 foram classificados como negativos,
2.575 como neutros e 2.724 como positivos. A analise revelou que o sentimento
predominante positivo frequentemente coincide com a valorizagdo do indice

IBOVESPA, sugerindo uma relagdo entre altas no mercado e otimismo nas publicacdes.
Em contraste, em dias de queda no indice, o sentimento predominante foi, na maioria
dos casos, neutro. Um exemplo ¢ o dia 05/08, quando ocorreu um pico de publicagdes
negativas, coincidindo com uma queda significativa no IBOVESPA e em outras bolsas
globais.

O maior volume de sentimentos positivos ocorreu em 18/08, data do recorde
historico do IBOVESPA em valor nominal (Petry, 2024). J& o maior volume de
sentimentos negativos foi observado em 05/08, durante uma queda global no mercado
(Crepaldi e Quesada, 2024). Publicacdes neutras predominaram em dias de menor
volatilidade no mercado, refletindo um tom mais descritivo € menos emocional.

O grafico equivalente para o FinBERT-PT-BR, apresentado na Figura 17,
fornece uma visdo comparativa.
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Valor de fechamento diario vs Sentimento dominante e Volume de Publicacées (FInBERT-PT-BR)
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Figura 8. Valor de fechamento didrio vs Sentimento dominante e volume de
publicacdes classificadas pelo FinBERT-PT-BR

Dos 6.471 posts analisados pelo FinBERT-PT-BR, 2.542 foram classificados
como negativos, 1.725 como neutros e 2.204 como positivos. A andlise indica que a
maioria dos dias com sentimento positivo predominante coincide com altas no
IBOVESPA, similar ao observado com o GPT. No entanto, em alguns dias de
valorizagdo da bolsa, como 06, 07 e 09 de agosto, o sentimento predominante foi

negativo, o que pode ser atribuido a maior precisdo do FinBERT-PT-BR na identificacao
de tons pessimistas.

Uma diferenca notavel ¢ que, enquanto o GPT frequentemente classifica o
sentimento predominante como neutro em dias de queda, o FInBERT-PT-BR tende a
identificar um sentimento predominantemente negativo. Essa maior sensibilidade as
publicagdes pessimistas pode estar relacionada ao treinamento do FinBERT-PT-BR com

textos financeiros formais, o que o torna mais eficaz na identificagdo de riscos e
preocupagdes econdmicas.

Ambos os modelos demonstraram uma correlagao entre sentimentos positivos e
altas no IBOVESPA, sugerindo que o otimismo no mercado ¢ refletido nas publicagdes.
No entanto, o FinBERT-PT-BR apresentou uma relagdo mais direta entre sentimentos
negativos ¢ quedas no indice, enquanto o GPT frequentemente classificou publicagdes
com tons negativos como neutras, especialmente em casos de ambiguidades ou ironias.

Essas diferengas mostram a importancia de considerar multiplas abordagens para
capturar nuances de sentimentos associados ao desempenho do mercado financeiro.
Enquanto o GPT se destaca na analise geral de sentimentos positivos € neutros, o
FinBERT-PT-BR apresenta maior precisdo na identificagdo de sentimentos negativos,

oferecendo insights complementares sobre o impacto do humor dos investidores no
comportamento do IBOVESPA.

5.2 Compartilhamento do dataset rotulado

Para contribuir com o avango de pesquisas e o desenvolvimento de novos modelos em
portugués, o conjunto de dados rotulados foi disponibilizado publicamente na
plataforma Kaggle para consulta e analise. O Kaggle ¢ uma plataforma online de ciéncia
de dados que oferece um ambiente colaborativo para compartilhamento de datasets e
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desenvolvimento de projetos de andlise e aprendizado de maquina, sendo amplamente
utilizado por pesquisadores e profissionais da area (KAGGLE, 2024).

6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo comparar modelos de linguagem natural aplicados a
analise de sentimentos sobre o IBOVESPA, utilizando publicagdes em portugués
coletadas da rede social X (anteriormente Twitter). Diferenciando-se de estudos
anteriores que utilizaram predominantemente dados em inglés e abordagens
tradicionais, o presente estudo explorou o uso de LLMs (Large Language Models),
como o GPT-3.5 Turbo, no contexto de investidores brasileiros.

O desempenho do GPT-3.5 Turbo foi comparavel ao trabalho "Twitter mood
predicts the stock market" de Bollen, Mao e Zeng (2011), que alcangou uma precisdo de
87,6%, enquanto o GPT obteve 86,7%, mesmo considerando as diferengas
metodolodgicas e contextuais entre os estudos. Esses resultados destacam o potencial do
GPT e de outros LLM para analise de sentimentos no mercado financeiro, especialmente
em redes sociais, onde o contexto e a linguagem informal desempenham papéis
relevantes.

Os objetivos gerais e especificos foram cumpridos, incluindo a configuragdo e
avaliacdo dos modelos FinBERT-PT-BR e GPT-3.5 Turbo e a construgdao de um
conjunto de dados rotulados manualmente. Além disso, os resultados permitiram
identificar padrdes e discrepancias entre os modelos, gerando uma discussdo critica
sobre suas limitagdes e suas aplicagdes praticas.

Durante o desenvolvimento, alguns desafios foram enfrentados. A ausé€ncia de
datasets adequados em portugués tornou necessaria a implementa¢do de uma coleta de
publicacdes via API do X, o que, devido a limitagdes de custo e acesso, restringiu o
volume de dados e o periodo analisado. Apesar disso, o conjunto de dados criado, com
textos rotulados manualmente e pré-processados, representa uma contribuicdo para a
area de PLN em portugués, especialmente no contexto de sentimentos relacionados ao
mercado financeiro.

Os principais resultados demonstraram que o GPT-3.5 Turbo superou o
FinBERT-PT-BR em todas as métricas avaliadas. O GPT alcangou precisdo, recall e
Fl-score superiores, sendo mais eficiente na andlise de textos subjetivos e informais
caracteristicos de redes sociais. Por outro lado, o FinBERT-PT-BR apresentou maior
precisdo na classificagdo de textos negativos, mas enfrentou dificuldades na
identificacdo de sentimentos neutros e positivos. Essas limitacdes podem estar
relacionadas ao treinamento do FinBERT-PT-BR com textos de portais de noticias
financeiros, menos adequados para lidar com nuances linguisticas e girias comuns nas
redes sociais.

Este trabalho também identificou diversas oportunidades para trabalhos futuros.
A ampliagdo da base de dados, incluindo mais publicagdes, periodos mais longos de
coleta e multiplos avaliadores para rotulagem, poderia melhorar a generalizacdo dos
modelos. O desenvolvimento de um modelo ajustado para textos de redes sociais,
combinando o foco financeiro do FinBERT-PT-BR com a adaptabilidade do GPT para a
linguagem informal, seria uma abordagem interessante. O uso de técnicas de few-shot e
zero-shot learning poderia otimizar as analises, reduzindo a necessidade de rotulagem
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manual e ampliando a aplicabilidade pratica dos modelos. Além disso, a coleta de dados
em periodos mais extensos permitiria aprofundar a analise da relacao entre sentimentos
expressos nas publicagdes e indicadores econdmicos, como a evolugdo da bolsa e
oportunidades de investimento.

Conclui-se que esta pesquisa reforca o potencial de modelos de linguagem
natural aplicados a andlise de sentimentos no mercado financeiro brasileiro e a
importancia de adaptar essas ferramentas ao contexto local. O uso de LLM mostrou-se
promissor para monitorar sentimentos em relagdo a economia e explorar novas
possibilidades no acompanhamento do mercado financeiro por meio das interacdes em
redes sociais. O estudo destaca a relevancia de aprimorar essas técnicas para otimizar
previsdes econdmicas e melhorar a analise do comportamento do mercado em diferentes
cenarios.
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