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Nos tltimos anos, dados textuais vém sendo usados para ajudar a prever os retornos de acoes.
Tais dados podem ser obtidos de noticias de jornais, tweets, e mais recentemente, o ChatGPT por
meio de seu APIL. Assim, este artigo tem o objetivo de verificar o potencial de dados do twitter,
de noticias de jornal e do ChatGPT na previsdo dos retornos do indice IBOVESPA. Assim foram
construidos indices de sentimento dessas trés fontes que mencionam o IBOVESPA para captar
a polaridade de tais publicagées. O desempenho dos indices de sentimento foi comparado com
estratégias provenientes da Andlise Técnica e com o retorno histérico do indice representativo do
mercado aciondrio brasileiro (benchmark). Além disso, foi também calculado o equivalente certeza
(ganho de utilidade) de um investidor individual de média varidncia associado a cada modelo de
previsdo. Os dados sao de frequéncia diaria, iniciando em 02 janeiro de 2007 a 31 de maio de
2022. Os resultados mostraram que os modelo baseados nos indices de sentimento superam a
maioria dos modelos que dependem de indicadores técnicos e o modelo de referéncia na amostra
completa, principalmente o modelo com o ChatGPT. Outro resultado bem surpreendente é
que os preditores baseados no indicador OBV tiveram um desempenho superior aos demais
indicadores técnicos, bem como ao preditor baseado nas informagcoes do twitter. Por fim, a analise
de robustez mostrou que em um corte amostral mais recente o desempenho dos modelos de
sentimentos melhora de forma significativa, permitindo até ganhos de utilidade com o modelo do
ChatGPT.
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Abstract

In recent years, textual data has been used to help predict stock returns. Such data can be
obtained from newspaper news, tweets, and more recently, ChatGPT through its API. Thus,
this article aims to verify the potential of data from twitter, newspaper news and ChatGPT
in predicting the returns of the IBOVESPA index. Thus, sentiment indexes were built from
these three sources that mention the IBOVESPA to capture the polarity of such publications.
The performance of the sentiment indices was compared with strategies derived from Technical
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Analysis and with the historical return of the representative index of the Brazilian stock market
(benchmark). In addition, the certainty equivalent (utility gain) of an individual average variance
investor associated with each forecast model was also calculated. Data are of daily frequency,
starting from January 2, 2007 to May 31, 2022. The results showed that models based on
sentiment indices outperform most models that rely on technical indicators and the reference
model in the full sample, mainly the model with ChatGPT. Another very surprising result is
that the predictors based on the OBV indicator outperformed the other technical indicators, as
well as the predictor based on information from twitter. Finally, the robustness analysis showed
that in a more recent sample cut the performance of the sentiment models improves significantly,
even allowing gains in utility with the ChatGPT model.

Keywords: IBOVESPA forecast; Sentiment Analysis; Twitter; News; ChatGPT; Technical
Indicators.
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1 Introducao

A previsao precisa dos retornos do mercado de ac¢des nao apenas ajuda os investidores do
mercado a ajustar suas carteiras no tempo, mas também permite que os tomadores de decisao
entendam os riscos do mercado e formulem politicas correspondentes de acordo com a situagao do
mercado. De acordo com Rapach e Zhou (2013) do ponto de vista dos profissionais de finangas, a
alocacao de ativos requer previsoes em tempo real dos retornos das acoes, e previsoes aprimoradas de
retorno das ag¢oes prometem melhorar o desempenho do investimento. Portanto, nao surpreende que
os profissionais de finangas empreguem uma infinidade de varidveis na tentativa de prever o retorno
das ac¢oes. Académicos em financas também estao profundamente interessados em previsoes de retorno
de agOes, uma vez que a capacidade de prever retornos tem implica¢oes importantes para testes de
eficiéncia de mercado; de maneira mais geral, entender a natureza da previsibilidade do retorno das
acoes ajuda os pesquisadores a produzir modelos de precificacao de ativos mais realistas que explicam
melhor os dados.

Esse tema tem sido objeto de muitos estudos na literatura financeira. Dentre os principais
trabalhos, destacam-se aqueles que propuseram modelos e técnicas para prever os retornos do mercado
de agbes, como o modelo de Black e Scholes (1973) para precificagdo de opgoes, a metodologia
ARIMA proposta por Box e Jenkins (1976) para previsao de séries temporais, o modelo de trés fatores
proposto por Fama e French (1993) para explicar os retornos das agoes, e a estratégia de momentum
proposta por Jegadeesh (1992). Além disso, estudos mais recentes tém explorado abordagens mais
sofisticadas, como modelos de aprendizado de maquina, redes neurais e inteligéncia artificial, para
prever os retornos do mercado de agdes com maior precisao.

A maioria desses estudos utiliza dados tradicionais, como precos de ac¢oes e indicadores macroe-
conomicos. Entretanto, nos tltimos anos, com o aperfeicoamento da Linguagem de Processamento
Natural (LPN), surgiram diversas técnicas voltadas para a andlise de informagdes ndo numéricas,
possibilitando, assim, a otimizacao das investigagdes empiricas que utilizam varidveis qualitativas. A
LPN tem favorecido a realizacao de estudos que fazem uso de medidas qualitativas, como as pesquisas
que tratam sobre narrativas (Beattie (2014); Fisher, Garnsey e Hughes (2016)). Assim alguns estudos
comegaram a explorar o potencial dos tweets e das noticias como fontes de dados para a previsao dos
retornos de mercado (ver os trabalhos de Varios estudos relacionados sugerem que o sentimento do
investidor afeta significativamente o mercado financeiro (ver os trabalhos de , Brown (1999); Baker e
Wurgler (2006); Garcia (2013); Huang, Zang e Zheng (2014); Han e Li (2017); Jiang et al. (2019);
Liang et al. (2020); Shapiro, Wilson et al. (2017); Huynh et al. (2021); Obaid e Pukthuanthong
(2022)).



No ambito financeiro, parte das informagoes qualitativas pode ser descrita como informagoes
linguisticas, expressas mediante textos ou por meio do discurso. No que diz respeito as informagoes
textuais, as principais caracteristicas analisadas nos estudos, geralmente, sao: (a) legibilidade, definida
como a complexidade sintatica da comunicagao, ou seja, nivel de compreensao do texto ((Lehavy, Li e
Merkley, 2011); (Beattie, 2014)); e (b) tom ou sentimento textual que faz referéncia a semantica do
processo de comunicagdo, quanto a interpretacao da informacao, podendo esta apresentar um sentido
otimista ou pessimista, conforme as palavras empregadas no texto ((Beattie, 2014); (Huang, Zang e
Zheng, 2014)).

Tais dados sao usados para a criacao de indicadores que possam ajudar na melhoria da acuracia da
previsao dos retornos. O objetivo dessa abordagem ¢é extrair informagdes tteis sobre o comportamento
dos investidores a partir de textos nao estruturados, como noticias e postagens em redes sociais,
e utiliza-las como indicadores de tendéncia para prever os movimentos futuros do mercado. Os
indicadores de sentimento sao gerados a partir da andlise de sentimentos expressos em textos. Essa
analise é realizada utilizando técnicas de processamento de linguagem natural, que permitem identificar
e classificar as emocoes expressas em um texto, tais como positividade, negatividade e neutralidade.

Desse modo, muitas informagcoes textuais tém sido o foco das investigacoes empiricas, tais como:
jornais (ver os trabalhos de Tetlock (2010); Griffin, Hirschey e Kelly (2011); Dougal et al. (2012);
Garcia (2013); Liu, McConnell e Xu (2017); Hendershott, Livdan e Schiirhoff (2015)); relatérios da
administragao ou relatdrios especificos (Li (2008); Loughran e McDonald (2011); Huang, Zang e
Zheng (2014)); mensagens de chat, twitter, Facebook e mensagens de spam relacionadas aos ativos
(Antweiler e Frank (2004); Bollen, Mao e Zeng (2011);Hu, Mclnish e Zeng (2010); Karabulut (2013));
e previsao dos analistas (Twedt e Rees (2012)). E atualmente também do ChatGPT (Lopez-Lira e
Tang (2023)).

A literatura que trata sobre o contetido informacional das noticias tem investigado se o mercado
aciondario reage ao volume e ao sentimento das noticias. Para a realizacao dessas investigacoes, sao
utilizadas varias hipoteses, que fazem alusao a suposicao de que os investidores seriam sensiveis ao
conteudo informacional das noticias (Garcia (2013); Liu e McConnell (2013)). Evidéncias Empiricas
mostram indicios da sensibilidade dos investidores as noticias, ao fazerem inferéncias relacionadas a
dinamica do mercado, constatando que o sentimento das noticias da midia tem valor preditivo sobre
os retornos das agoes, na volatilidade e sobre os volumes de negociagoes (Tetlock (2010); Tetlock,
Saar-Tsechansky e Macskassy (2008); Garcia (2013); Liu (2014); Ferguson et al. (2015)).

De acordo com Phan, Nguyen e Hwang (2022) a partir do desenvolvimento da midia social online
apresentada na forma de contetido de texto, a forma como os investidores, produtores e consumidores
entendem as tendéncias do mercado mudou tremendamente. A andlise de texto tornou-se um novo
método para atender aos enormes dados gerados em diferentes servigos de midia social (Hu e Liu
(2012)). Em particular, o compartilhamento de conteido pelos usudrios nas redes sociais carrega
pontos de vista e sentimentos, que estao em alta demanda para extracao e captura no campo da
pesquisa ativa.

Essa literatura é relativamente recente no Brasil, mas ja existem alguns trabalhos importantes
nessa linha de pesquisa. Um estudo realizado por de Passos et al. (2019) analisou o impacto da andlise
de sentimentos em tweets no mercado de acoes brasileiro, e descobriu que as informagoes contidas nos
tweets tém poder preditivo para os retornos das agdes. Além disso, o estudo de Junqueira e Fernandes
(2018) propds um modelo para previsao de retornos do mercado de agoes brasileiro utilizando técnicas
de analise de sentimento em noticias, e verificou-se que essa abordagem é capaz de superar os modelos
tradicionais de previsao de séries temporais.

Com relagao ao ChatGPT, o seu uso para previsao de retornos do mercado acionario ainda
estd em desenvolvimento. O ChatGPT pode ajudar na andlise de sentimentos expressos em fontes
de texto relevantes, como noticias financeiras, relatérios de empresas e midias sociais. Ao identificar
sentimentos positivos ou negativos associados a determinadas agoes ou eventos, o modelo pode fornecer
informagoes sobre o possivel impacto nos pregos das agoes.



Nesse contexto, o artigo pretende verificar e explorar o potencial de tweets, noticias nos principais
jornais brasileiros e resultados do ChatGPT de noticias financeiras como indicadores de previsao dos
retornos do indice IBOVESPA. Assim, o objetivo do artigo é construir um indice de sentimento a
partir de dados de tweets, de noticias e do ChatGPT e testar o seu poder de predi¢ao dos retornos
do indice IBOVESPA. O desempenho dos indices de sentimento serdo comparados com estratégias
provenientes da andlise técnica e com o retorno historico do indice IBOVESPA. Além disso, também
pretende-se calcular o equivalente certeza (ganho de utilidade) de um investidor individual de média
variancia associado a cada modelo de previsdao. Os dados sdo de frequéncia diaria, iniciando em 02
janeiro de 2007 a 31 dezembro de 2022, totalizando 1830 observagoes.

Sendo assim, um dos diferenciais do presente artigo é o uso de alta frequéncia nos dados. Outra
contribui¢ao do presente artigo é inserir na analise o ganho de utilidade do investidor, pois em termos
praticos o investidor nao toma a sua decisao de investimento apenas a partir das acuracias das
estratégias, mas também leva em consideracao o risco da operacao. Entao, para o investidor o que
importa é o seu ganho de utilidade a partir do equivalente de certeza. Outro diferencial do artigo
¢ a comparacao simultanea de trés diferentes indices de sentimento com relagao ao benchmark. Por
fim, o artigo também contribui para a literatura calculando um indice de sentimentos proveniente do
ChatGPT.

Além desta introducao, o artigo esta dividido em mais trés segoes: a seguir sera apresentada de
forma detalhada a metodologia. Posteriormente, serao apresentados resultados e discussoes e por fim,
na ultima secao sao apresentadas as principais conclusoes.

2 Revisao da Literatura

A literatura sobre a previsao do retorno de agoes e indices aciondrios é vasta, de modo que
existem uma variedade de métodos e de preditores. Serao apresentados trabalhos da literatura de
previsao de retornos de agoes e de indices de agdes que usaram as noticias de jornais e os tweets para
prever os retornos.

Uma das primeiras pesquisas a discorrer sobre a interagao entre o sentimento textual no mercado
acionario, utilizando andlise de conteido automatizada, foi o estudo de Tetlock (2007), no qual foi
analisada a coluna financeira Abreast of the Market presente no Wall Street Journal, no periodo de
1984 a 1999. Segundo o autor, a coluna financeira estaria dentre as mais populares dos Estados Unidos,
visto que nela seriam encontradas informagoes sobre as movimentacoes do mercado, assim como
as previsoes dos analistas e o posicionamento de corretoras, explicando o que ocorreu no mercado
e projetando comportamentos futuros. No estudo, investigou-se a correlagao entre o contetido da
coluna diaria do WSJ e as atividades do mercado de agoes, com o intuito de verificar se o pessimismo
da midia poderia prever os movimentos no mercado, em termos de volume das negociacoes e de
retornos anormais. Os principais resultados mostraram que niveis elevados de pessimismo na midia
preveem uma pressao sobre os precos de mercado, os quais reagem com quedas, mas que sao revertidas
rapidamente.

Tetlock, Saar-Tsechansky e Macskassy (2008) analisaram em que medida a linguagem negativa
explicava lucros contdbeis e o retorno das agoes. Assim, analisaram os impactos das informagoes
apresentadas no WSJ e no Dow Jones News Service (DJNS), quanto as noticias sobre as empresas
integrantes do indice S&P500, no periodo de 1980 a 2004. Os autores partiram da suposicao de
que palavras negativas apresentavam uma relagao forte com o retorno dos ativos financeiros, pois
elas provocariam um maior impacto nos investidores. Desse modo, o estudo restringiu-se a analise
do impacto das palavras negativas utilizadas nos textos das noticias que faziam referéncias as
empresas integrantes da amostra, fazendo uso do General Inquirer’s Havard IV-4 para a classificagao
e mensuracao da frequéncia das palavras. Os resultados evidenciaram que as palavras negativas
utilizadas nas noticias analisadas transmitem informacgoes negativas sobre os ganhos e que poderiam



predizer ganhos além do que seria possivel captar com a previsao dos analistas e com as medidas
tradicionais de avaliagao dos precos.

Kothari, Li e Short (2009) estudaram o efeito sistemético do risco com a disseminagao de
informagoes financeiras, no contexto do mercado acionario dos Estados Unidos. Para isso, foram
adotadas como prozies de risco: o custo do capital, a variacao da previsao dos analistas e a volatilidade
do retorno. Além disso, realizaram uma andlise de contetdo para classificacdo 50 das informagoes
favoraveis (otimistas) e desfavoraveis (pessimistas), por meio do General Inquirer’s Harvard, em
326.357 documentos textuais, relacionados a: (a) disclosures das empresas (MD&A); (b) textos
com previsao dos analistas; e (c¢) noticias financeiras, partindo da suposi¢do de que as informagoes
textuais podem afetar o mercado, e modo que, as informacoes desfavoraveis (favordveis) tendem a
aumentar (reduzir) o risco do fluxo de caixa. Foi constatado que tons de otimismo nao afetaram
significativamente o custo de capital da empresa, sugerindo que divulgagoes otimistas da gestao nao
gerariam credibilidade.

Engelberg (2009) analisaram o processo de negociagao de derivativos, investigando as vantagens
que as informagoes de dominio ptblico poderiam possibilitar nesse mercado. Os autores partem da
suposicao de que a vantagem das negociagoes em derivativos encontrava-se na capacidade de analisar
informacgoes publicamente disponiveis. Com isso, é realizado um cruzamento entre dados relacionados
as negociagoes diarias de derivativos na NYSE com noticias especificas sobre as empresas, chamadas
de comunicados de imprensa, pertencentes a Dow Jones News Service e ao WSJ, no periodo de 2005
a 2007, considerando para o tratamento dos textos os dicionarios Harvard-IV e L&M. As principais
evidéncias mostraram que existia um aumento nas negociagoes apos a divulgacao de noticias, sugerindo
que estratégias baseadas em noticias de dominio piiblico poderiam gerar vantagens competitivas.

Garcia (2013) verificou o efeito do sentimento textual das noticias sobre o pre¢o dos ativos,
no periodo de 1905 a 2005, no mercado acionario dos Estados Unidos. O estudo faz inferéncias ao
comportamento dos investidores, com embasamento na literatura de psicologia e economia, sugerindo
que os investidores estao mais sensiveis as noticias em periodos de recessao. Assim, investigou o poder
informacional do sentimento das noticias no mercado acionario, ao longo dos ciclos econémicos. Foram
encontrados padrdes de previsibilidade no retorno dos ativos financeiros atrelados ao conteido das
noticias, principalmente nos periodos de recessao.

Liu ¢ McConnell (2013) investigaram a sensibilidade dos gestores das empresas de capital
aberto norte-americanas a midia publica, nos momentos de decisao de alocacao de capital, que foram
acompanhados por uma reagao negativa do mercado. Assim, foram analisados 636 anincios referentes
as fusoes e as propostas de aquisicoes, com transacoes no valor minimo de US$100 milhoes, entre 01
de janeiro de 1990 a 31 de dezembro de 2010. Os resultados mostraram que as propostas de aquisigdo
estao mais propensas de serem abandonadas quando o mercado reage com precos negativos ao antincio
das negociagoes.

Liu (2014) investigou a relacdo existente entre o sentimento de pessimismo das noticias, a
concentragao/volume de noticias e os spreads dos rendimentos dos sovereign bond (titulos do governo),
ao longo dos anos de 2009 a 2012, periodo marcado por uma crise na Europa e por uma ampla
divulgacao de noticias, fazendo referéncia a situagao de créditos dos paises. Nesse contexto, a analise
do estudo foi restrita aos seguintes paises: (a) Grécia; (b) Irlanda; (c) Italia; (d) Portugal; e (e)
Espanha. O autor procurou analisar em que medida o sentimento textual se aplicava aos mercados de
dividas, que apresentavam os titulos de longo prazo, sovereign bond. Os resultados das regressoes
lineares indicaram que, a medida que o pessimismo e o nimero de noticias aumentavam, os precos
tendiam a cair, enquanto, os resultados das regressoes logisticas mostraram que a probabilidade de
expansao spreads dos rendimentos dos titulos aumentavam em 21%, quando o pessimismo da midia
se encontrava acima da média.

Ferguson et al. (2015) examinam o poder informacional da combinacao do tom (positivo/negativo)
e do volume de noticias especificas sobre as empresas, analisando a capacidade de previsao dos retornos
futuros das agoes. O estudo restringiu-se a analise das noticias financeiras do Reino Unido, publicadas



nos jornais The Financial Times, The Times, The Guardian e Mirror, referentes as empresas integrantes
do indice FTSE 100, no periodo de 1981 a 2010, totalizando uma amostra de 264.647 noticias. Os
resultados mostraram indicios das noticias positivas predizerem retornos futuros maiores, enquanto
noticias negativas indicavam retornos menores.

Strauf}, Vliegenthart e Verhoeven (2016) investigaram a emogao apresentada nas matérias de
jornais holandeses com grande circulagao, analisando os seus efeitos no preco de algumas acoes listadas
no indice Amsterdam Exchange (AEX), entre os anos de 2002 a 2013, com o objetivo de avaliar o
papel dos meios de comunicacao no processo de transmissao de emogoes ao mercado, por meio de
uma analise dos efeitos reciprocos existentes entre o tom dos artigos e o prego de abertura de agoes
do indice AEX. As evidéncias sugerem que a emoc¢ao positiva das noticias apresenta efeitos no prego
de abertura das agoes em 12 empresas da amostra, dentre as quais prevaleceu um efeito negativo
sobre os precgos dos ativos.

Apos as eleigoes de 2008, as midias sociais, principalmente o twitter, tornaram-se uma ferra-
menta estratégica crucial nas campanhas politicas principalmente pela facilidade de disseminacao de
informagoes em todo o mundo. Além disso, é um “lugar livre”, onde os politicos se auto-isolam de
foruns de midia rigidamente controlados com regras e disciplina, que os obrigam a enviar mensagens
com cautela (Newkirk II, 2016). O twitter foi um fator chave na campanha eleitoral de Donald Trump
e, de fato, dotou-o de mais poder de midia (Stolee e Caton (2018)). Além disso, a conta do twitter
de Trump, em contraste com a de qualquer presidente anterior ou agéncias estatais, conquistou um
vasto numero de usuarios com extensos debates acalorados, o que lhe conferiu o poder de uma pessoa
influente (Cornfield (2017)). Uma andlise de pesquisa considerou os tweets como eventos académicos
que afetaram momentaneamente o mercado, feito diretamente no Stata (Ullah et al. (2021)).

Ao analisar os tweets de Donald Trump, McGranahan (2019) constatou que as pessoas se
concentravam nos ultimos e mais recentes tweets do que era visto como a “crise” da época, e o nivel
de sua reacao dependia da mensagem que os tweets transmitiam. Simultaneamente, o autor levantou
preocupacoes sobre a “mentira” dos politicos por meio de investigagoes de contexto em debates na
midia e palavras em tweets. Estudos mostraram que a linguagem de Donald Trump é mais “auténtica”
porque ele é percebido como um orador inocente e franco que fica feliz em dizer o que pensa, mesmo
que seja incorreto. Ao analisar declaragoes publicas, Ott (2017) observou que Trump costuma usar
linguagem mais dura e violenta, que sao mais facilmente vistas como insultos. No entanto, a fama
de Trump pode explicar a popularidade de sua conta no twitter; ele é visto como um homem da
era da nova tecnologia. Durante a crise da pandemia, as guerras da midia e a aversao continua do
presidente Donald Trump ao conselho federal impactaram negativamente as respostas as politicas
governamentais e a compreensao das pessoas sobre o COVID-19, causando uma séria perda de vidas
americanas porque o numero de infec¢oes e mortalidade atingiu o pico dentro 2 meses.

Burggraf, Fendel e Huynh (2020) analisou mais de 3.200 tweets do presidente dos EUA, Donald
Trump, e descobriu que tweets com contetido criticando ou incluindo palavras negativas relacionadas
a guerra comercial EUA-China afetaram adversamente o mercado de agoes e muitas industrias dos
EUA que dependiam da intensidade do comércio dos EUA com a China. Durante os estagios iniciais
da pandemia de COVID-19, Yaqub (2020) usou o modelo VADER (Valence Aware Dictionary and
sEntiment Reasoner) para estudar as emogoes dos tweets do presidente Donald Trump e revelou uma
correlacao entre o tom de seus tweets e o nimero de a pandemia e as vidas e economias da América;
ele notou ainda negatividade nas mensagens de Trump ao mencionar a China e o COVID-19. No
entanto, de acordo com Ajjoub, Walker e Zhao (2021), analisando cada um dos tweets de Trump como
um acontecimento mostra a influéncia e o controle das noticias sobre os fatores macroeconémicos do
mercado. Em particular, as varidaveis de controle sao determinadas com base no nivel de influéncia
para 49 industrias nos Estados Unidos.

Wei, Mao e Wang (2016) mostram que hé relacgao entre o pico de volume no twitter, ou seja, entre
um alto nimero de tweets, e o preco das a¢oes. Também foi visto que a volatilidade das agdes costuma
ser maior antes de um alto volume de tweets, e que a volatilidade implicita aumenta acentuadamente



antes de um pico no volume do twitter, diminuindo rapidamente depois disso. Nota-se ainda que apds
um pico de volume no twitter, as agoes parecem continuar superfaturadas, o que, segundo os autores,
deve ser utilizado como uma estratégia para venda. Ao usar essa estratégia, os autores conseguiram
obter um retorno de 34,3%, sendo esse retorno superior ao retorno do S&P 500 no mesmo periodo,
que foi de 12,8%.

Quanto a relagdo entre o sentimento e o retorno das agoes, Oliveira, Cortez e Areal (2017)
buscaram identificar se o sentimento tem impacto no retorno das agoes por mais de uma maneira. Os
autores utilizaram, para além de um indicador de sentimento formado por pesquisa de opinido, um
indicador tendo por base o twitter. Ambos os indicadores mostraram ter impacto sobre o preco das
agoes, demonstrando que elas podem ser alternativas complementares na predicdo do preco das agoes.

Sob a perspectiva de tentar identificar se havia relagdo entre sentimento extraido do twitter e o
retorno das agoes, Shen, Liu e Zhang (2018) provaram que essa relagao existe, trazendo evidéncias com
base em 26 indices internacionais. De acordo com os autores, ha uma estreita relagao entre a dinamica
dos sentimentos on-line e o desempenho do mercado de agoes. Das et al. (2018) também apresentam
provas de que os feeds do twitter tem potencial para serem usados na previsao do movimento dos
precos das agoes do mercado.

Shen, Liu e Zhang (2018) investigaram como o sentimento diario de felicidade do twitter pode
afetar os retornos das agdes. Os autores perceberam que o sentimento e o retorno estao ligados, tanto
ao utilizar modelos lineares como ao utilizar modelos nao lineares. Isso mostra que hé interdependéncia
entre as atividades on-line e o mercado de agoes. Todavia, (Ruan, Durresi e Alfantoukh, 2018) mostram
que essa interdependéncia pode ser ainda maior quando se pondera quem foi o autor dos tweets. Ou
seja, a relacao entre o indicador de sentimento via twitter e o mercado acionéario é ainda mais forte a
depender do poder ou reputacao do usuario na comunidade.

Visando identificar como o twitter impacta o mercado em termos de retorno e de volume de
negociagoes, e se ele poderia ser empregado como ferramenta na previsao das a¢oes, Nisar e Yeung
(2018) desenvolveram um estudo tendo por foco as elei¢oes para presidente do Reino Unido em 2016.
Foi utilizado um periodo de 6 dias, que englobava o periodo antes, durante e depois das elei¢oes.
Os resultados encontrados mostraram haver potencial de uma forte relacao de casualidade entre o
sentimento e o retorno, mostrando correlagdo entre as variaveis, e uma significancia estatistica ao nivel
de 10%. Todavia, nao foram encontradas fortes relagoes entre as variaveis relacionadas ao volume de
tweets e o volume de negociacao, ou ao volume de tweets e o retorno das agoes, nem mesmo quando
a quantidade das mensagens foi destrinchada em positivas e negativas. Também foi visto que, em
média, o sentimento no dia t s6 impactara o retorno do mercado em t+3. Assim, os autores acreditam
que ha um potencial para que o twitter seja utilizado como ferramenta de previsao do mercado.

Para o Brasil Aratjo, Eleutério e Louga (2018) investigam se os sentimentos, expressos publica-
mente na midia especializada, representam uma variavel que influencia os retornos do mercado de
acoes, e também como a dindmica do mercado evolui ao longo do tempo, especialmente em tempos
de grandes choques ou recessoes. Neste estudo usou-se uma abordagem de rede para relacionar a
evolucao dos retornos dos ativos a um indice de sentimentos. Dados didrios do IBOVESPA e do
indice Thomson Reuters MarketPsych sao usados como indicadores justos da evolucao da economia
brasileira de 2007 a 2015. Os autores encontraram que mudangas nos precos de mercado afetam mais
as noticias do que o contrario.

Souza e Martins (2022) analisaram 314.864 tweets entre 1° de janeiro de 2017 e 31 de dezembro de
2018, coletados com a biblioteca Tweepy. Os dados financeiros das empresas foram obtidos do Refinitiv
Eikon. Usando o método netnogréfico, um Twitter Investor Sentiment Index (ISI) foi construido com
base em termos associados as agoes. Esse sentimento do Twitter foi atribuido por meio de aprendizado
de maquina usando a API de linguagem natural do Google Cloud. No periodo contemporaneo, o
IST esté positivamente correlacionado com os retornos do mercado de ag¢bdes, mas negativamente
correlacionado com o volume negociado. A andlise autorregressiva nao confirmou a expectativa de
uma relacdo dindmica entre o sentimento e as variaveis de mercado. A analise quantilica mostrou que



-

o ISI explica o retorno do mercado de ac¢bes, porém, apenas em momentos de retornos menores. E
possivel afirmar que esse efeito se deve ao conteido informacional dos tweets (sentimento), e nao ao
volume dos tweets.

Lopez-Lira e Tang (2023) examinaram o potencial do ChatGPT e de outros grandes modelos
de linguagem na previsao dos retornos do mercado de agoes usando a andalise de sentimento das
manchetes de noticias. Usaram o ChatGPT para indicar se um determinado titulo é uma noticia boa,
ruim ou irrelevante para os pregos das acoes das empresas. Em seguida, calcularam uma pontuacao
numeérica e documentaram uma correlagdo positiva entre essas pontuagoes do ChatGPT e os retornos
diarios subsequentes do mercado de agdes. O ChatGPT supera os métodos tradicionais de analise de
sentimento. Descobriram que modelos mais basicos, como GPT-1, GPT-2 e BERT, nao podem prever
retornos com precisao, indicando que a previsibilidade de retorno é uma capacidade emergente de
modelos complexos. Os resultados sugerem que a incorporacao de modelos avancados de linguagem
no processo de tomada de decisao de investimento pode gerar previsoes mais precisas e melhorar o
desempenho de estratégias de negociacao quantitativas.

3 Metodologia

3.1 Construindo os Indices de Sentimento

Para a construgao do indice de sentimento aplicado ao retorno do mercado acionario brasileiro
foram utilizados tweets, noticias veiculadas nos principais jornais e ChatGPT para noticias de tweets
como prory para analise de sentimento.

O Tuwitter foi escolhido por ser uma fonte de informagao com a qual os usuarios podem postar e
transmitir informacao de maneira instantanea, e da qual as informacoes podem ser obtidas facilmente.
Nos tltimos anos, as redes sociais, em particular o Twitter, tém ganhado cada vez mais importancia
no mercado acionario. Os tweets, que sao mensagens curtas postadas na plataforma, podem ter um
impacto significativo no comportamento dos investidores e no preco das acoes.

Os tweets de figuras publicas, incluindo celebridades e politicos, podem afetar o mercado de
agoes, especialmente se estiverem relacionados a eventos que possam ter um impacto sobre a economia.
Por exemplo, um tweet de um lider politico sobre uma possivel mudanca na politica fiscal ou comercial
pode levar os investidores a comprar ou vender acoes, afetando os pregos das mesmas. Além disso, os
tweets dos executivos das empresas também podem afetar o preco das agoes de suas empresas. Isso
pode ocorrer quando o tweet revela informagoes importantes sobre a empresa, como um novo produto
ou servico, mudancas na gestao ou resultados financeiros.

Também foram escolhidas as noticias dos jornais devido a sua importancia para o mercado
acionario, pois elas podem influenciar as expectativas dos investidores e, consequentemente, o com-
portamento das empresas e dos mercados financeiros como um todo. Por exemplo, noticias positivas,
como um bom desempenho da economia, uma empresa divulgando resultados acima do esperado
ou a aprovacao de uma lei que beneficia o setor, podem levar os investidores a acreditar que o
mercado tem perspectivas positivas e, portanto, a demanda por ac¢oes pode aumentar, fazendo com
que os precos subam. Por outro lado, noticias negativas, como crises politicas, desastres naturais ou
resultados abaixo do esperado das empresas, podem levar os investidores a acreditar que o mercado
tem perspectivas negativas e, portanto, a demanda por ac¢oes pode cair, fazendo com que os precos
diminuam.

Além disso, a rapidez com que as noticias sao divulgadas atualmente, gracas as tecnologias de
comunicagao, pode tornar o mercado acionario ainda mais volatil e suscetivel a mudancas bruscas. Os
investidores buscam acompanhar de perto as noticias relevantes para tomar decisoes de investimento
mais informadas e ajustar suas estratégias de acordo com as expectativas do mercado.

O ChatGPT é um modelo de linguagem em larga escala desenvolvido pela OpenAl com base
na arquitetura GPT (Generative Pre-trained Transformer). E um dos modelos de processamento de



linguagem natural (NLP) mais avangados desenvolvidos até o momento e treinados em um corpo
massivo de dados de texto para entender a estrutura e os padroes da linguagem natural. A arquitetura
Generative Pre-trained Transformer (GPT) é um algoritmo de aprendizado profundo usado para
tarefas de processamento de linguagem natural. Foi desenvolvido pela OpenAl e é baseado na
arquitetura Transformer, que foi introduzida em Vaswani et al. (2017). A arquitetura GPT alcangou
desempenho de ponta em uma variedade de tarefas de processamento de linguagem natural, incluindo
tradugao de idiomas, resumo de texto, resposta a perguntas e conclusao de texto.

De acordo com Lopez-Lira e Tang (2023) a arquitetura GPT usa uma rede neural multicamadas
para modelar a estrutura e os padroes da linguagem natural. Ele é pré-treinado em um grande corpus
de dados de texto, como artigos da Wikipédia ou paginas da web, usando métodos de aprendizado nao
supervisionados. Esse processo de pré-treinamento permite que o modelo desenvolva uma compreensao
profunda da sintaxe e da semantica da linguagem, que é entao ajustada para tarefas especificas da
linguagem. Um dos recursos exclusivos da arquitetura GPT é o uso do bloco transformador, que
permite ao modelo lidar com longas sequéncias de texto usando mecanismos de auto-atencao para
focar nas partes mais relevantes da entrada. Esse mecanismo de atencao permite que o modelo entenda
melhor o contexto da entrada e gere respostas mais precisas e coerentes.

O ChatGPT foi treinado para executar uma ampla gama de tarefas de linguagem, como tradugao,
resumo, resposta a perguntas e até mesmo geracao de texto coerente e semelhante ao humano. A
capacidade do ChatGPT de gerar respostas semelhantes as humanas o tornou uma ferramenta
poderosa para criar chatbots e assistentes virtuais que podem conversar com os usuarios de maneira
natural e intuitiva. Embora o ChatGPT seja uma ferramenta poderosa para tarefas baseadas em
idiomas, ele nao é treinado especificamente para prever retornos de ac¢oes ou fornecer consultoria
financeira. Portanto, testamos suas capacidades ao prever retornos de agoes (Lopez-Lira e Tang,
2023).

Para atingir o propédsito do estudo, utilizou-se o indice IBOVESPA como proxy para conhecer
o comportamento do mercado acionario brasileiro. O IBOVESPA foi escolhido para representar o
mercado, porque ele é formado pelas agoes de maior liquidez e maior volume de negociacao da Bolsa,
Brasil, Balcao (B3), assim, ele é o indice que melhor representa o mercado como um todo e que é
mais suscetivel a ser afetado pelo sentimento dos investidores.

No Twitter usamos os termos "IBOV", "IBOVESPA'"e "B3"para selecionar as noticias e os
tweets. Com relacao aos tweets, foram selecionados apenas os postados em lingua portuguesa. Além
disso, excluimos os retweets com o objetivo de nao duplicar e viesar a construcao do indice. Foram
considerados os tweets de qualquer usuario. No caso das noticias, elas também foram coletadas em
lingua portuguesa e nao consideramos noticias repetidas. Diferentemente dos tweets, nas noticias
filtramos as fontes e neste caso, escolhemos como fonte os jornais mais relevantes do pais: O Globo,
Valor Econdémico, Estadao e Folha de Sao Paulo. Por fim, consideramos apenas as noticias relacionadas
a economia.

Foi utilizado o API do ChatGPT para buscar a resposta do seguinte prompt de noticias de
dados de tweets: "Vocé agora é um analista financeiro especialista no mercado de agoes brasileiro.
Responda SIM se a noticia indica alta do indice da bolsa de valores do Brasil Ibovespa, NAO se indica
queda e NEUTRO se vocé esté incerto. ""Responda apenas SIM, NAO ou NEUTRO, sem explicacdes
adicionais".

Antes de executar a andlise lexicografica nos tweets e nas noticias, realizamos uma série de
transformagoes no texto original. O texto é primeiro dividido em uma sequéncia de substrings (tokens)
cujos caracteres sao todos transformados em minuisculas. Removemos stop words em inglés e limpamos
o texto usando o pacote tolower do R.

Posteriormente, apds baixar os dados, iremos salvar em um “corpus”, segundo Godeiro et al.
(2018) “um corpus é uma colegdo de textos escritos, ou seja, um conjunto de noticias financeiras
ou termos financeiros”. Porém é sabido que no Twitter além desses dados de noticias sobre esses
termos também existem outros tweets que contém outros tipos de termos. Dessa forma, com o uso do



Software R-Studio, foi aplicado uma filtragem de todos os textos buscando os termos com referéncia
apenas financeiras.

Conforme Shapiro, Sudhof e Wilson (2020) ha uma breve literatura que apresenta fontes
metodologicas para quantificar os sentimentos contidos em textos ou tweets. Dentre dessas, destaca-se
a lexical. Esta técnica, baseia-se em listas de textos cujo teor de sentimento ja sao predefinidas
por palavras. O sentimento encontrado nesses contetidos obtém valor 1 quando o teor das noticias
sao positivas, -1 quando sao negativas e 0 quando elas possuem sentimento neutro. A contagem de
palavras contidas em cada noticia sao determinadas com base na predominancia de palavras positivas
versus palavras negativas.

Dentre esse tipo de método destaca-se o dicionério criado por Loughran e McDonald (2011)
(L&M). Os autores aperfeigoaram o dicionario Harvad General Inquirer (GI/Harvard) que havia sido
criado para a psicologia, porém muitas das palavras utilizadas foram ajustada ao mercado acionario.
O dicionario (L&M) foi construido contendo listas de palavras positivas e negativas.Estas listas sao
selecionadas com noticias relacionadas ao mercado financeiro. Nele ha 2.355 palavras negativas e 354
palavras positivas.Desta forma, a quando da construgao de indices de sentimentos via procedimento
de dicionarios fixos, o dicionario (L&M) é o mais utilizado.

Por fim, qualquer tipo de dicionario, calcula o indice de sentimento pela diferenca entre palavras
positivas e negativas, dividida pela soma de palavras positivas e negativas, como foi proposto por
Hubert ¢ Labondance (2018):

PositiveWords { — NegativeWords

g — 1
"7 PositiveWords ; + NegativeWords ¢ (1)

Portanto, obtemos a medida de sentimentos, S, que varia entre -1 e 1(Jesus e Besarria, 2022).
Para o exercicio de previsao utilizamos o dicionario (L&M) para detectar o sentimento contido no
teor dos twitters e de noticias diarias, e desta forma, detectar com base em palavras ja pré-definidas
quais sao mais representativas para esse tipo de noticias. Apds essa etapa é feita a descricao dos
preditores técnicos.

Ja o indice de sentimento advindo do ChatGPT possui uma forma de calculo e escala diferente.
Neste caso, ele é o percentual de (SIM - NAO) em relagao ao total, depois multiplica-se essa proporgao
por 100.

3.2 Preditores Técnicos

Normalmente a comparacao da previsao do retorno acionario de qualquer economia é feita por
observagoes cuja caracteristicas pertencem a dados macroeconémicos. Contudo, hé uma literatura
que destaca essa relagao com variaveis técnicas. Estas variaveis devido ao seu retorno econdémico e
estatistico, normalmente sao utilizadas por agentes do mercado financeiro, destacam-as como bons
preditores, (Medeiros, Godeiro e Miranda, 2022).

Os estudiosos dessa técnica denotam que o seu desenvolvimento advém inicialmente por Charles
Down (1851-1902), pioneiro da anélise técnica, tinha como principal pressuposto analisar comporta-
mentos e padroes dos niveis de precos. Tais procedimentos por sua vez, eram observados por meio de
indices como indicativo de mercado, conforme ainda visto nos dias atuais. Segundo Neely et al. (2014)
esse indicador toma como base padroes de pregos e volumes anteriores visando identificar persisténcia
no futuro.

E sabido que na andlise técnica tais comportamentos ocorrem por meio de demonstracgoes
graficas que sdo comumente observadas por tendéncias. Significativamente, essas tendéncias possuem
caracteristicas proprias, dentre as quais podemos destacar: a Média Mdével e Volume Financeiro. A
primeira, caracteriza-se por meio de linhas graficas que sdo sucessivamente as médias dos niveis de
precos de um determinado periodo, sendo estas calculadas a partir de intervalos especificos de tempos.
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Pequenos intervalos sdo conhecidos por média mdveis curtas e intervalos maiores sao denotados por
médias moveis longas.

Ja o segundo por sua vez, foi inicialmente introduzido por Granville (1960) demonstrando se
o Volume Financeiro de um determinado ativo cresce ou diminui no decorrer do tempo, Gongalves
(2018). Quando era observado um aumento havia divulgacao de que o volume era alto, caracterizando
possivelmente em aumento dos niveis de pregos. Ja quando o volume era menor, os niveis de precos
diminuiam, originando em uma menor transacao.

Sendo assim, o artigo comparou o Indice de Sentimento proposto, com a técnica adotada no
trabalho de Neely et al. (2014), onde os mesmos constroem quatorze Indicadores Técnicos a partir de
trés categorias: Média Movel (MA), Momento (MOM) e Volume (VOL). Para isso, foram utilizados
dados do Indice IBOVESPA considerado o principal indicador de desempenho do mercado Brasileiro.
Nesse sentido, foi feito junto ao site do Yahoo Finance uma busca por tais indicadores!.

A Média Mével®> (MA) tem como objetivo d4 o valor de compra e venda de uma determinada
agao S; no tempo t(0, 1) conforme apresentado na equagao abaixo.

o { Ise MA,; > M A,
T Ose M A < MA,

Quando

142

MAi’j = - Z‘Pf/_l paraj = S,l

J i=o
Onde: P, é o nivel de prego de uma determinada agao S;; a Média Mével (M A) é representada como
longa (1) e curta (s), sendo (s < [) denotando que uma M A, serda mais sensivel ao movimento de
preco do que M A;. Sendo assim, quando um determinado preco comecar a subir a M A, sera mais
sensivel que a M A; caracterizando sinal de compra que é representada pelo valor 1 na equagao acima
e um valor de venda quando o resultado for 0 . Os valores atribuidos as médias méveis (MA) sao:
MA(1,2,3) e MA; (9,12).

Ja os Indicadores de Momentos (MOM) sao os valores de compra e venda de uma acao, S;.
Automaticamente, quando o pre¢o de uma agao .S; no periodo atual (¢) é superior aos precos (t — m)
indica que o momento (t) é positivo, gerando um sinal de compra da acao, S;. Assim, o modelo de
Momento (MOM) é representado pela seguinte equagao:

Sip =

)

1seP;, > Py,
OseP;, < P,

Ja com rela¢ao ao Volume (VOL), segundo (Neely et al., 2014) especialistas da andlise técnica
constantemente utilizam o volume financeiro em grupo com os pregos dos periodos anteriores visando
identificar tendéncia no mercado. Assim, nossa estratégia termina acrescentando esse Volume (OBV)
da seguinte forma:

t
OBV, =Y VOLyDy
k=1
Onde: OBV, é o retorno do Indice IBOVESPA no momento ¢; VOL;, é o volume no perfodo k e
D; é um binario com valores P, e P, < k e -1 caso contrario. Assim, conforme o que foi descrito sera
apresentado um sinal de negociacao para o o Indice IBOVESPA, OBV, da seguinte forma:

g _ 1seMAYBY > M APBY
SET O0seM APV < MAl(?tBV ’
A estimacdo dos ocorreu com o Software R- Stidio através dos pacotes “quantmod”, “xts”, “BETS” e “CARET".

As combinagoes para cada classificacdo dos Indicadores Técnicos (Média Mével, Momento e Volume) sdo apresentados
no Apéndice 1 deste artigo.

2
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Quando
1 71
MA%BV Z OBV,_;, paraj = s,l.
=0
Se a média mével M A, do IBOVESPA for maior que a média mével M A; indicard momento favoravel

de compra, caso contrario representara sinal de venda.

3.3 Prevendo Passos a Frente - Fora da Amostra

Para se fazer essa andlise com previsdes dentro e fora da amostra foi feito uma divisdo dos
dados. Seguimos a estratégia adotada no trabalho (Medeiros, Godeiro e Miranda, 2022) para a divisao
dos dados. Dividimos o total de observagoes em dentro da amostra com uma proporg¢ao de 60% das
observacoes didrias e fora da amostra com proporcao de 40% do total.

Apés a divisao dos dados, realizamos uma regressao /\ s;y1 sobre a constante, e partir disso
¢é gerado um predltor z! para s = 1,. — 1, e posteriormente computa-se a previsao como sendo
Asi1 = ay + (Z)ta:t, de forma que &; e Q)t espemﬁca os Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e !
reporta as modelagens adotadas: Dados de noticias, Tweets e Preditores Técnicos.

Apoés essa estratégia inicial, foi utilizado o R% g fora da amostra como método de avaliacio. Este
procedimento ocorre com a comparagao do modelo de previsao As; 3 = aty+ @txi, em relacao ao
benchmark® Asyyq =1 ! ) As,. Assim, 0 R ¢ especificado da seguinte forma:

t R (A5t+1 - A3t+1)2

= 2
T-1 A
=R (AStJrl - A5t+1>

RzoS:].

Diante da equacao pode-se observar as seguintes especificacoes: se a previsao A3t+1 bate a
previsao do benchmark entdo RZ, 2 > 0. Desta forma, o (MSPE) dos preditores em R2 ¢ especificard a
relacao com o modelo de referéncia.

Além disso, é avaliado a significincia dos modelos de previsoes, e esta por sua vez, é feito por
meio da estatistica de Diebold e Mariano (1999). No entanto, devido as caracteristicas dos modelos
(aninhados) tal técnica torna-se inadequada. Visando corrigir possiveis erros de especificagoes, Clark e
West (2007) aprimoraram a técnica de Diebold e Mariano (1999), na qual ficou conhecida na literatura
como Erro Quadratico Médio de Previsao Ajustado (MSPE). Tal melhoramento tem como objetivo
testar se a hipdtese nula é significativa frente a hipotese alternativa. A sua especificagao é dada da
seguinte forma:

Aspp = <A5t+1A5t+1>2 - [(AStJrl - A5t+1>2 - (AStJrl - A5t+1>2

Diante da equacao acima, o MSPE é encontrado regredindo {ASHI};F:_; sobre o intercepto e
posteriormente calcula-se a estatistica t. Apds esse passo, é possivel averiguar se as previsoes baseadas
nos modelos de dados do tweets possui um MSPE superior ao modelo dos retorno historico do indice
representativo do mercado acionario brasileiro (benchmark).*

Por fim, é calculado o equivalente certeza (ganho de utilidade) de um investidor de média
variancia. Este ganho pode ser observado como o retorno que cada modelo de previsao pode propor a
esse investidor, ou seja, se eles seriam capazes de repassar mais informagoes do mercado em relagao
ao modelo de referéncia (benchmark) e desta forma, esse agente conseguir tomar suas melhores
estratégicas. Aqui foi empregado a mesma abordagem adotada em diversos estudos para calcular o
ganho de utilidade. Um desses trabalhos estdao Campbell e Thompson (2008) e Rapach e Strauss
(2010), sendo esses os pioneiros nessa abordagem.

3
4

Nosso modelo benchmark é representado pela média histérica dos retornos do IBOVESPA.
Esse passo testa a hipdtese nula de que R% ¢ < 0 contra a hipdtese alternativa de que R4 > 0.
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Este método tem como principio de que este agente é avesso ao risco e busca sempre alocar seu
rendimento numa cesta de ativos que contenham a média do mercado, ou seja, ativos com risco e
sem risco no tempo t. Essa relacao é baseada na taxa sem risco e na previsao do retorno do indice
IBOVESPA para o periodo posterior, As; ;. Na literatura tem observado um valor de peso para o
ativo arriscado. Este peso é dado por:

1 AStJrl
Wy = — 3
7 Ot
De forma que:  é apresentado como sendo o parametro de aversdo ao risco e o? ', Tepresenta
a variancia do retorno do indice IBOVESPA. Desta forma, o retorno um passo a frente em ¢ + 1 é
Rii11 = wiAsiy + (1 —wy) rtfﬂm onde é imposto a ressalva de que w; € (—1,1).
Diante disso, para o passo a frente t + 1, este agente (investidor) perceberd que seu nivel de
utilidade é dado por:

(2)

U= fi— 579"

Onde 1 = %Zt Rt&z = Var (Rt = %Zt (R, — E)Q é a quantidade total de observacoes fora da
amostra. Além disso, o ganho de utilidade do investidor foi construido pela quantidade de dias tteis
em um ano (252), multiplicado por 100 totalizando uma taxa de administracao anual de 25.200.
Esta taxa de administracao é o quanto o investidor estaria disposto a pagar para obter informagoes
adicionais sobre os modelos baseados em noticias de jornais, noticias com base nos twittes e de
preditores técnicos.

O ganho de utilidade é dado como a diferenga da utilidade que é obtida entre os modelos de
previsoes. Este método é adotado por (Godeiro et al., 2018); (Rapach e Strauss, 2010);(Medeiros,
Godeiro e Miranda, 2022) dentre outros. Além disso,

4 Resultados

Para a realizacao das estimagcoes escolhemos uma janela temporal que compreende o periodo de
04 de janeiro de 2017 até 31 de maio de 2022, totalizando cerca de 1830 observacoes. Separamos 60%
das observacoes didrias para as previsoes dentro da amostra e 40% para fora da amostra.

A Figura 1 abaixo mostra a trajetoria diaria dos indices de sentimentos. E possivel observar que
visualmente os trés indicadores se movimentam de forma similar, com excecao do inicio de 2019 até
meados do mesmo ano. Esse fato é confirmado com um indice de correlagdo entre os dois indices de
0,38, entre o indice dos tweets e de noticias, ou seja, uma correlacao positiva, embora nao muito forte.
Vale ressaltar que pela figura tem-se a impressao de que o indice do ChatGPT é mais volatil, mas
esse efeito no grafico é devido a questao de escalas diferentes entre o indice do ChatGPT e os demais
indices.
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Figura 1 — Trajetoria diaria dos indice de sentimento

indices de Sentimento 2017-01-04 / 2022-01-03

Sentimento, Twitter

Sentimento_Noticias

& § |

Sentimento_ ChatGPT|

50 50

RO Y i

-50 -50

jan 04 2017 jul 03 2017 jan 03 2018 jul 02 2018 jan 02 2019 jul 01 2019 jan 02 2020 jul 01 2020 jan 04 2021 jul 01 2021 dez 30 2021

Fonte: Elaboracao dos Autores.

Entretanto, existem alguns motivos pelos quais essa correlagao pode ser relativamente baixa.

Primeiro, é importante destacar que os tweets e as noticias de jornais sdo geradas por diferentes
tipos de usuarios e veiculos de comunicacao, com diferentes interesses, perspectivas e publico-alvo.
Enquanto o Twitter é uma plataforma de midia social em que qualquer pessoa pode postar sua opiniao,
as noticias de jornais sao produzidas por jornalistas profissionais que seguem critérios especificos
de apuracao, edi¢ao e publicacdo. Além disso, as noticias de jornais tendem a ter uma audiéncia
mais ampla e diversificada do que as mensagens postadas no Twitter, o que pode afetar o tipo de
sentimento expresso em cada um desses meios de comunicacao.

Outro motivo para a baixa correlacao pode ser a diferenca nos temas abordados em cada um
desses meios. Enquanto as mensagens postadas no Twitter podem abranger uma ampla variedade de
topicos e interesses, as noticias de jornais tendem a se concentrar em eventos mais importantes e de
interesse publico. Isso pode levar a uma maior variacao nos sentimentos expressos no Twitter, o que
pode afetar a correlagdo com o sentimento expresso nas noticias de jornais.

Também é possivel verificar que o indice de sentimento de tweets é mais pessimista e volatil que
o indice de sentimento de noticias. Uma explicagao é o fato do Twitter ser uma plataforma muito
mais ampla e descentralizada do que os jornais. Outro fato é que as pessoas usam o Twitter por
diferentes motivos, incluindo expressar suas opinioes, compartilhar noticias e se conectar com outras
pessoas. Como resultado, os tweets podem ser mais emotivos e pessoais do que as noticias de jornais,
que geralmente sao escritas de forma mais impessoal e objetiva. Além disso, as noticias de jornais tém
o objetivo de informar os leitores sobre o que esta acontecendo no mundo, enquanto os tweets podem
ter o objetivo de atrair a atengdo e gerar engajamento. Isso pode levar a um maior sensacionalismo
nos tweets, com as pessoas se concentrando em histérias mais dramaticas ou chocantes.

Em relacao ao indice do ChatGPT, ele possui uma correlagao de 0,50 com o indice dos tweets
e de 0,33 com o indice de noticias de jornais. Esse fato faz sentido pois o indice de sentimento do
ChatGPT utiliza na sua criagao os tweets. A sua baixa correlagdo com as noticias de jornais pode ser
explicado pelos mesmo motivos mencionados anteriormente com os tweets.
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Na tabela 1, estdo dispostos os resultados do teste de (Clark e West, 2007) e o R%g, que servem
para avaliar a capacidade preditiva dos indicadores técnicos e dos indices de sentimento. Vale ressaltar
que um R%,¢ maior do que zero indica que o modelo supera o benchmark. A tabela também traz
o ganho de utilidade, que serve para avaliar o ganho econémico obtido pelo investidor, ou seja, o
retorno econémico que o investidor obtém ao utilizar o modelo proposto ao invés do benchmark.

Tabela 1 — Resultado das Previsdes Fora da Amostra - Amostra Completa

Modelo R%,s% CW Utilidade

ma_01_09 BOVA11.SA -0,02 0,18 9,04

ma_01_12 BOVA11l.SA -0,25 0,94 -8,6

ma_02_ 09 BOVA1l.SA -0,24 0,72 -5,7

ma_02_12__BOVA11l.SA -0,26 0,85 -5,99
ma_03_09_BOVA11l.SA -0,23 0,9 -6,86
ma_03_12 BOVA11.SA -0,25 0,98 -9,27
mom_ 09__BOVA11.SA -0,24 0,86 -7,25
mom_ 12 BOVA11.SA -0,26 0,87 -5,36
obv_01_09 BOVAI11.SA -0,18 0,41 1,66

obv_01_12_ BOVAI11.SA -0,02 0,12 14,84
obv_02_09 BOVAI11.SA -0,19 0,51 -0,48
obv_02_12 BOVAI11.SA -0,28 0,97 -7,88
obv_03_09 BOVAI11.SA -0,24 0,92 -7,12
obv_03_12_ BOVAI11.SA -0,26 0,99 -9,65
Sentimento Twitter -0,16 0,89 -5,06
Sentimento_ Noticias -0,39 0,97 -9,3

Sentimento_ ChatGPT -0,23 0,70 -1,53

Fonte: Elaboracao dos Autores.

No que diz respeito a analise do R34, nota-se que nenhum dos modelos consegue superar a média
histérica, pois nenhum valor ficou positivo, dado que a mesma é um modelo com baixa variancia.
Outro resultado interessante é que os modelo baseados nos indices de sentimento do twitter e do
ChatGPT superam a maioria dos modelos que dependem de indicadores técnicos. O modelo baseado
no ChatGPT é pior que 3 modelos de indicadores técnicos, enquanto o indice de tweets é pior do
que 4 modelos de indicadores técnicos e melhor que 10. Esse resultado é similar aos encontrados no
trabalho de Lopez-Lira e Tang (2023) em que os autores mostram que o indice do ChatGPT obtém
um desempenho melhor que os benchmarks. Esse resultados ¢é interessante pois o indice de sentimento
do ChatGPT do presente trabalho é obtido de noticias de tweets, enquanto, o indice de sentimento do
ChatGPT de Lopez-Lira e Tang (2023) sao de noticias de jornais.

Nesse sentido, nota-se que os indices de sentimento, mesmo sendo calculados com base na lista
fixa de palavras de (Loughran e McDonald, 2011), podem trazer alguma melhora na previsao do
retorno didrio do IBOVESPA. Assim, sugere-se que, para futuras pesquisas a melhora no calculo
do sentimento, utilizando técnicas que dependem do dicionario variante no tempo, como em (Lima,
Godeiro e Mohsin, 2019).

Ja o indice de sentimentos baseados nas noticias de jornais obteve um resultado inferior ao
indice de sentimento dos tweets e do ChatGPT, superando o desempenho de apenas um indicador
técnico. Alguns fatos podem explicar esse baixo desempenho do indice de noticias. Um deles é que
as noticias nos jornais muitas vezes refletem o que ja aconteceu no mercado e ndo o que esta por
vir. Além disso, os jornalistas podem ser mais propensos a relatar noticias negativas em relacao ao
mercado, o que pode enviesar o indice de sentimento de noticias de jornais para uma perspectiva mais
pessimista. Outro ponto é que os indicadores técnicos podem ser atualizados com maior frequéncia
do que o indice de sentimento de noticias de jornais, o que pode permitir uma melhor adaptacao as
mudangas no mercado. Por fim, o indice de sentimento de noticias de jornais pode ser mais suscetivel
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a ruido e volatilidade de curto prazo do que os indicadores técnicos, que muitas vezes se concentram
em tendéncias de longo prazo.

J& o melhor desempenho do ChatGPT em relacao as noticias de jornais e de tweets podem ser
explicados por alguns fatores. O primeiro é que o ChatGPT ¢é treinado em uma ampla variedade
de textos em linguagem natural, o que permite que ele compreenda e gere textos de forma mais
proxima a linguagem humana. Ele é capaz de capturar nuances e contextos especificos em textos, o
que pode melhorar a precisao na identificagdo e interpretacao do sentimento expresso. Além disso, o
ChatGPT é capaz de lidar com estruturas mais complexas e sutilezas na linguagem, como sarcasmo,
ironia e ambiguidade. Isso pode levar a uma interpretagao mais precisa do sentimento expresso em
textos, superando limitagoes de indices baseados em contagens simples de palavras-chave ou anélises
superficiais de texto.

Com relagao ao ganho de utilidade, nota-se que os modelos baseados nos preditores (ma_01_09),
(obv_01_09) e (obv_01_12) superam a média histérica, com ganhos de utilidade de 9.04%, 1.66% e
14.94%, respectivamente. Assim, tem-se que para o investidor que adotou algum dos modelos acima,
obteve um ganho econdémico consideravel para dados na frequéncia diaria. Outro resultado bem
surpreendente é que os preditores baseado no indicador OBV tiveram um desempenho superior aos
demais indicadores técnicos, bem como aos preditores baseados em indices de sentimento. Dado a
dificuldade de prever retornos financeiros em frequéncia diaria, sugere-se que tais preditores podem
ser utilizados em estratégias quantitativas de investimento. Ressalta-se ainda que a presente pesquisa
inova em dois sentidos: utilizagao de uma larga amostra de tweets, de noticias de jornais brasileiros,
de informagoes do ChatGPT e previsao de retorno na frequéncia diaria. Além de usar como medida
de desempenho a utilidade obtida pelo investidor.

4.1 Analise de Robustez

Nessa secao vamos realizar um exercicio adicional de que ira servir como robustez aos resultados
encontrados anteriormente. A andalise de robustez consiste na divisdo da amostra em duas partes
iguais, portanto, iremos ter duas sub-amostras. Em cada sub-amostra vamos realizar as previsoes
para fora da amostra. Os resultados para cada sub-amostra podem ser visualizados nas Tabela 2 e
Tabela 3 a seguir.

Tabela 2 — Resultado das Previsoes Fora da Amostra - Sub Amostra 1

Modelo R%2,s% CW  Utilidade
ma_01_ 09 BOVA11.SA 0,34 0,06 10,97
ma_01_12 BOVA1l.SA -0,31 0,67 -6,55
ma_02_09 BOVA11l.SA -0,15 0,3 -0,47
ma_02_12 BOVA11.SA -0,35 0,53 -2,15
ma_ 03_09 BOVA11l.SA -0,3 0,59 -3,96
ma_ 03 12 BOVA11.SA -0,34 0,83 -7,81
mom_ 09__BOVAI11.SA -0,31 0,58 -4,88
mom_ 12_ BOVAI11.SA -0,35 0,58 -1,71
obv_01_09_ BOVA11.SA -0,22 0,26 5,80
obv_01_12__BOVA11.SA 0,45 0,03 20,59
obv_02_ 09 _BOVA11.SA -0,1 0,22 5,43
obv_02_ 12 BOVA11.SA -0,39 0,79 -4,96
obv_03_09 BOVA1l.SA -0,27 0,64 -3,34
obv_03_12 _BOVA11.SA -048 0,98 -9,72
Sentimento_ Twitter -0,44 0,93 -6,15
Sentimento_ Noticias -0,9 0,98 -10,23
Sentimento_ ChatGPT -0,47 0,53 0,83

Fonte: Elaboracao dos Autores.
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A Tabela 2 mostra que para a primeira sub-amostra alguns indicadores técnicos conseguiram
obter um resultado superior ao benchmark, nesta caso, apenas 2. Também pode ser visto que nessa
sub-amostra, os indices de sentimento de tweets e noticias de jornais obtiveram um desempenho
inferior ao indicadores técnicos com exce¢ao de um indicador técnico (obv_03 12). J4 o indice
do ChatGPT foi pior apenas que 5 modelos de indicadores técnicos para a previsao dos retornos
do IBOV. Quando analisamos o ganho de utilidade, percebe-se que os alguns indicadores técnicos
conseguem proporcionar um ganho de utilidade atrativo para o investidos, neste caso o ma_ 01_ 09,
obv_01_09, obv_01_12 e obv_02_ 09, com ganhos de utilidade de 10,97%, 5,80%, 20,59% e 5,43%,
respectivamente. Com relacao aos indices de sentimento a perda de utilidade foi de -6,15% para o
indice de tweets e de -10,23% para o indice de noticias. O indice de do ChatGPT obteve um ganho de
utilidade de 0,83%. Portanto, na sub-amostra 1 os indices de sentimento de tweets e de noticias de
jornais perderam desempenho em relagao a amostra completa.

Tabela 3 — Resultado das Previsoes Fora da Amostra - Sub Amostra 2

Modelo R%,s% CW  Utilidade
ma 01 09 BOVAIL.SA 0,18 054 642
ma_01_12 BOVA1l.SA -0,22 0,98 -11,37
ma 02 09 BOVAI1l.SA -0,28 0,96 -12,73
ma_02_12 BOVAI11l.SA -0,22 0,99 -11,14

ma 03 09 BOVAILSA -0,2 0,08 -10,76
ma 03 12 BOVAIL.SA -02 0,98 -11,23
mom 09 BOVAIL.SA  -0,2 0,94 -10,45

mom__ 12 BOVAI11.SA -0,22 0,97 -10,25
obv_01_09_ BOVAI11.SA -0,16 0,71 -3,92
obv_01_12 BOVAI11.SA -0,23 0,56 7,09
obv_02_09_ BOVA11.SA -0,23 0,84 -841
obv_02 12 BOVAIL.SA -0,23 098 -11,8
obv_03_09 BOVAI11.SA -0,23 0,95 -12,19
obv_03_12 BOVA1l1.SA -0,17 0,95 -9,57
Sentimento Twitter -0,04 0,59 -3,59
Sentimento_ Noticias -0,17 0,79 -8,05
Sentimento_ ChatGPT -0,13 0,77 -4,71

Fonte: Elaboragao dos Autores.

Ja a Tabela 3 confirma os resultados encontrados com a amostra completa, em que nenhum
indicador técnico ou indice de sentimento conseguiram superar o benchmark. Além disso, a Tabela 3
apresenta alguns resultados interessantes para a sub-amostra 2. O primeiro é que os modelos de
indicadores técnicos apresentaram desempenhos similares entre si. Outro resultado interessante é
que os modelos de indices de sentimento obtiveram um desempenho maior com relagao a amostra
completa e a sub-amostra 1. O modelo com indice de tweets perdeu apenas para dois indicadores
técnicos, enquanto, os modelos de indices de noticias e do ChatGPT perderam para trés modelos
de indicadores técnicos. Além disso, em termos de utilidade o desempenho dos modelos de indice de
sentimento é superior em relagdo a maioria dos indicadores técnicos.

Esses resultados sao interessantes pois a sub-amostra 2 incorpora o periodo da pandemia de
Covid-19. Ou seja, apos o inicio da pandemia os modelos que usam indices de sentimento ganharam
um maior desempenho para prever os retornos do IBOV em relagao aos indicadores técnicos.

Existem varias possiveis explica¢des para esse fendmeno, mas uma das principais ¢ que a pandemia
do Covid-19 e as medidas de contencao adotadas pelos governos em todo o mundo tiveram um impacto
significativo e generalizado sobre a economia e as empresas. Isso tornou a andlise fundamentalista
das empresas e dos setores muito mais dificil e incerta do que o normal. Como resultado, muitos
investidores e analistas tém recorrido cada vez mais a fontes alternativas de informagao, como noticias
e redes sociais, para obter insights sobre as perspectivas futuras das empresas e da economia em geral.
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Os indices de sentimento de noticias e tweets podem ser vistos como uma forma de "sabedoria
das multidoes", ou seja, uma medida da opinido coletiva do publico em relagdo a uma empresa, setor
ou mercado em particular. Como essas opinioes sao baseadas em informagoes e percepcoes atualizadas
em tempo real, elas podem fornecer uma visao valiosa sobre as tendéncias e mudancas que estao
ocorrendo no mercado.

Por outro lado, os indicadores técnicos tradicionais, como médias moveis e osciladores, muitas
vezes se baseiam em padroes historicos de pregos e volume de negociacao, o que pode nao ser tao
relevante em um ambiente econdmico e de mercado em rapida evolucao. Além disso, muitos desses
indicadores sdo projetados para funcionar em mercados de tendéncia estdavel, o que pode nao ser o
caso durante periodos de volatilidade e incerteza, como durante a pandemia.

Vale ressaltar que foram usados dicionarios fixos para captar o sentimento das noticias e tweets.
Com um diciondrio variante no tempo como o de Lima, Godeiro e Mohsin (2019), o poder de predigao
dos retornos do IBOV pelos modelos de indice de sentimento tendem a melhorar de forma significativa,
principalmente, nesse cendario mais recente de pés-pandemia de Covid-19.

5 Conclusoes

Este artigo procurou verificar o potencial de dados do twitter, de noticias de jornal e do ChatGPT
na previsao dos retornos do indice IBOVESPA. Assim foram construidos um indice de sentimento de
tweets e de noticias de jornais e de ChatGPT que mencionam o IBOVESPA para captar a polaridade de
tais publicacoes. O desempenho dos indices de sentimento foi comparado com estratégias provenientes
da Anélise Técnica e com o retorno historico do indice representativo do mercado acionario brasileiro
(benchmark).

Os indices de sentimento foram calculados com base no dicionario fixo de Loughran e McDonald
(2011). Os resultados mostraram que os modelos baseados no indice sentimento conseguiram obter
um bom desempenho em comparacao com o benchmark. Entretanto, os modelos com indices de
sentimento obtiveram uma acuracia inferior quando comparado a alguns modelos de indicadores
técnicos na amostra completa e na sub-amostra 1, no entanto, quando consideramos o periodo mais
recente eles apresentaram um bom desempenho, principalmente o modelo do ChatGPT. Além disso,
foi constatado que o investidor que usou esses melhores modelos de indicadores técnicos conseguiu ter
ganhos de utilidade.

Por fim, diante da dificuldade de prever os retornos do IBOVESPA em alta frequéncia, sugere-se
que tais preditores podem ser utilizados em estratégias quantitativas de investimento. Ressalta-se
ainda que a presente pesquisa inova em dois sentidos: utilizacao de uma larga amostra de tweets, de
noticias de jornais, do ChatGPT e previsao de retorno na frequéncia diaria. Além disso, também é
possivel o uso de algoritmos de aprendizado de maquina para melhorar a acuracia com a adigao de
mais preditores, bem como ao invés do diciondrio fixo utilizar-se do dicionario variante no tempo,
como em (Lima, Godeiro e Mohsin, 2019).
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Apéndice 1: Combinacoes dos Indicadores Técnicos

Tabela 4 — Combinagoes de Pares dos Indicadores Técnicos

Preditores Descrig¢ao dos Pares conforme o Indicador Técnico

(MA_01_09 BOVAL11.SA) Média Movel Curta do Primeiro Periodo com a Média Mével Longa do Nono Periodo
(MA_01_12 BOVAL11.SA) Média Moével Curta do Primeiro Periodo com a Média Mével Longa do Décimo Segundo
Periodo

(MA_02_09_ _BOVAL11.SA) Média Mével Curta do Segundo Periodo com a Média Mével Longa do Nono Periodo
(MA_02_12_ _BOVAI11.SA) Média Mével Curta do Segundo Periodo com a Média Mével Longa do Décimo Segundo
Periodo

(MA_03_09_BOVA11.SA) Média Movel Curta do Terceiro Periodo com e Média Mével Longa do Nono Periodo
(MA_03_12 BOVAL11.SA) Média Mével Curta do Terceiro periodo com a Média Mével Longa do Décimo Segundo
Periodo

(MOM_01_09_BOVA11.SA) Retorno dos Niveis de Pregos no Primeiro Perfodo com Retorno dos Niveis de Precos do
Nono Periodo

(MOM_01_12_ BOVA11.SA) Retornos dos Niveis de Pregos no Primeiro Periodo com os Retornos dos Niveis do Décimo
Segundo periodo

(OBV_01_09_BOVA11.SA) Saldo de Volume do Primeiro Periodo com o Saldo de volume do Nono Periodo
(OBV_01_12 BOVAI11.SA) Saldo de Volume do Primeiro Periodo com o Saldo de Volume do Décimo Segundo Periodo
(OBV_02_09 BOVAI11.SA) Saldo de Volume do Segundo Periodo com o Saldo de Volume do Nono Periodo
(OBV_02_12_  BOVAI11.8A) Saldo de Volume do Segundo Periodo com o Saldo de Volume do Décimo Segundo Periodo
(

(

OBV_03_09_BOVA11.SA) Saldo de Volume do Terceiro Periodo com o Saldo de Volume do Nono Periodo
OBV_03_12_BOVA11.SA) Saldo de Volume do Terceiro Periodo com o Saldo de Volume do Décimo Segundo Periodo

A tabela 1 retrata das combinagoes de pares para cada Indicadores Técnicos conforme seus periodos: seis pares para a Média
Mével (MA_BOV A11.SA); dois pares o Momento (MOM __BOV A11.SA) e seis pares para o Volume (OBV_BOV A11.5A).
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