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Resumo Este artigo investiga a previsao de retorno das acdes VALE3, PETR4 e BBSA3
utilizando dados textuais do Twitter, comparando indices de sentimento com anélises
técnicas. O estudo busca identificar o impacto do sentimento expresso em tweets So-
bre o mercado de ag¢des, extraindo dados através da API do Twitter e complementando
com noticias financeiras e informa¢des do ChatGPT. Foram analisados dados didrios
de 1° de janeiro de 2007 a 4 de janeiro de 2022, totalizando 1830 observagdes. Os re-
sultados indicam que o sentimento do Twitter superou alguns preditores técnicos para
VALE3 e BBSA3, enquanto o PETR4 teve melhor desempenho com modelos técnicos.
O ChatGPT mostrou eficdcia ao utilizar um diciondrio com variagdes temporais de pala-
vras. Conclui-se que, em geral, os preditores baseados em sentimento do Twitter tiveram
desempenho superior a alguns indicadores técnicos, destacando a relevancia da andlise
textual para investimentos.
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Abstract This article investigates the return prediction of VALE3, PETR4, and BBSA3
stocks using textual data from Twitter, comparing sentiment indices with technical anal-
ysis. The study aims to identify the impact of sentiment expressed in tweets on the
stock market by extracting data through the Twitter API and complementing it with
financial news and information from ChatGPT. Daily data from January 1, 2007, to Jan-
uary 4, 2022, totaling 1,830 observations, were analyzed. The results indicate that Twit-
ter sentiment outperformed some technical predictors for VALE3 and BBSA3, while
PETR4 performed better with technical models. ChatGPT demonstrated effectiveness
when using a dictionary with temporal word variations. Overall, the findings suggest
that sentiment-based predictors from Twitter outperformed some technical indicators,
highlighting the relevance of textual analysis for investments.
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1. Introducao

E fato que hd muito tempo o meio académico e até mesmo o ambiente
coorporativo tem procurado meios de prever os movimentos do mercado fi-
nanceiro. A previsdo, relacionado ao mercado financeiro, precisa dos retornos
do mercado de a¢des que ndo so6 facilita aos investidores do mercado a organi-
zar de maneira adequada os seus ativos no tempo, como também permite que
tomadores de decis@o entendam os riscos do mercado e a partir disso possam
formular politicas que correspondam com a situa¢do do mercado (Medeiros,
2023).

De acordo com (Melo, 2012), em investimentos de alto risco, € importante
um acompanhamento ativo e constante devido as diversas possibilidades de
variagdes bruscas e essas variacdes, se resultarem em perda, deve-se sair do
mercado antes da perda. Para isso, a capacidade de prever o préximo estdgio
estd diretamente ligada em compreender a previsdo do préximo passo, a fim
de explorar as oportunidades e evitar perdas.

Ainda segundo (Rapach e Zhou, 2013), para os profissionais em finangas,
a alocacdo de ativos necessita de previsdes em tempo real do retorno das
acoes, e que melhores previsdes t€m objetivado melhorar o dinamismo do
investimento. Para complementar (Dourado, 2013), no diz que de maneira
mais geral que entender a origem da previsibilidade do retorno das acdes,
ajuda os pesquisadores a criarem modelos de precificacdo reais para que os
dados sejam melhores explicado.

Assim, esse tema tem sido objeto de varios estudos na literatura finan-
ceira. A partir disso pode-se mencionar alguns trabalhos em que foram cri-
ados modelos e técnicas, a fim de prever o retorno do mercado de agdes,
como o de (Fama, 1970) que foi um modelo de passeio aleatorio que passou a
ser considerado como sindnimo de eficiéncia, com retornos esperados varian-
tes ao longo do tempo, a metodologia ARIMA proposta por (Box e Jenkins,
1976) para prever séries temporais, a posposta de (French e Fama, 1993) que
tratava-se do modelo de trés fatores, que explicava o retorno de agdes, e a de
(Jegadeesh e Titman, 1992) com a estratégia de momentum.

Consequentemente, nos ultimos anos, com o melhoramento da Lingua-
gem de Processamento Natural (LPN), vérias técnicas foram voltadas para a
o estudo de informagdes ndo numéricas, a fim de melhorar as investigacdes
empiricas que estudam varidveis empiricas. Desse modo, alguns estudos re-
centes acabaram por explorar o potencial dos tweets como fonte de dados para
prever o retorno do mercado aciondrio. A partir disso, estudos mais recentes
tém usado melhores abordagens, usando modelo de aprendizado de méaquina,
por meio de andlise de sentimento textual, (ver trabalhos relacionados que



sugerem que o sentimento do investidor afeta de certa maneira o mercado fi-
nanceiro) como (Bollen et al., 2010), (Shapiro et al., 2017), (Carosia, 2019),
(Castro e Lima, 2019), (Liang e Zhang, 2020), (Medeiros et al., 2022), (Bu-
eno Junior, 2022), (Jesus et al., 2023), (Santos e Lima, 2023) e entre outros.
Os resultados desses estudos mostram que o indice se sentimento do Twitter
causa de forma significativa os retornos do mercado de agdes.

Segundo (Fama, 1970) e (Fama, 1991) mesmo em um nivel baixo, o fato
de haver uma previsibilidade os pequenos retornos nio deixam de ser uma
recompensa para os investidores que investiram em tempo para monitorar
diversas variedades de informagdes. A partir disso, (Yousaf, 2022) analisa
que como o Twitter por ser uma grande plataforma de midia social e que
topicos como mercado de a¢des sdo discutidos de maneira constante, muitos
investidores, analistas financeiros, reguladores e agéncias de noticias acabam
por compartilhar tweets com informacdes sobre o mercado de agdes atavés
de sugestdes, rumores e comentdrios. Isso interfere exatamente nas acdes dos
acionistas para que sejam todas decisdes que afetam diretamente o mercado
financeiro.

Nesse contexto, como uma possivel solu¢do para entender como o Twitter
pode influenciar o sentimento do mercado financeiro, esse trabalho tem como
finalidade verificar e explorar o potencial de tweets, de noticias financeiras,
como indicador de previsdo dos retornos do indice IBOVESPA. Assim, o ob-
jetivo deste trabalho €, através do indice de sentimento de (Medeiros, 2023), a
partir de dados do tweets, testar o seu poder de predicdo dos retornos de acdes
do IBOVESPA. Nisso, o desempenho dos indices de sentimento serd compa-
rado com estratégias existentes da andlise técnica e com o retorno histérico
do indice IBOVESPA.

Sendo assim, os dados serdo de frequéncia didria, iniciando em 01 de ja-
neiro de 2017 a 04 de janeiro de 2022, com um total de 1.830 observagdes,
permitindo sua compara¢do com outros preditores. Posteriormente, apds usa-
remos o indice de sentimento, iremos fazer uma comparagdo com os 14 pre-
ditores técnicos que € proposto no trabalho de (Neely e Rapach, 2014). Apés
isso, também pretende-se calcular o retorno esperado do investimento (ga-
nho de utilidade) de um investidor individual, de média variancia, associado
a cada modelo de previsao.

Assim, o indice usado serd comparado com indicadores técnicos, pois
geralmente € feito com dados de teor macroecondmicos, com o objetivo de
descobrir a capacidade do Twitter, de ajudar o investidor, através da previ-
sdo das a¢des VALE3, PETR4 e BBAS3. Por fim, o fato dessa pesquisa ter
uma grande quantidade de amostras com os tweets e por ser de frequéncia
didria que sdo usadas para prever acdes do IBOVESPA, torna essa pesquisa



inovadora.

2. Metodologia
2.1 Mineracio de Dados

Sabe-se que existe algumas maneiras de fazer andlises através dos dados
das midias sociais online (RSO). Foi utilizada para a mineragdo dos dados
o API, mais conhecida como Interface de Programacdo de Aplicativos. A
ferramenta permite que se consiga informagdes de forma simples, por possuir
extensores de arquivo XML e JSON e que o usudrio insira pardmetros que
ajudem a criar um filtro para a pesquisa. Desse modo, a mineracdo de textos
(Text Mining) é um processo para a identificagdo de um texto, sé que usando
dados de entrada néo estruturados (Fernandes, 2018). Diante disso, o Twitter
se torna uma grande ferramenta para a mineracdo de dados financeiros devido
ao seu nuimero alto de usudrios, o que nos d4 uma grande colecdo de APIs
(Russell, 2011).

Segundo (Kamari e Smith, 2020) ha diversas dreas interdisciplinares com
pesquisas baseadas no Twitter, que acabam por refletir o desenvolvimento das
pesquisas e que possuem caracteristicas relevantes, como o método da coleta
de dados e andlise de tendéncias.

2.2 Comparacao com Indicadores Técnicos

Para se ter uma comparagdo, usamos a técnica escolhida por (Neely e
Rapach, 2014), onde eles constroem quatorze Indicadores Técnicos a partir
de trés categorias mencionadas anteriormente: Média Mével (MA), Momento
(MOM) e Volume (VOL). Para isso, vao ser utilizados dados didrios de 01
de janeiro de 2017 a 04 de janeiro de 2022 do Indice da IBOVESPA que é
o principal indicador de desempenho do mercado brasileiro. Nesse sentido,
para buscar esses indicadores foi usado o site Yahoo Finance.

Para que seja feita a comparagdo os indicadores técnicos com os dados
fora da amostra, foi usado os métodos mais usados. A partir disso, temos que
a Média Mével (MA) que tem uma predisposicdo identificar sinais de compra
e venda de acdes no tempo t (0,1) a partir da equacdo abaixo.
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Onde dizemos que: P € o nivel de preco de uma certa acdo S;; ja a Média
Moével (MA) teria como caracteristica o fato de ser curta (s) e longa (1), sa-
bendo que s < [ apontando que uma MA; serd mais flexivel ao preco do que
MA;. Desse modo, cabe destacar que quando houver um aumento do prego a
MA; tera tendéncias a serem mais sensiveis do

Onde dizemos que: P € o nivel de preco de uma certa acio S;; ja a Média
Moével (MA) teria como caracteristica o fato de ser curta (s) e longa (1), sa-
bendo que s < [ apontando que uma MA; serd mais flexivel ao preco do que
MA;. Desse modo, cabe destacar que quando houver um aumento do preco,
a MA; terd tendéncias a serem mais sensiveis do que MA;. Se considerarmos
que a MA ird demonstrar compra, que € simbolizada pelo valor 1 na equagdo
acima, e um valor de venda quando o resultado for 0, podemos dizer que os
valores atribuidos as médias méveis sdo: MA4(1,2,3) e MA;(9,12).

No caso dos Indicadores de Momento (MOM), que sdo usados para medir
a forga ou a fraqueza do preco de um ativo a partir de valores de compra e
venda, quando o preco de qualquer agdo S; no periodo atual ¢ € maior que 0s
precos t — n, isso indica que o momento ¢ € positivo, o que pode nos sugerir
que ¢ hora de comprar a agdo S;. Desse modo, o modelo de Momento (MOM)
pode ser representado por:
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J4 com o Volume (VOL) tem-se que se trata de um indicador que pode
aumentar quando o mercado estd instavel e diminuir em um periodo em que
tenha mais estabilidade. Por fim, esse Volume (OBV) € descrito como:

!
OBV, =) VOLD;
k=1
Onde: o retorno da IBOVESPA é OBV, no momento ¢; o Volume é VOL;,
no periodo k e Dy € um bindrio com valores P e P, < k e -1 seria o contrario.
Desse modo, como foi explicado, serd mostrado um sinal para negociagdo
para o Indice da IBOVESPA, OBV;, do modo abaixo:
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Temos entdo, que se a média mével MAs do IBOVESPA apresentar uma
média movel alta junto com o aumento dos pregos MA|, hd uma tendéncia a
gerarem compra, ao contrario haverd uma disposi¢@o para a venda.

2.3 Triagem de Palavras Preditivas

Sabemos que textos podem possuir diversas palavras que nao nos trazem
informagdes importantes, e que as deixar pode aumentar a resolucdo de al-
gum tipo de problema, o que pode dificultar a busca por respostas especificas
(Haddi et al., 2013). Logo, para determinarmos o indice de sentimento textual
na drea da Economia ou do setor financeiro € importante escolher que noticias
serdo usadas. De modo a conseguir os melhores resultados e excluir erros na
especificacdo.

Nesse sentido, serd feito junto ao Twitter API a busca por esses textos,
pois além de permitir que se tenha acesso a milhares de tweets antigos e
atuais, € possivel a busca especifica de palavras, entre outras informagdes
(Twitter, 2021). Os arquivos serdo baixados com informacgdes didrias entre
01 de janeiro de 2017 a 04 de janeiro de 2022 e os termos serdo os que pos-
suem palavras que nos dardo mais chances de encontrar os dados necessarios
para o desenvolvimento da pesquisa, por meio de parametro “palavras-chave”
(neste caso, “Bovespa”, “Ibovespa” e “IBOV”. Além disso, para que nao se
tenha duplicacdo da construcao do indice foram excluidos os retweets que é
a republicacdo de um tweet ja existe.

Destarte, todo o processo de triagem serd feito através do Software R —
Studio de modo que a mineracdo de dados seja feita para a busca de textos
que tenham referéncias financeiras.

e Filtro de Idiomas: Este filtro especifica que apenas textos em portugués
sdo desejados, como "Portuguese".

e Filtro de Fontes: Este filtro especifica como selecionar noticias do Twit-
ter sobre "noticias financeiras"usando palavras-chave como "Bovespa",
"Ibovespa"e "IBOV".

* Filtro de Assunto: Este filtro permite especificar o tipo de noticia dese-
jada, como "Noticias do Mercado Financeiro"ou "Noticias de Econo-
mia", para evitar textos ndo relacionados ao mercado financeiro.

Assim, considerando que se trata de dados conhecidos como nao estrutu-
rados, por serem informacdes contidas em texto, (Alamoodi et al., 2021) diz
que dados desse tipo, como também de modo fraseado e até mesmo por pala-
vras ndo pode ser obtida de forma direta através de métodos convencionais, o



que acaba sendo necessario o uso de métodos computacionais que ajudam no
processamento do texto e conseguem identificar essas informagdes implicitas.

2.4 Pré-processamento do Texto

Segundo (Godeiro, 2018), é importante diferenciar as palavras que con-
tenham sequéncias agrupadas para um tunico termo. Em seguida, usando o
programa R-Studio é possivel encontrar pacotes que sejam eficazes a encon-
trar palavras mais preditivas. (Feinerer, 2015) menciona que um dos pacotes
disponiveis para esse processo € o “tm” que ird facilitar a importacdo dos da-
dos textuais, pré-processamento dos dados e o gerenciamento de metadados.

Em seguida, por meio do pacote “tm” mencionado anteriormente, remo-
veremos os chamados “stopwords” que, segundo (Munkova et al., 2013), é
um processo que consiste na remog¢do de palavras repetitivas que podem fa-
zer com que o documento perca sua relevancia, ou até mesmo alguns termos
que ndo sdo importantes para o documento. No nosso caso, removeremos
os “stopwords” como: o, aquele, qual, o que, e entre outras; para remover
nimeros adotaremos o cddigo (removenumber); para capturar palavras que
possuem sentidos semelhantes usamos o método de stemming, que segundo
(Soares e Rocha, 2008) ajuda a reduzir a quantidade de termos, transformando
cada termo no radical que foi criado em algum outro a partir da sua origem.
Como exemplo disso, as palavras “Economia”, “Econdmico” e “Economica-
mente” podem ser transformadas para o mesmo steming ‘“Econom”.

2.5 Palavras Preditivas ao Longo do Tempo para Prever as Acoes do
IBOVESPA

Para criar o indice de sentimento, usaremos o principio Bag of Words
(BoV) descrito por (Kononova e Smith, 2021), que mapeia um documento
em um espago vetorial para quantificar a frequéncia das palavras. Ao invés de
depender de uma lista de palavras predefinida, usaremos aprendizado de ma-
quina supervisionado para identificar palavras preditivas ao longo do tempo.

Estes textos financeiros serao filtrados usando o software R-Studio. (Ma-
lheiros, 2014) menciona que existe uma literatura limitada sobre a andlise de
sentimento relacionada as noticias e a tendéncia de procurar situagcdes em que
ocorréncias possam ser associadas.

(Shapiro et al., 2020) sdo mencionados por sua breve literatura sobre mé-
todos para qualificar sentimentos em textos e tweets, com foco na andlise
lexical com base em palavras de sentimento predefinidas. O sentimento nos
textos € quantificado com pontuagdes de 1 para positivo, -1 para negativo e 0
para neutro. A pontuacdo total do sentimento é determinada pelo balanco de
palavras positivas e negativas.



Dentro desse método € possivel destacar o diciondrio que foi criado por
(Loughran e McDonald, 2011) (a partir desse momento serd chamado de LM)
que fizeram a constru¢do de um diciondrio que possuem palavras com tom ne-
gativo e com tom positivos que podem utilizadas em textos financeiros. Nesse
diciondrio ha 2.355 palavras negativas e 354 palavras positivas. Este foi um
aperfeicoamento de um diciondrio ja existente, conhecido como o diciondrio
de Harvad General Inquirer (GI/Harvad) que foi construido para a drea de
psicologia. Portanto, para ser feita a constru¢do de indices de sentimentos via
abordagem fixa usamos o diciondrio LM.

Segundo (Shapiro et al., 2017) concordam que a abordagem LM é melhor
e aproveita melhor as técnicas usadas no aprendizado de maquina (ML) que
consegue desenvolver modelos melhores com a capacidade de prever o senti-
mento de determinado texto. Assim como (Lima et al., 2019) e (Jesus et al.,
2023) em seus trabalhos, utilizaram técnicas ML para construir um diciondrio
variante no tempo.

. 2
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Para gerar o vetor de séries temporais X;, que representa a frequéncia de
cada palavra (ou combinacdes delas) nas atas das reunides do Copom e RI
até o tempo ¢. A finalidade desta etapa € converter as palavras em valores nu-
méricos sem a utilizacdo de um diciondrio fixo. Essa representacio tem alta
dimensionalidade e esparsidade, exigindo uma reducgio de dimensionalidade
na préxima etapa. Na etapa seguinte, utiliza-se aprendizado de maquina su-
pervisionado para selecionar as séries temporais mais preditivas, denotadas
como X C X;.

Para essa etapa, os autores escolheram usar o modelo Elastic Net, que é
uma combinacao das regularizacdes /1 e I, (Zou e Hastie, 2005). A represen-
tagcdo € dada por:

Yixh = W/ By + X/ @1+ €41

em que i > 0 é o horizonte da previsdo, 3, e 6, sdo estimadas minimi-
zando a funcdo objetivo abaixo: onde W; é um vetor k x 1 de preditores ja
determinados, como defasagens de y,, bem como predadores tradicionais de
dados estruturados e || - ||, e || - ||z, sd0 a norma [; e I, respectivamente.

Para finalizar, é possivel calcular qualquer indice de sentimento pela di-
ferenga entre palavras com tom negativas e positivas, dividindo-as pela soma
de palavras positivas e negativas, assim como € proposto por (Hubert e La-
bondance, 2018):



Palavras Positivas, — Palavras Negativas,

~ Palavras Positivas, + Palavras Negativas,

Desse modo, € possivel prever a medida de Sentimentos, S, que ird variar
entre 1 e -1 (Jesus et al., 2023). Para por em pratica o exercicio de previsdo
serd utilizado o diciondrio LM para encontrar o sentimento contido no tom
dos tweets. Apos isso serd feita a descri¢do dos preditores técnicos.

2.6 Prevendo os Indicadores Fora da Amostra Out-of-Sample (OOS)

Segundo o trabalho de (Godeiro, 2018) para se fazer a andlise com o es-
tudo de previsdes dentro e fora da amostra € necessdrio que seja feita uma
separagdo dos dados. Nisso, foi dividido um total de observacdes para dentro
da amostra com uma quantidade de 68% das observagdes didrias e fora da
amostra com uma quantidade de 32% do geral.

Com a separacao dos dados, realizou-se uma regressao do tipo As;1 sobre
a constante e logo apés isso temos um preditor x} paras =1,...,r —1 e em
seguida é computada a previsdo como sendo As, | = @; + é,xﬁ de maneira
que @; € 6;, refere-se aos Minimos Quadrados Ordingrios (MQO) e x} reporta
os modelos adotados que sdo: Dados de noticias, Twitters e os Preditores
Técnicos.

Com essa separacio de dados, foi utilizado o R% ¢ fora da amostra como o
método de avaliacdo. Nisso, ocorreu a verificagdo com o modelo de previsdo
Asiv1 =a;i+ é,-x§ em relacdo ao benchmark AAS,_;,_] = %22:1 Asy.. Desse modo,
R(zS ¢ pode ser detalhado dessa forma:

ZIT;RI (AstH - AASHI )2
Z,TZ_RI (Aspi1 — Aspyr)?

A partir da equacdo pode analisar as seguintes 1nformagoes caso a previ-
sdo Ag,,, seja equivalente a previsdo de benchmark entdo RB , 2 0. Logo, o

Ry =1-—

(MSPE) dos preditores em R(z) 5 explicard a relacdo com o modelo de referén-
cia. 7

Para que sejam corrigidos alguns erros de especificagdes € necessdrio tes-
tar se a hipétese nula tem relevancia frente a hipdtese alternativa através do
Erro Quadratico Médio de Previsdo (MSPE) que foi aprimorado por (Clark e
West, 2007). Essa especificacdo pode ser da seguinte forma:

As;1 = (ASerl —As,+])2 - [(Asz+l —AS;+1)2 - (Ast+] —AS;Jrl)z]



A partir da equagdo acima, o valor do MSPE regride {As, | }tT:’l1 sobre o
intercepto e em seguida se calcula a estatistica ¢. Logo, é possivel analisar se
essas previsdes do modelo do twitter possui MSPE maior do que do retorno
histérico que é dado pelo mercado aciondrio brasileiro (benchmark) testando
a hipétese nula de R%)S < 0 contraposto a hipétese alternativa de R%j > 0.

Logo, € calculado o retorno esperado de um investimento com um nivel
muito alto de confianga (ganho de utilidade) de média variancia. Os modelos
de previsao geralmente servem de auxilio para qualquer que seja a tomada de
decisdo, para que desse modo o agente tenha a melhor escolha. Nesse trabalho
foram calculados o ganho de utilidade, assim como diversos outros trabalhos
para o mesmo fim. Pode-se mencionar o trabalho de (Neumann e Morgens-
tern, 1947) que analisam a tomada de decisdes em situa¢des de incerteza,
usando o conceito de utilidade esperada como pilar para tomada de decisdes
racionais.

A partir disso, temos que esse método tem como finalidade no dizer que o
agente nio se arrisca e pretende sempre organizar os seus ativos numa cesta de
rendimento baseado na média geral do mercado, que seriam ativos com riscos
e sem riscos no tempo ¢. Segundo (Medeiros, 2023) o indice da IBOVESPA
tem uma relac@io baseada na taxa sem risco e na previsdo de retorno sempre
para o periodo posterior Ag, . Existe um valor de peso para o tipo de ativo
arriscado que na literatura é dado por:

LAs,.,
0=-—
Y O
De modo que: y € o pardmetro de aversdo ao risco e Gt2+ 1 € a variancia do
retorno do indice IBOVESPA. Logo, oretorno estd a frenteem ¢ +1€ R, 1 ; =
i as,,, +(1— )7/, onde é imposta a ressalva de que o; € (—1,1).
A partir disso, o investidor verd que seu nivel de investimento para o passo
seguinte ¢ + 1, terd utilidade:

P
U:u—iyc

Logo, temos que: I = %):t Rie (713 = Var (R, = %Z, (R, — [1;)?) serdo as
observagdes gerais fora da amostra. Para se saber a utilidade do investidor
com base no quanto estaria disposto a pagar para ter informacdes adicionais
de modelos em noticias do twitter e dos preditores técnicos € necessario ana-
lisar a quantidade de dias uteis (252), multiplicando por 100 que daria junta-
mente uma taxa anual de administracao 252.000.
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3. Resultados

Para serem feitas as estimacdes foi usado um periodo temporal que se
estende do periodo de 01 de janeiro de 2017 até o dia 01 de janeiro de 2022,
com um total de 1830 observagdes.

Para verificarmos os resultados do teste de (Clark e West, 2007) e o R?_,
que ird nos dizer a capacidade preditiva dos indicadores técnicos, como tam-
bém dos indices de sentimento, iremos analisar a Tabela 1 para a acdo da
VALES, a Tabela 2 para a acdo PETR4 e a Tabela 3 para a agdo BBASS. Para
os valores maiores que zero quando observado o thm, iremos dizer que o mo-
delo supera a média histérica (benchmark). Além disso, podemos observar
o ganho de utilidade, que nos dird o retorno econdmico de ganho individual
do investidor se ele optar por usar o modelo proposto ao invés do modelo de
benchmark.

Tabela 1
Previsoes Fora da Amostra para Acio VALE3 - Amostra Completa
Modelo Ri,s CW Utilidade

ma_01_09_VALE3.SA -0.29 0.67 -5.94
ma_01_12_VALE3.SA -0.54 0.61 -6.31
ma_02_09_VALE3.SA -0.27 0.71 -5.98
ma_02_12_VALE3.SA -0.58 0.35 -1.95
ma_03_09_VALE3.SA -0.28 0.70 -6.68
ma_03_12_VALE3.SA -0.58 0.69 -9.10
mom_09_VALE3.SA -0.42  0.69 -6.24
mom_12_VALE3.SA -0.72  0.82 -7.99
obv_01_09_VALE3.SA -0.53  0.98 -11.84
obv_01_12_VALE3.SA -037 1.00 -11.02
obv_02_09_VALE3.SA -0.33  0.98 -8.89
obv_02_12_VALE3.SA -0.28 0.85 -6.61
obv_03_09_VALE3.SA -0.28 0.84 -4.72
obv_03_12_VALE3.SA -0.22  1.00 -7.83

Sentimento_Twitter -0.13 0.46 -0.32
Sentimento_Noticias -0.48 0.87 -12.76
Sentimento_ChatGPT -0.31 0.88 -4.31

Sentimento_Noticias_ TV -0.16 0.57 0.79
Sentimento_Twitter_TV -0.36  0.80 -11.84

Fonte: Elaboracio do Autor a partir do Software R.

A seguir, fazemos a andlise para cada tipo de ag@o estudada. Para a Tabela
1, temos as informacdes referentes a acdo da VALE3 e com relacio ao Rzoos
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podemos observar que nenhum dos modelos teve valor positivo, o que nos diz
que nenhum modelo conseguiu atingir a média histdrica (benchmark). Ainda
podemos destacar que o sentimento do Twitter e o sentimento de noticias
de TV possuem valores melhores do que os que dependem de indicadores
técnicos.

Ainda € possivel perceber que os sentimentos de noticias de jornal tiveram
resultados piores se comparados ao sentimento do Tivitter. (Medeiros, 2023)
acredita que esse resultado pode estar diretamente ligado ao fato das noticias
serem dadas com informagdes que ji ocorreram e de que jornalistas podem
acabar por relatar noticias negativas do mercado, o que pode interferir no
indice de sentimento dessas noticias e o fato dos indicadores técnicos serem
atualizados com mais frequéncia, isso pode permitir uma melhor adaptacio
do mercado.

Podemos verificar, também, que os dados do Tiwitter apresentaram me-
lhores indices em comparacdo com as noticias e o ChatGPT. Nesse sentido,
podemos dizer que pode ser explicado pela grande dimensdo de informacdes
que ocorrem em um pequeno espaco de tempo, como também pelo fato da
diversidade de palavras, o que pode fazer com que o tom das palavras sejam
facilmente percebidas quando se tem uma grande quantidade de palavras-
chave. Ainda podemos dizer que a mudanca de linguagem e as expressdes de
sentimento usadas pelos usudrios tendem a refletir diretamente no sentimento.

Agora, levando em considerag@o o ganho de utilidade, € possivel perceber
que nenhum dos preditores técnicos conseguiu superar a média histdrica. Ja
os modelos de sentimento usados com o diciondrio variante ocasionaram um
ganho de utilidade de 0,79% para o investidor apenas no modelo de noticias
de jornais.

Diante disso é possivel verificar que o investidor que adotou o modelo
acima para as acdes da VALE3, obteve um baixo ganho econdmico levando
em consideracdo os dados de frequéncia didria.

Tabela 2
Previsoes Fora da Amostra para Acao PETR4 - Amostra Completa
Modelo R?)O ¢ CW Utilidade

ma_01_09_PETR4.SA -0.33  0.65 -9.37

ma_01_12_PETR4.SA -0.27 078  -14.07
ma_02_09_PETR4.SA -0.31  0.71 -11.38
ma_02_12_PETR4.SA -0.24 075  -13.19
ma_03_09_PETR4.SA -0.27  0.71 -12.78
ma_03_12_PETR4.SA -0.26  0.67  -10.54
mom_09_PETR4.SA -0.15 0.52 -8.17

Continua na préxima pagina
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Tabela 2 — continuacfo da pagina anterior
Modelo R%,s CW Utilidade
mom_12_PETR4.SA -025 0.86 -11.24
obv_01_09_PETR4.SA -025 0.86 -12.41
obv_01_12_PETR4.SA -0.21 072 -11.01
obv_02_09_PETR4.SA -0.19 0.63 -9.37
obv_02_12_PETR4.SA -0.08 0.27 1.15
obv_03_09_PETR4.SA 0.08 0.15 4.54
obv_03_12_PETR4.SA -0.06 0.32 -3.52

Sentimento_Twitter -0.35 097 -11.86
Sentimento_Noticias -0.52 0.83 -4.24
Sentimento_ChatGPT -0.27 0.53 0.30

Sentimento_Noticias_ TV  -0.35 0.85 -5.29
Sentimento_Twitter TV -024 0.82 -4.81

Fonte: Elaboracio do Autor a partir do Software R.

Na Tabela 2, estdo os resultados para a acio PETR4, onde também foram
feitos os testes de (Clark e West, 2007) e 0 Ryog. Com relagdo as informa-
¢des do Rpps, apenas o modelo (obv_03_09) superou a média histdrica, pois
obteve um valor positivo, o que nos diz que superou o benchmark. Ainda é
possivel perceber que o sentimento do ChatGPT consegue ser bem préximo
aos valores existentes em alguns modelos técnicos.

Tratando-se do indice de sentimento, € possivel perceber que o sentimento
de noticias de jornais teve um desempenho bem inferior se comparado com
outros indices de sentimento, como o do Twitter e do ChatGPT. E como foi
feito na comparag@o referente a Tabela 1, o fato disso acontecer é que as noti-
cias de jornal tendem a dar noticias com um tempo diferente quando se trata
de dados em tempo real, que € o que acontece com dados que sdo atualizados
com mais frequéncia.

O bom desempenho do ChatGPT pode ser diretamente relacionado a quan-
tidade de informagdes que podem ser adquiridas da plataforma, ja que possui
uma imensiddo de dados disponiveis que, justamente devido ao tom das pa-
lavras, € possivel criar uma maior quantidade de emocdes.

Tratando-se do ganho de utilidade, € possivel perceber que os modelos
dos preditores (obv_02_12_PETR4.SA) e o (obv_03_09_PETR4.SA) obtive-
ram valores de ganho de utilidade de 1,15% e 4,54%, respectivamente, que
sdo maiores do que a média histérica. J4 relacionado aos indices de senti-
mento com diciondrio variante, tivemos apenas o ChatGPT com 0,30%. De
modo que, com esses dados positivos, temos que qualquer investidor que te-
nha adotado algum desses modelos teve um ganho financeiro para esse tipo

13



de agdo.

Tabela 3
Previsoes Fora da Amostra para Acao BBAS3 - Amostra Completa
Modelo R%O s CW Utilidade

ma_01_09_BBAS3.SA -0.27 0.82 -8.88
ma_01_12_BBAS3.SA -0.25 0.75 -8.03
ma_02_09_BBAS3.SA -0.24  0.71 -8.39
ma_02_12_BBAS3.SA -0.25 0.69 -1.22
ma_03_09_BBAS3.SA -0.20 0.44 -2.54
ma_03_12_BBAS3.SA -0.22  0.51 -4.06
mom_09_BBAS3.SA -0.20 0.62 -6.18
mom_12_BBAS3.SA -0.21 0.46 -3.70
obv_01_09_BBAS3.SA -0.16 0.38 -1.75
obv_01_12_BBAS3.SA -0.28 0.84  -10.74
obv_02_09_BBAS3.SA -0.29 0.38 -5.47
obv_02_12_BBAS3.SA -0.37 0.45 -3.55
obv_03_09_BBAS3.SA -0.27 0.77 -7.59
obv_03_12_BBAS3.SA -0.34  0.61 -7.39

Sentimento_Twitter -0.36 0.75 -2.07
Sentimento_Noticias -0.60 0.73 -1.89
Sentimento_ChatGPT -0.44 0.18 5.76

Sentimento_Noticias_ TV  -0.25 0.98 -5.62
Sentimento_Twitter_TV -0.29 0.78 -0.82

Fonte: Elaboracio do Autor a partir do Software R.

Para a Tabela 3, também podemos analisar as mesmas informagdes das
tabelas anteriores. Primeiramente, com relagdo ao R%)O > ienhum dos modelos
conseguiu superar o benchmark, pois todos apresentaram dados negativos. O
que implica dizer que sdo modelos de pouca varidncia. Um fato que pode ser
observado é que o indice de sentimento do Twitter supera alguns resultados
dos indicadores técnicos. E mais uma vez, o sentimento de noticias de jornais
teve um desempenho inferior.

Ja para analisarmos o ganho de utilidade do investidor, foi identificado
que nenhum modelo de preditores técnicos conseguiu superar a média his-
torica. No entanto, os modelos de sentimento em que foi usado o diciondrio
variante conseguiram ter um desempenho positivo para o ChatGPT, de 5,76%.
De modo a nos dizer que o investidor que adotou esse tipo de modelo teve um
ganho econdmico relevante, o que seria diferente caso ele tenha usado outros
tipos de preditores.
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4. Consideracoes finais

Levando em consideracgdo todo o trabalho apresentado, esse artigo teve
como objetivo descobrir a capacidade do Tivitter de ajudar o investidor, atra-
vés da previsdo dos retornos das acdes da VALE3, PETR4 e BBSA3. Nesse
sentido, foi usado o modelo de constru¢do de sentimento de (Medeiros, 2023)
para o Twitter e, como informagdes adicionais, as noticias de jornais e o
ChatGPT, em que houvesse informacdes sobre as acoes (VALE3, PETR4,
BBSA3) do IBOVESPA. Para que, através do tom das palavras das postagens
e publicacdes, pudéssemos comparar com indices técnicos ja existentes com
base em médias histdricas existentes (benchmark).

Para se conseguir as informacgdes necessdrias para obter os dados que
eram precisos, foi utilizado o diciondrio fixo usado por (Loughran e McDo-
nald, 2011) e o diciondrio variante de (Lima et al., 2021). Nisso, alguns dados
coletados sdo muito importantes, pois para as trés a¢des estudadas, quanto ao
Rfl() 4> apenas a ac¢do do modelo (obv_03_09_PETR4) teve valores positivos
que superaram a média histdrica. E ainda, que o sentimento do Twitter con-
seguiu superar alguns preditores técnicos para a VALE3 e BBSA3.

Podemos destacar também que o ChatGPT teve importincia para ag¢des
como VALE3 e BBSA3, pois, por terem uma grande variedade de informa-
¢oes e dados que podem ajudar na melhor escolha por investidores, acabaram
se saindo melhor do que as noticias de jornais.

J4 quando analisamos o ganho de utilidade do investidor, quanto ao senti-
mento de noticias de jornais e do ChatGPT, os agentes tomadores de decisido
para as trés acdes tiveram valores significativos quando comparados a indica-
dores técnicos de 0,70%.

Ainda, para uma melhor robustez dos resultados, € possivel dividir a amos-
tra em duas partes, como sub-amostras, e realizar previsdes para fora da amos-
tra para cada a¢@o estudada, incorporando o periodo da pandemia. Isso pode
ser analisado para verificar se, nesse periodo, os indices de sentimento tive-
ram um maior ou menor desempenho.

Assim, ao utilizar o aprendizado de maquina para tratar da previsao de
retornos das acdes VALE3, PETR4 e BBAS3 com frequéncia didria, esses
preditores podem ser usados em possiveis estratégias de investimentos para
ganhos econdmicos, baseando-se em noticias financeiras. Para futuras pesqui-
sas, pode-se usar outros tipos de a¢des, como, por exemplo, a RRP3 (Petro-
Rio), CSNA3 (Companhia Siderdrgica Nacional) e ITUB3 (Itad Unibanco).

Por fim, existe uma certa dificuldade em prever retornos de acdes do IBO-
VESPA com alta frequéncia. Logo, esses preditores podem ser usados em
estratégias de investimentos.
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