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Resumo do Projeto de Graduagdo apresentado a Escola Politécnica/ UFRJ como
parte dos requisitos necessarios para a obtencao do grau de Engenheiro de

Automacao.

ANALISE DE NOTICIAS DO MERCADO FINANCEIRO UTILIZANDO
PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL E APRENDIZADO DE
MAQUINA PARA DECISOES DE SWING TRADE

Lucas Gama Canto
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Orientador: Heraldo Luis Silveira de Almeida

Curso: Engenharia de Controle e Automagao

Com o objetivo de automatizar anélises fundamentalistas de mercado, o uso de
tecnologia para processamento de texto vem sendo utilizado constantemente no meio
académico|l| e profissional|2]. De forma a contribuir para este campo em cresci-
mento, este trabalho discorre um estudo acerca da criacao de modelos preditivos
sobre a valorizagdo ou desvalorizacao de agdes na bolsa de valores do Brasil (B3,
antiga Bovespa) a partir de noticias sobre o mercado brasileiro de forma a auxiliar
decisoes de Swing Trade, ou seja, compra e venda de acoes dentro de uma janela de

tempo maior que um dia.

Para isto, o presente projeto utiliza o framework PyText, que se baseia em con-
ceitos de Aprendizado de Maquina, Redes Neurais e Processamento de Linguagem
Natural de forma a desenvolver modelos preditivos com a tarefa de classificagao

textual.
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In order to automate fundamental market analysis, the use of text processing
technology has been constantly used in academic|[l] and professional[2] means. To
contribute to this growing field, this paper discusses a study about the creation of
predictive models regarding the valuation or devaluation of shares on the Brazilian
stock exchange (B3, former Bovespa) based on news about the Brazilian market in
order to assist Swing Trade decisions, that is, buying and selling stocks within a

time window longer than one day.
To this end, the present project uses the PyText framework, which is based on

Machine Learning, Neural Networks and Natural Language Processing concepts in

order to develop predictive models with the task of textual classification.

vil



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Abreviaturas

1 Introducao

2

1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.6

Delimitagao . . . . . . . . . .. L
Justificativa . . . . . ..o
Objetivos . . .« . .
Metodologia . . . . . . . . . ...

Descricao . . . . ...

Fundamentacao Teérica

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

Bolsa de Valores e Acbes . . . . . . . . . . . ... ..
2.1.1 Precosde AgOes . . . . . . . ..o
2.1.2 Indice de Bolsa de Valores . . . . . ... ... ... ......
Aprendizado de Maquina . . . . . . .. ... ...
2.2.1 Aprendizado Supervisionado . . . . . .. ..o
2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado . . . . .. .. .. ... ...
2.2.3 Avaliagdo de Desempenho . . . . .. ... ... ... ...
Redes Neurais . . . . . . . . . . . . . . .
2.3.1 Redes Neurais Convolucionais . . . . ... ... ... .....
2.3.2 Redes Neurais Recorrentes . . . . . . ... ... ... .....
2.3.3 Dropout . . . . . . .
Processamento de Linguagem Natural . . . . . . .. .. ... .. ...
2.4.1 Pré-processamento de Sintaxe . . . . ... ... ... ...
2.4.2 Representacao Vetorial . . . . . . .. ...
2.4.3 Word2Vec . . . . . . ..
PyText . . . . . . . o
2.5.1 Instalacao em Maquina Virtual Ubuntu . . . . . . . .. . . ..

viil

xii

xiii



2.5.2  Configuracao e Execugao . . . . . . . .. ...

2.5.3  Visualizando Painel TensorBoard . . . . . . . . . .. ... ..

3 Obtencao e Tratamento de Dados

3.1

3.2
3.3

Conjunto de Dados de Noticias . . . . ... .. ... ... ... ...
3.1.1 Pré-processamento de Texto . . . . . .. ... ... ... ...
Conjunto de Dadosda B3 . . . . ... ... ... ... ........

Cruzamento e Conjuntos Finais . . . . . . . ... ... ... .. ...

4 Treinamento e Resultados

4.1

4.2

Configuragdo . . . . . . . . .. L
4.1.1 Nuamero de Epochs . . . . . . . . . . ... ... ... ... ..
4.1.2 TipodeRede . . .. .. .. .. ... .. ... .. ...
4.1.3 Dropout . . . . . ..
Meétricas e Andlise . . . . . .. ...
421 Casode3classes . . . . . . . . .. ...
422 Casode2classes . . . . . . . . ...
4.2.3 Analise. . . . ...

5 Consideracgoes Finais

5.1
5.2

Conclusao . . . . . .
Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . ..

Referéncias Bibliograficas

A Rotinas e Arquivos de Configuracao

Al
A2

A3
A4

Rotina de Pré-processamento e Criagao de Conjuntos de Dados
Rotina de Criacao de Arquivos de Configuracao e Execugao de Trei-
namentos . . . ... Lo e e e e
Modelo de Arquivo de Configuragdo . . . . . . . . . . ... ... ...

Arquivo com Lista de Ativos a Serem Processados . . . . . . . . ...

X

22
22
23
25
26

29
29
29
31
31
32
33
37
41

42
42
42

44

48
48



Lista de Figuras

2.1

2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7

2.8

2.9

2.10
2.11

2.12

2.13

2.14

2.15

Os trés niveis da HME, cada nivel adiciona um tipo de informacao
cujo com o qual nao seria possivel prever um movimento de preco no
mercado[3]. . . ..
Exemplos das estratégias de Undersampling e Oversampling em um
problema de classificagdo de 2 classes desbalanceadas|[4]. . . . .. ..
Exemplo de rede neural com duas camadas ocultas[5]. . . . . . . ...
Neuronio de uma rede neural[6]. . . . . . . . .. ... L,
Exemplo de um dado de entrada e um kernel[7]. . . . . . . ... ...
Exemplo de convoluc¢do da imagem anterior|7]. . . . . . ... .. ...
Exemplo de maz-pooling utilizando uma submatriz de tamanho 2x2
epasso 2[7]. . ...
A célula de uma RNN (& esquerda) pode ser descrita como uma série
de neurénios se comunicando entre si através de passos no tempo
(forma “desdobrada”)[8]. E ao longo destes passos que o problema de
dissipacao de gradiente ocorre. . . . . . ... ..o
Diferenca entre a célula de uma rede RNN comum e de uma rede
LSTM [9]. . . . o o o o
Arquitetura de uma rede BiLSTM na forma “desdobrada”.[10]. . . . .
Comparacao entre uma NN comum e a mesma apo6s a aplicagao de
dropout.[LL]. . . . . .
Exemplo de aplicacdo do Bag-of-Words|12].. . . . . .. ... .. ...
Comparacao entre a arquitetura CBOW e a arquitetura Skip-
gram|13|. O embedding é gerado a partir do resultado de treino de
uma rede. . ... e e
Painel do TensorBoard associado a diversos modelos gerados pelo
PyText. A interface também apresenta graficos da arquitetura dos
modelos gerados e as projecoes dos embeddings utilizados. . . . . . .
Exemplo de arquivo de configuragao do PyText (docnn.json), retirado

do repositorio do GitHub do projeto[14]. . . . . .. ... ... .. ..

12

14
14



2.16 Aplicacago  web  do  TensorBoard sendo  acessada  em
http://localhost:6006/ pelo Mozilla Firefox, mostrando a proje-

cao do embedding de um modelo. . . . . . ... ... L.

3.1 Alguns exemplos de noticias encontrados no conjunto de dados do
jornal Folha de S. Paulo. A figura mostra todas as colunas disponiveis
no conjunto: “title”, “text”, “date”, “ category” e “subcategory”. . . . . .
3.2  Exemplos de noticias no conjunto de dados apds o pré-processamento.
3.3 Conjunto de dados da B3 antes do tratamento. . . . . . . . . ... ..
3.4 Conjunto de dados da B3 apos tratamento. . . . . . . ... ... ...
3.5 Esquema de comparacao entre precos de fechamento para a definicao
da classe de valorizagdo para os intervalos de 1d (um dia), 2d (dois
dias), 3d (trés dias), 4d (quatro dias) e 5d (cinco dias). . . . . .. ..
3.6 Exemplo do conjunto de dados criado para o ativo ABEV3 em uma

janela de tempo de 1 dia no formato TSV. . .. .. .. .. ... ...

4.1 Gréfico de loss gerado pelo TensorBoard, indicando o aumento do
custo a partir da 102 epoch nos treinamentos feitos para os conjuntos
de trésclasses. . . . . . . . . L e
4.2 Grafico de accuracy gerado pelo TensorBoard, indicando a acuracia
em 20 epochs sobre os conjuntos dos ativos ABEV3. . . . . ... ...
4.3 Grafico de accuracy gerado pelo TensorBoard, indicando a acuracia
sobre o conjunto de teste ao longo das epochs. Pode-se perceber que a
rede CNN (curva azul) alcanga um resultado melhor que rede BiLSTM
(curva laranja) logo a partir da 4* epoch. Teste realizado no conjunto
ABEV3/1d. . . . . .
4.4 Grafico de accuracy gerado pelo TensorBoard com a acuracia de trés
redes CNN para o conjunto ABEV3/1d: Com 0.2 de dropout (curva
vermelha), 0.4 de dropout (curva azul escura) e 0.6 de dropout (curva

azul clara). . . . . ..

xi

24



Lista de Tabelas

2.1

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

Os 5 ativos com o maior volume e participacao na B3, associados ao
Ibovespallbl.. . . . . . . .

Quantidade de registros de cada classe para as combinacoes de

ativo/perfodo. . . . ..o

Acuracia paraocasode 3 classes. . . . . ... ...
Precisao média para o caso de 3 classes.. . . . . . ... ... .. ...
Cobertura média para o caso de 3 classes. . . . ... ... ... ...
Medida F1 média para o caso de 3 classes. . . . . .. ... ... ...
Acuréicia para o casode 2 classes. . . . .. ...
Precisao média para o casode 2 classes. . . . . . . .. ... ... ...
Cobertura média para o caso de 2 classes. . . . . . ... ... ....

Medida F1 média para o caso de 2 classes. . . . . . . ... ... ...

xii

33

37



Lista de Abreviaturas

AF
API
AT

B3
BOW
BRNN
CNN
CSV
CUDA
GPU
HME
iBovespa
JSON
LSTM
MLP
NILC
NN
PLN
ReLU

RNN

Anaélise Fundamentalista

Application Programming Interface
Analise Técnica

Brasil, Bolsa, Balcao

Bag-of-Words

Bidirectional Recurrent Neural Networks
Convolutional Neural Network
Comma-separated values

Compute Unified Device Architecture
G'raphics Processing Unit

Hipotese do Mercado Eficiente

Indice Bovespa

JavaScript Object Notation

Long Short-Term Memory

Multilayer Perceptron

Nicleo Interinstitucional de Linguistica Computacional
Neural Networks

Processamento de Linguagem Natural
Rectified Linear Unit

Recurrent Neural Network

xiii



TSV Tab-separated values

USP Universidade de Sao Paulo

xiv



Capitulo 1

Introducao

1.1 Tema

O tema deste trabalho se resume no estudo da criacao de modelos preditivos de
modo que estes possam prever a valorizacao ou desvalorizacao de acoes da bolsa de

valores por meio do processamento de noticias do mercado brasileiro.

Deste modo, o problema a ser abordado é a identificacao de quando uma noticia
pode impactar positivamente ou negativamente a variacao de preco de acoes de

forma automatizada.

1.2 Delimitacao

Este trabalho se restringe ao processamento de texto em portugués brasileiro,
tendo como foco a predicao da variagao de preco das agoes que fazem parte da bolsa
de valores do Brasil, a B3. Pela indisponibilidade de dados sobre noticias brasileiras
contendo a informacao do horario de lancamento da noticia, o projeto mira em
predicoes dentro de uma janela de tempo maior que um dia, de forma a auxiliar
decisoes de Swing Trade, isto é, operacoes de compra e venda de agoes numa janela

de tempo maior que um dia.

Além disso, o estudo se baseia na ferramenta PyText, um framework recentemente
desenvolvido pelo Facebook que providencia modelos de processamento de linguagem
natural de ultima geracao através de uma interface simples e extensivel[16]. O uso
da ferramenta foi motivado principalmente pelo trabalho feito por ALVES, V. A. em
[17], onde o PyText ¢ utilizado numa tarefa de classificagdo de texto para detectar

o género de letras musicais em portugués brasileiro.



1.3 Justificativa

Diante do crescente niimero de investidores na bolsa de valores no Brasil, nota-se
uma maior preocupacao da populacao brasileira acerca da busca por independéncia
financeira e fontes alternativas de renda com o intuito de contribuir & economia fami-

liar, previdéncia, ou mesmo utilizar este método como fonte principal de renda|18|.

Ao mesmo tempo, estudos associados a inteligéncia artificial, aprendizado de ma-
quina e processamento de linguagem natural continuam emergindo no meio aca-
démico e auxiliando o meio profissional como nunca antes, incluindo o mercado

financeiro[19].

Através destes dois fatores, o presente trabalho busca contribuir para a difusao
do estudo e uso de algumas destas tecnologias sobre um assunto que gradualmente
se encontra dentro do interesse da populacao brasileira e que colabora para uma
possivel instauracao de uma cultura de economia e independéncia financeira no

Brasil.

1.4 Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho é de analisar modelos preditivos associados
ao mercado financeiro que possam ser construidos a partir do framework PyText,
tendo como objetivos especificos, apresentar: (1) A busca por dados de noticias e
do historico da bolsa de valores; (2) A logica utilizada para a unido destes dados
de forma a construir os conjuntos de dados utilizados no treinamento dos modelos;
(3) O pré-processamento dos conjuntos de dados; (4) As possiveis configuracoes do
framework utilizado de forma a obter uma performance razoavel; (5) O detalhamento

e a anilise dos modelos finais encontrados.

1.5 Metodologia

O trabalho teve inicio a partir da procura por bases de dados de noticias associadas
ao mercado brasileiro e escritas em portugués do Brasil, seguida pela obtengao do
historico das variacoes de preco dos ativos que compoem o iBovespa. Apos isto, o
historico foi filtrado de forma a manter as informacoes dos 5 ativos mais significativos
e das varicoes destes ativos que ocorreram dentro da mesma janela de tempo das
noticias obtidas. Em seguida, estes dados foram unidos de forma a obter 5 conjuntos
de dados para cada ativo, cada um levando em consideracao uma diferente janela

de tempo para indicar a valorizagao: de um a cinco dias.



Logo apo6s, houve a etapa de pré-processamento do corpo das noticias de forma a
remover possiveis ruidos e facilitar a etapa de treinamento, sem perda de contexto
do contetiddo. Com os conjuntos de dados prontos, foram feitos testes no PyText
com o objetivo de definir a melhor configuracao para a natureza dos dados, e assim

obter uma performance razoavel.

Por fim, os testes finais de cada modelo gerado foi detalhado e analisado para

permitir uma conclusao e avaliacao do processo como um todo.

1.6 Descricao

O capitulo 2 apresenta toda a fundamentacao teoérica utilizada como base para
o projeto a partir de uma breve descricao de como a bolsa de valores funciona
seguida de explicacoes sobre Aprendizado de Maquina, Processamento de Linguagem

Natural, Redes Neurais e o framework Pytext.

No capitulo 3 é detalhado todo o processo executado para obtencao do conjunto
de noticias e do historico da B3, seguido do pré-processamento realizado nestes dois
conjuntos e a criacao dos conjuntos de dados finais utilizados para o treino, cada

um associado a um ativo e uma janela de tempo especifica.

Os detalhes das configuracoes utilizadas no PyText e o treinamento em si é es-
pecificado no capitulo 4, onde ha uma discussao acerca dos parametros encontrados
para a geracao de modelos mais performaticos, além das métricas finais encontradas

para cada modelo gerado seguido de uma breve anélise.

Por fim, o capitulo 5 apresenta uma conclusao acerca dos modelos encontrados e
do trabalho como um todo, apresentando também sugestoes que futuramente podem
ser aplicadas para a evolucao do tema e uma possivel melhora de desempenho dos

modelos preditivos.

O codigo desenvolvido para a geracao e pré-processamento dos conjuntos de dados
e para geracao e execucao dos arquivos de configuracao do PyText utilizados para
a geragao dos modelos podem ser encontrados no repositério do github referenciado
em [20].



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Bolsa de Valores e Acoes

A Bolsa de Valores é um lugar centralizado onde, além de abranger outros tipos
de investimento, se negociam acoes (também chamados de ativos ou papéis), isto é,
parcelas do capital social de empresas de capital aberto. Atualmente a B3 (Brasil,
Bolsa, Balcao) ¢ a Bolsa de Valores oficial do Brasil que em 2017 atingiu a 5* posigao
das maiores bolsas de mercados de capitais do mundo em valor de mercado, com
um patrimonio de US$ 13 bilhoes|21].

As agoes sao negociadas diariamente a partir das ordens de compra e venda emi-
tidas pelas corretoras durante o pregao eletronico, que na B3, funciona em dias tteis
das 10:00 as 17:00.

2.1.1 Precos de Acoes

O preco de um ativo na Bolsa de Valores pode ser determinado por diversas razoes
que podem se relacionar entre si, entre essas, pode-se destacar a lei da oferta e
demanda, perspectivas de crescimento da empresa associada ao papel e especulagao.
A previsibilidade acerca de movimentacoes no mercado de acoes normalmente pode
ser baseada em Anélise Técnica (AT - estudo dos movimentos do mercado baseado
em métricas como prego, volume e taxa de juros|22]), Analise Fundamentalista (AF
- estudo feito a partir de resultados financeiros e operacionais, indicando a satde da

empresal23]) ou em uma jungao destes dois conceitos.

A validade da previsibilidade destas movimentagoes sao questionadas por criticas
com base na Hipotese do Mercado Eficiente (HME) e seus trés niveis definidos em
[24]:



e HME fraca: Afirma que os precos atuais refletem totalmente a informacao
contida na sequéncia histérica dos precos. Ou seja, a AT nao consegue prever

os movimentos futuros pois os precos passados s6 podem descrever o presente.

e HME semi-forte: Afirma que os precos presentes nao so6 refletem toda a sequén-
cia historica de pregos mas também toda a informacao puiblica sobre as organi-
zacoes associadas ao ativo em questao. Neste nivel de eficiéncia, a AF também
nao seria capaz de prever movimentos futuros, pois toda informacao publica,
como demonstrativos de resultados ou anélises orcamentarias de uma empresa,

refletiria apenas o prego presente.

e HME forte: Neste nivel, é afirmado que toda informagao conhecida sobre as
organizacoes € totalmente refletida pelo preco presente, logo, nem mesmo aque-
les com informagoes privilegiadas podem utilizar isto como ferramenta para

prever pregos futuros.

[ 3. Private Information

[ 2. Public Information

Semi-Strong

[ 1. Past Prices

Figura 2.1: Os trés niveis da HME, cada nivel adiciona um tipo de informacao cujo
com o qual ndo seria possivel prever um movimento de pre¢o no mercado[3].

Nao h& uma reposta correta perante a validade da HME. Porém, muitos aca-
démicos acreditam, pelo menos, na HME fraca|25], fazendo com que, em algumas
ocasioes, seja preferivel a utilizacao da AF, ou seja, a analise de resultados financei-

ros, relatorios anuais e noticias divulgadas acerca do mercado financeiro.



2.1.2 1Indice de Bolsa de Valores

Com objetivo de parametrizar algumas informacoes intrinsecas as bolsas, estas
disponibilizam diversos indices. O principal indice da B3 é o Ibovespa, que é for-
mado pelos ativos com maior volume negociado na bolsa nos ultimos meses e indica,
de forma resumida, o desempenho das acoes negociadas na B3. Por ser um indica-
dor principal, muitos fundos de investimento baseados no mercado de acoes estao
atrelados ao Ibovespa, contribuindo para a atratividade destes ativos de maneira

geral.

Tabela 2.1: Os 5 ativos com o maior volume e participacao na B3, associados ao
Ibovespal15].

Codigo Acao Qtde. Teorica | Part.(%)
ITUB4 | Itat Unibanco | 4.738.562.684 9,095
PETRA4 Petrobras 4.520.185.835 7,038
BBDC4 Bradesco 3.873.597.664 7,028
VALE3 Vale S.A. 3.147.743.563 8,414
ABEV3 AMBEV 4.344.066.764 4,173

2.2 Aprendizado de Maquina

Pode-se definir Aprendizado de Maquina como o campo de estudo de algoritmos
com o objetivo de fazer com que computadores possam agir sem serem explicitamente
programados para fazer determinada tarefa. Sao algoritmos que analisam dados e
aprendem com eles, gerando um modelo preditivo que pode fornecer uma predicao

de algo no mundo.

Outra definigado dada por Tom M. Mitchell[26] fala que o campo de Aprendizado
de Méquina busca responder a pergunta: “Como podemos construir sistemas de
computadores que possam automaticamente melhorar através de experiéncia e quais
sao as leis fundamentais que governam todo este processo de aprendizado?”. Outra
defini¢cdo do mesmo autor|27] diz que “Um programa de computador é dito aprender
com a experiéncia E em respeito a uma tarefa T e medida pelo desempenho P se o
seu desempenho em T, medido por P, melhora com a experiéncia E”. Neste conceito,
se fosse desejado um programa de computador que aprendesse a classificar e-mails

como spam ou nao, por exemplo, poderiamos fazer a seguinte associa¢ao:

e E = A experiéncia de ver o usuario classificar emails como spam ou nao.
e T — A tarefa de classificar os emails.

e P = O nimero ou fragdo de emails corretamente classificados como spam/nao

spam



Geralmente, os algoritmos de Aprendizado de Maquina podem ser divididos em

dois tipos: Aprendizado Supervisionado e Aprendizado Nao Supervisionado.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Neste tipo, o algoritmo ¢ inicialmente servido por uma série de dados rotulados
cujo resultado ja é conhecido. A ideia é que o algoritmo aprenda a criar uma es-
tratégia para chegar ao resultado baseando-se nesses dados de modelo inicial. O
aprendizado supervisionado pode ser dividido em problemas de regressao ou classi-

ficacao.

Problema de Regressao

Neste tipo de problema, os dados de entrada (parametros) sdo mapeados em uma
funcao continua. Por exemplo, um algoritmo cujo objetivo fosse prever o preco dos
imoéveis na cidade do Rio de Janeiro baseando-se em dados como &rea ttil, bairro,
niimero de vagas na garagem, etc é considerado como um problema de regressao,

pois o resultado final serd um nimero continuo, neste caso, o preco dos imoéveis.

Problema de Classificacao

Neste caso, os parametros sao mapeados de forma a classificar os dados em ca-
tegorias distintas. Por exemplo, um algoritmo utilizado para prever se um tumor
é benigno ou maligno a partir de dados como o tamanho, rugosidade do tumor e
idade do paciente é considerado um problema de classificacao, pois o resultado final

serd a categoria na qual o tumor pertence.

Os problemas de classificacao muitas vezes apresentam desbalanceamento de clas-
ses no conjunto de dados utilizado para o treinamento do modelo, ou seja, o conjunto
de dados pode apresentar poucas amostras de uma determinada classe em relacao

as outras envolvidas, o que pode ocasionar falhas na predicao da classe minoritaria.

De forma a corrigir tal problema, existem algumas técnicas que podem ser base-
adas em dois conceitos: Undersampling e QOversampling. A primeira se resume na
remocao de amostras das classes majoritarias, e a segunda, no acréscimo de amos-
tras da classe minoritaria a partir das amostras ja existentes no conjunto, de forma

a se obter um conjunto de dados balanceado.



Undersampling Oversampling

— Copies of the |

- minority class -

- Samples of -

S majority class =5

e Z=
Original dataset Original dataset

Figura 2.2: Exemplos das estratégias de Undersampling e Oversampling em um
problema de classificacao de 2 classes desbalanceadas|4].

Entretanto, estas técnicas podem gerar alguns efeitos negativos, como por exem-
plo, a demasiada diminuicao do conjunto de dados como um todo no Undersampling,
o que prejudica o aprendizado. No caso do Oversampling, pode-se gerar um maior
efeito de sobre-ajuste no modelo preditivo, isto é, pela falta de generalizacao, o mo-
delo consegue prever muito bem amostras do conjunto de dados de treino, mas se

mostra ineficaz ao prever dados de teste.

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, nao existe um conjunto inicial de dados e resultados,
ou seja, nos permite abordar problemas onde temos pouca ou nenhuma ideia do
que nossos resultados devem aparentar. Um exemplo, seria um algoritmo onde,
utilizando uma colecao de 1000 artigos publicados por uma universidade, fizesse
um agrupamento de temas desses artigos, baseando-se em diferente variaveis como

frequéncia de palavras semelhantes, nimero de paginas, etc.

2.2.3 Avaliacao de Desempenho

A avaliacao de desempenho de um modelo preditivo pode ser realizada através
de diversas métricas que sao medidas diante de uma previsao do modelo sobre um
conjunto de dados de teste, logo, existe uma necessidade em dividir o conjunto de

dados inicial em dados de treino e dados de teste.

Nao existe um modo ideal de dividir o conjunto de dados, o tamanho do conjunto
de treino normalmente ¢ maior que o de teste, de modo que este consiga abranger
mais generalizagoes acerca dos parametros do modelo. Assim, algumas proporcoes
sdo mais comumente usadas, como 60/40, 75/25 e 80/20, propor¢ao baseada no

Principio de Pareto que afirma que, 80% das saidas/consequéncias vem de 20% das



entradas/causas|28|. Neste caso, levando em consideragao o escopo de Aprendizado

de Maquina, podemos dizer que 20% pode mapear 80% do conjunto de dados.

Além disso, em modelos mais simples, também existe a possibilidade de utilizar
a Validacao Cruzada, uma técnica que separa o conjunto de dados em subconjuntos
exclusivos e diferentes e alguns destes subconjuntos sao utilizados para treino e
outros para teste, de forma iterativa. Um dos métodos de validagao cruzada mais
famosos é o k-fold, onde o conjunto de dados é separado em k subconjuntos e o
treino ¢ realizado k vezes, cada vez utilizando um subconjunto diferente para teste
e o resto para treino[29]. No final, as métricas de avalia¢do sao definidas como a

média diante dos k subconjuntos.

Métricas

As métricas utilizadas para avaliacdo dependem do tipo de problema. Por exem-
plo, em problemas de regressao é comum utilizar o erro quadratico médio[30]. Nos
problemas de classificacdo, é comum utilizar as seguintes medidas: Acurécia, Preci-
sao, Cobertura e a Medida F1:

e Acuréacia: E a medida que define a assertividade do modelo em geral, se resume

na porcentagem de acertos dentre todas as previsoes feitas no conjunto de teste.

B Niamero total de acertos

A

~ Numero total de palpites
e Precisao: Medida de assertividade referente a uma classe especifica. E a por-
centagem de acertos dentre todos os palpites de uma classe.

P Numero total de acertos da classe X
X

~ Namero total de palpites da classe X

e Cobertura: Porcentagem de palpites certos dentro do nimero de amostras de

uma classe especifica.

c Numero total de acertos da classe X
X

- Numero total de amostras da classe X

e Medida F1: Média harmoénica entre Precisao e Cobertura.

PxCx

Fly =2————
X Px +Cx



2.3 Redes Neurais

Redes neurais (Neural Networks - NN) s@o estruturas matematicas baseadas no
funcionamento do cérebro humano. O campo que estuda a aplicacao de redes neurais
com véarias camadas de processamento em métodos de Aprendizado de Maquina é
chamado de Aprendizagem Profunda (do inglés, Deep Learning). Em sua forma
mais simples, uma rede neural contém trés camadas: entrada (input layer), camada
oculta (hidden layer) e saida (output layer), onde a camada oculta pode ser tnica

ou miultipla. Cada camada é composta por neuronios, também chamados de noés.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer
Figura 2.3: Exemplo de rede neural com duas camadas ocultas|5|.
Cada n6 de uma rede neural representa uma abstragao matematica, esta é definida

pela funcdo de ativacao (Activation Function) que recebe o somatorio das entradas

(Inputs) multiplicadas por seus respectivos pesos e mais um viés (Bias).

Bias
b
Xip O—W
Activation
Function
Output
ImutS< e Q W2 Z / *
L X, O W,

Weights

Figura 2.4: Neuronio de uma rede neural|6].
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Durante a etapa de treinamento, estes pesos sao ajustados de forma que se obtenha
saidas iguais ou suficientemente proximas as saidas do conjunto de dados utilizado
para treino, isso pode acontecer através de diversas técnicas, sendo a backpropaga-
tion umas das mais conhecidas, que utiliza descida de gradiente[31] para minimizar
a funcao custo determinada pelas entradas, viés, funcao de ativacao e saida dos

neurdnios.

Este modelo simples de rede neural com apenas uma camada oculta se chama
Perceptron e os modelos com miiltiplas camadas sao chamados de Multilayer Per-
ceptron (MLP). Apesar de terem significante poder preditivo, estas redes podem
apresentar falhas, principalmente quando o nimero de camadas ocultas alcanca um
valor muito grande ou quando os dados de entrada apresentam uma alta dimensao.
Mesmo ap6és algumas tentativas de solucionar estas falhas das redes MLP, outras

arquiteturas de redes neurais foram propostas.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) foram
desenvolvidas com o intuito de facilitar a classificacao de dados de alta dimensao,
como imagens e textos. Em um problema de classificacao de imagem com uma rede
MLP, cada pixel esta diretamente ligado a uma entrada, ocasionando um vetor de
entrada de alta dimensao. Em uma rede CNN, normalmente, este vetor de entrada
sofre diversas reducoes de dimensionabilidade dentro de trés camadas: camada de

convolugao, camada de funcao de ativacao e camada de pooling.

Na primeira camada, ocorre a convolugao do dado de entrada com um filtro (ker-

nel), que também é treinado ao longo do treinamento de toda a rede.

0 1 1 1 0 110 1
0] 0] 1 1 1 011 0
010 1 1 0 110 1

Input Filter [ Kernel

Figura 2.5: Exemplo de um dado de entrada e um kernel|7].
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1 |[1x1]|1x0|0x1]| O

0 |1x0|1x1 [1xO| O 43

0 10x1[1x0[1x1| 1

Input x Filter Feature Map

Figura 2.6: Exemplo de convolugao da imagem anterior|7].

Apos esta etapa, o resultado da camada convolucao passa por funcoes de ativacao.
Nestas, normalmente sao atribuidas fun¢oes ReLU (Rectified Linear Unit), analoga
a fungao rampa, ou seja, valores menores que zero sao zerados e o resto é mantido.
Por final, o resultado da camada de funcao de ativacao passa pelo pooling onde
a reducao de dimensibilidade pode ser feita através de diversas técnicas, sendo a
maz-pooling a mais utilizada. Esta consiste em selecionar os maiores valores dentro
de submatrizes de tamanho e espacamento (passos) especificos, como indicado na
figura 2.7.

11124
max pool with 2x2
51678 window and stride 2 6 | 8
-
3 | 2 i 3| 4
112134

Figura 2.7: Exemplo de max-pooling utilizando uma submatriz de tamanho 2x2 e
passo 2[7].

Apos estas camadas, o resultado pode ser utilizado na camada de entrada de uma

rede comum, normalmente, uma rede MLP.

2.3.2 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN) sao redes que

foram desenvolvidas principalmente para problemas associados a predicao de sequén-
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cia de dados, como a predigao de palavras em um texto de entrada e reconhecimento
de fala|32]. A grande diferenca destas para redes neurais comuns é que, além das
entradas tradicionais (saida de uma camada de entrada ou a saida de uma camada
oculta anterior), a saida de um estado anterior de cada neurdnio pode ser utilizada
como uma entrada, fazendo assim uma realimentacao de informacao. Desta forma,

os dados de entrada sao inseridos na rede de forma sequencial.

Como mostrado em [33], uma rede RNN possui vantagens como a consideragao da
informacao histérica durante o processamento e a possibilidade de processar entra-
das de qualquer tamanho, mas também possui algumas desvantagens como proces-
samento lento e a alta ocorréncia do problema de dissipacao do gradiente (Gradient
Vanishing), que ocorre pelo fato de que, em RNNs, é dificil de capturar dependén-
cias de longo prazo devido ao gradiente multiplicativo, que pode crescer/decrescer

de forma exponencial, de acordo com o nimero de camadas na rede.

©o1TT T
L_Aj = A A A » A
& & & - &
Figura 2.8: A célula de uma RNN (4 esquerda) pode ser descrita como uma
série de neurénios se comunicando entre si através de passos no tempo (forma

“desdobrada”)[8]. E ao longo destes passos que o problema de dissipacio de gra-
diente ocorre.

v

v

Com o intuito de lidar com o problema de dissipacao do gradiente, foi criada
a arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory)|34], que contém células com a
capacidade de armazenamento de memoria (como pode ser visto na figura 2.9),

ocasionando uma melhora no aprendizado em uma rede RNN.
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RNN Unit LSTM Unit

Figura 2.9: Diferenca entre a célula de uma rede RNN comum e de uma rede LSTM

[9].

Nas RNN comuns e na LSTM, o dado ¢é inserido de forma sequencial em apenas um
sentido, fazendo com que a rede obtenha informacao sequencial a partir do passado.
De forma a obter informacao sequencial proveniente do futuro, criou-se o conceito
de redes neurais recorrentes bidirecionais (Bidirectional Recurrent Neural Networks
- BRNN). Neste tipo de rede, o algoritmo é alimentado pelo conjunto de dados de
duas formas paralelas: do inicio ao fim e do fim ao inicio, combinando estas duas

em uma Unica saida.
Uma das BRNNs mais conhecidas é a versao bidirecional da LSTM (Bidirectional

Long Short-Term Memory - BiLSTM) que une a funcionalidade de meméria da
LSTM com o beneficio bilateral das BRNNs.

—> LSTM

Backfward

Figura 2.10: Arquitetura de uma rede BiLSTM na forma “desdobrada”.[10].
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2.3.3 Dropout

Dropout € uma técnica para prevencao de sobre-ajuste patenteada pelo Google e
apresentada em [11]. Esta técnica se baseia no desligamento temporéario e aleatorio

de alguns neurdnios da rede ao longo da etapa de treinamento.
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a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

—

Figura 2.11: Comparagao entre uma NN comum e a mesma ap6s a aplicacao de
dropout.[11].

O efeito do dropout pode ser definido por um parametro p que indica a probabi-

lidade de um neuronio de permanecer na rede.

2.4 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) se resume ao campo de estudo das
tecnologias utilizadas para ajudar computadores a entenderem a linguagem natural
dos humanos, é também considerado uma subarea da Inteligéncia Artificial. Pode

ser usado em diversas aplicagoes|35], como por exemplo:
e Aplicativos de tradugao de idioma, como o Google Translator
e Processamento de palavras, que empregam PLN para a correcao gramatica

e Resposta de voz iterativa em call centers, de forma a responder adequadamente

conforme a requisicao de usuérios

e Assistentes pessoais, como OK Google, Siri, Cortana e Alexa

Geralmente, o PLN abrange um pré-processamento de texto antes deste ser trans-
formado em uma forma inteligivel por computadores, de forma a remover ruidos ou

facilitar o processamento, e isto pode ocorrer de diversas formas.
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2.4.1 Pré-processamento de Sintaxe

A sintaxe se refere a forma de como as palavras se organizam em uma sentenca
para que se obtenha sentido gramatical. Estas sao algumas técnicas de sintaxe que

podem ser utilizadas no pré-processamento de texto:

e Stemizagao (Stemming): E a transformacao de palavras flexionadas para sua
forma radical. Por exemplo, as palavras “estudos”, “estudar” e “estudando” se
transformariam apenas em “estud”, mas a palavra “tiver"se transformaria em

“tiv”’ e “tenho” se transformaria em “tenh”.

e Lematizacao (Lemmatization): Semelhante & Stemizacao, porém, a palavra
é resumida para seu lema, fazendo com que se alcance um nivel maior de
abstracao. Neste caso, tanto a palavra “tiver” como “tenho” se transformaria

no lema “ter”.

e Remocao de stopwords: A remocao de “palavras de parada”, ou seja, palavras
como “a”, “de”, “0”, “da”, “que”, “e”, “do”. E 1til pois, na maioria das vezes, nao

sao informagoes importantes para construcao do modelo.

Além destas, outra técnicas mais simples sao utilizadas, como a transformacao de

caracteres maiusculos para minusculos.

2.4.2 Representagao Vetorial

Apobs o pré-processamento textual, diversas técnicas podem ser utilizadas para a
transformacao do texto em nimeros. Uma das formas mais simples de se fazer isso é
o Bag-of-Words (BOW), que consiste em simbolizar textos de um conjunto de dados
através de uma matriz na qual cada coluna é associada a uma palavra existente no
conjunto de dados. Cada linha da matriz representa um texto e as variaveis indicam

o nimero de ocorréncias de uma palavra especifica.

MARY IS HUNGRY HAPPY FOR APPLES NOT JOHN HE

“Mary is hungry for apples” ___ (,1,1,0,1,1,0,0,0]

“John is happy he is not —
hungry for apples.”

021,1,1,1,1,1,1]

Figura 2.12: Exemplo de aplica¢do do Bag-of- Words|12].
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Apesar da praticidade e simplicidade, o BOW apresenta alguns problemas, entre
eles, a perda da informagao de ordem das palavras e a alta dimensao da representacao

vetorial.

2.4.3 Word2Vec

o Word2Vec é um conjunto de técnicas utilizadas para a transformacao de texto,
normalmente utilizando redes neurais, em representacoes vetoriais chamadas de em-

beddings onde é possivel identificar a proximidade entre palavras de forma seméantica.

Apresentado inicialmente em [13|, o Word2Vec foi introduzido a partir de duas
diferentes arquiteturas: CBOW (Continuous Bag-of-Words) e Skip-gram. O CBOW
consiste na predicao de uma palavra que possa estar localizada no meio de um
conjunto de palavras (entre palavras do passado e do futuro), enquanto que o Skip-
gram tenta prever um conjunto de palavras que podem estar localizadas ao redor de

uma palavra especifica (palavra do presente).
INPUT  PROJECTION  OUTPUT INPUT  PROJECTION  OUTPUT

w(t-2)

w(t-2)
w(t-1) % w(t-1)
w(t) w(t) —
w(t+1) X‘ w(t+1)
w(t+2) w(t+2)
CcBOW Skip-gram

Figura 2.13: Comparagao entre a arquitetura CBOW e a arquitetura Skip-gram|[13].
O embedding é gerado a partir do resultado de treino de uma rede.

As arquiteturas CBOW e Skip-gram serviram de base para a criacao de outros
modelos do Word2Vec, fazendo com que surgissem repositorios onlines de embeddings
gerados a partir de diferentes modelos, como o repositorio de embeddings do NILC

(Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional)|36].
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2.5 PyText

Lancado no final de 2018 por uma equipe do Facebook, o PyText é um framework
para modelagem de PLN baseado em Deep Learning e PyTorch, uma biblioteca para
aprendizado de méaquina. Ele se destaca pelo baixo nivel de abstracao, pela possibi-
lidade de alterar e servir um modelo preditivo no formato caffe2 em producao e pelo
uso de técnicas recentes de Deep Learning e PLN como as arquiteturas BiLSTM e
CNN para classificacao de texto e o uso de embeddings para representacao vetorial

do conjunto de dados textual.

O PyText também possui uma funcionalidade que possibilita o uso do processa-
mento de uma GPU (Graphics Processing Unit), caso a maquina onde o PyText
esteja sendo executado possua uma, para agilizar o treinamento de modelos através
da API CUDA (Compute Unified Device Architecture) que esta presente em placas

de video recentes e habilita o processamento paralelo em GPUs.

Além disso, a ferramenta possui integracao com o TensorBoard, uma interface
grafica em forma de aplicacao web providenciada pela biblioteca TensorFlow que
disponibiliza métricas e graficos de interesse associados aos modelos em desenvol-
vimento, abrangendo a etapa de treino e de teste. As métricas sdo apresentadas
durante a fase de treino ao longo de epochs, etapas onde os pesos da rede sao atua-

lizados apos a leitura de todo o conjunto de dados.

[ Show data download links Q Filter tags (regular expressions supporte
[ 1gnore outliers in chart scaling
eval
Tooltp sorting method: default
accuracy loss maco_prf1_metrics/macro_scores/f1 maco_prf1_metrics/macro_scores/num_labels
tag:eval/accuracy tag:evalloss tag: eval/macro_prf1_metrics/macro_scores/f1 tag: eval/macro_prf1_metics/macro_scores/num_labels
Smoothing
31
06 -
06 06 = i3 e
=
056 = 1 " 27
Z e 1 Z ’
Horizontal Axis 0s2 P & =
>/ P 02 {? 23
RELATIVE L 048
= 21
044 06 9 19
Runs 2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 1 2 4 6 8 10 12 u
DTEO TEO DTEO DEO
o macro_prf1 x macro_prf1_s _scores/recall m roc_auc
ABEV3_30.1 tag:eval/macro_prf1_metrcs/macro_scores/precision tag: eval/macro_prf1_metrics/macro. scores/recall tag:eval/mee tag:eval/toc_aue
% O AsEv3_3c2d
&@o 09 09
O ABEVa.30.3d - 04
88004 3¢.3 N ? AVl [ 07 07
04 e/
) BBDCA 3c_4d 5 0s 0s
7 036 Z
O B80cs 3054 02|/ R &
034 3 3
MUB4 3c.1d
o 032 01 01
1TUB4 3c_2d
2 4 6 8 10 12 1 2 4 6 8 10 12 1

Figura 2.14: Painel do TensorBoard associado a diversos modelos gerados pelo Py-
Text. A interface também apresenta graficos da arquitetura dos modelos gerados e
as projecoes dos embeddings utilizados.

As especificacoes do PyText podem ser adquiridas com maiores detalhes na do-

cumentacao oficial da ferramenta, referenciada em [37]. Uma clara explicagao sobre
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sua arquitetura, além de uma comparacao com diferentes frameworks para PLN

pode ser lida em [17].

2.5.1 Instalacao em MAaquina Virtual Ubuntu

Nesta subsecao, serao descritos os comandos utilizados para instalagao do PyText,
sem a utilizacao de CUDA, numa maquina virtual Linux, criada pelo software Oracle
VM VirtualBox Manager a partir da imagem Ubuntu 18.04.3 LTS, sem a adicao de

qualquer outro software além das atualizacoes do sistema operacional.

Inicialmente, foram feitas algumas tentativas de instalacao a partir dos comandos
demonstrados em [17], mas com isto a ferramenta ndo demonstrou o funcionamento
correto, possivelmente por conta de divergéncias entre a instalacao da ferramenta
em uma maquina virtual e em uma maquina fisica ou entre as versoes mais recentes

das bibliotecas associadas ao PyText.

Sendo assim, o comandos a seguir foram executados:

sudo apt-get update #atualizacdo de pacotes do Linuz
sudo apt-get install protobuf-compiler libprotoc-dev #comando recomendado
< pela documentag¢do, pare distros Ubuntu/Debian[36]

sudo apt install python3-pip #instalac¢do do Python 3

Apobs estes comandos, o comando para a instalacao da biblioteca PyTorch foi
gerado a partir da pagina oficial do PyTorch|[38] no campo Run This Command
da secao Quick Start Locally ao selecionar as opcoes: PyTorch Build: Stable, OS:
Linux, Package: Pip, Language: Python 3.6 ¢ CUDA: None.

pip3 imnstall torch==1.3.1+cpu torchvision==0.4.2+cpu -f
— https://download.pytorch.org/whl/torch_stable.html #comando de
— instalag¢do do PyTorch gerado mo momento do trabalho

pip3 install pytext-nlp #enstalacdo do PyText

pip3 install tensorflow tensorboard #:nstalacdo do TensorBoard

Apos estes comandos, a maquina virtual foi reiniciada e o framework estava pronto

para uso.

2.5.2 Configuracao e Execucgao

O PyText é considerado uma ferramenta de interface simples e possui uma alta
capacidade de rapida prototipacao[16]. Isto se da principalmente pelo fato de que

a configuracao de treino, teste e avaliagao de um modelo é feita através de um
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tnico arquivo JSON (Javascript Object Notation). Neste, é informado o caminho

para o tipo de tarefa (classificacao de texto ou identificagdo de entidades) conjunto

de dados de teste, treino e avaliacao, arquitetura de rede neural que sera utilizada

para treinamento, caminho para arquivo de embedding pré-treinado (se disponivel)

e outros diversos parametros que podem ser ajustados para o treinamento de um

modelo especifico.

Fud

"version": 8,

"task": {
"DocumentClassificationTask™: {
"data": {
"source™: {

"TSVDataSource”: {
"field names": ["label™, "slots"™, "text"],
"train filename": “"tests/data/train data tiny.tsv",

"test filename™: "tests/data/test data tiny.tsv™,

"eval filename™: "tests/data/test data tiny.tsv™
¥
¥
b
"model™: {
"DocModel™: {
"representation”: {
"DochMNRepresentation”: {}
¥
¥
}
¥
¥
"export_torchscript_path”: "/tmp/new docnn.ptl”,
"export caffel path": "/tmp/model.caffel.predictor”

Figura 2.15: Exemplo de arquivo de configuragao do PyText (docnn.json), retirado
do repositorio do GitHub do projeto[14].

Apo6s a configuracao, basta rodar um comando do PyText referenciando o arquivo

JSON criado para que o treino se inicie:
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1

pytext train < demo/configs/docnn. json

Apos o fim do treino, o arquivo caffe2 gerado é incluido na pasta caffe2 exports,
caso a opgao de metric reports seja ativada na configuracao, os arquivos de métricas
sao incluidos na pasta metric_ reports e os arquivos de informagoes de treino/teste

associados ao TensorBoard sao incluidos na pasta runs.

2.5.3 Visualizando Painel TensorBoard

Para visualizar os dados armazenados na pasta runs, a aplicacao web do Tensor-

Board deve ser iniciada ja associada & pasta através do seguinte comando:

tensorboard --logdir=runs

Com isso, a aplicacao web é servida na porta 6006 do servidor local, bastando

utilizar um navegador para acessar o enderego hitp://localhost:6006/.

)|

TensorBoard - Mozilla Firefox

TensorBoard x [BE

Fr
==

<« C @ © | ® localhest:6006/#projector&runselectionstate=eyJBQKVWM182Y18xZCI6dHI1 ZSWIQUIFVINFM2NFMmQIONF R I 0O ®

TensorBoard SCALARS  GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS  TEXT PROJECTOR NG e i G

DATA ) | Points: 90624 | Dimension: 100 | arquitetos

Clear
selection

25 runs found

by
ABEV3_3c_2d - ®

Search * label ~

1 tensor found

default:00000 -

Edit by
label ~  Tag selection as

Load Download

Sphereize data @
Checkpoint

aquitetes]

Metadata:  00000/default/metadata tsv

PCA

~ .
Component #1 ~ Component #2 ~

Component #3 ~

PCA is approximate. @

Total variance described: 51.2%. BOOKMARKS (0) @ ~

Figura 2.16: Aplicagado  web do TensorBoard sendo acessada em
http://localhost:6006/ pelo Mozilla Firefox, mostrando a projecao do embed-
ding de um modelo.
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Capitulo 3
Obtencao e Tratamento de Dados

Baseando-se na HME fraca e acreditando na possibilidade de realizar a anéalise
fundamental de noticias sobre o mercado de forma autonoma, foi decidido o estudo
acerca da criacao de modelos preditivos de modo a prever a valorizacao, desvaloriza-
cao ou preservacao do preco de ativos da B3. Para isso, seria necessario a aquisicao
de um conjunto de dados de noticias e variagoes de preco de ativos grande o su-
ficiente que relacionasse as datas/horarios das noticias com as datas/horarios das
variagoes. Como um conjunto de dados que relacionasse diretamente noticias e va-
riacoes de ativos nao foi encontrado, ficou claro que seria necessario o cruzamento

de dados a partir de dois conjuntos de dados diferentes.

3.1 Conjunto de Dados de Noticias

Inicialmente, foi preferido a escolha de realizar anélises de forma a auxiliar decisoes
de Day Trade, isto é, compra e venda de acoes no mesmo dia, o que tornaria a
informacao de horario imprescindivel. Isto logo se tornou inviavel devido a falta de
conjuntos de dados de noticias em portugués brasileiro com a informacao de horario.

Dentre os encontrados, todos continham apenas a data de lancamento da noticia.

Conjuntos de noticias em outros idiomas com a informacao de horario foram en-
contrados, mas nao foram utilizados devido ao foco do projeto que buscava analisar
noticias do mercado brasileiro para auxiliar operacoes na B3. Também foram avali-
adas as possibilidades de construir um web crawler para obter noticias de sites como
Folha de S. Paulo[39] ou InfoMoney|40] ou mesmo utilizar a API do Twitter|41]| para
obter tweets de contas associadas a veiculos de noticias. A primeira possibilidade se
mostrou complexa e demorada para o prazo estipulado para o projeto e a segunda
foi impedida pelos limites que a versao gratuita da API propde sobre os usuarios.
Sendo assim, foi decidido que a analise seria feita de forma a auxiliar decisoes de

Swing Trade.
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Dentre os conjuntos encontrados, foi escolhido o News of the brazilian newspa-
per|42], disponibilizado por um usuario do Kaggle, uma comunidade on-line de ci-
entistas de dados. O conjunto contém 167,053 noticias categorizadas da péagina
web do jornal Folha no periodo entre janeiro de 2015 e setembro de 2017. O con-
junto oferece as informacoes de, titulo, corpo, data, categoria, subcategoria e link

da noticia.

E importante notar que, além de noticias, o conjunto de dados também continha

artigos escritos por colunistas do jornal.

Index title text date category subcategory link

166503 Saneos Com B Rlks 105 | aysmainn mercado nan hbrped/
aumentam praz.. juros e o men. wiwwl . folha. uo..
Professores e Funcionarios, http://

e B alunos da USP.. alunos e prof.. i fducacas e wwwl. folha.uo..
Criou-se a César S http://

LS ideia de médi.. Fernandes, 64. i S SEREREGE: (AR wenil . folha.uo..
Manter tumor 0 tratamento P http://

R sob controle .. tradicional d. 2eie-en-2e equatibrioesa.. (nan wwl . folha.uo..

28458 Os desafios do "Da porteira  ,417 55 19 opiniao nan nEp=/)
agronegdcio para dentro a.. wwl . folha.uo..
Com choque Para evitar um http://

Sliais entre Poderes.. agravamento n. G5 potler e wwwl . folha.uo..

93963 tettores | Eofhe . 2016-04-81 paineldoleitor nan hepild
comentam prin.. dedicou a pri. wwl . folha.uo..

ag71 Camera e = |De avido ou de ;5,5 927  |turismo nan i n
escuriddo aju.. carro, a viag. wwwl. folha.uo..
Trump conversa Donald Trump 5 http://

B com Al Gore e.. estava com fr.. 2016-06-12 amblente pet wwwl. folha.uo..

115589 Frestdente da | emmnos OHOS % agesup00 (Wunido nan REEpEL
Colémbia afir.. gowverno wvenez. wwwl . folha.uo..
‘Tenho Em entrevista http://

SIS condi¢bes de .. & radio Capit. 20170418 poder: L wiwl . folha. uo..
Dilma ainda A presidente — http://

R ndo perdeu Dilma Roussef.. 210302 collnas vinicrusmota wwwl . folha.uo..

77952 L Diante desse' | o160 g colunas Ehandiaconiucs | TE R
socorro € o l.. surto inesper.. wwl . folha.uo..
Mourinho & A ma fase do http://

B expulso, e Ch.. Chelsea parec. de-19-20 ESpoEte B wwwl. folha.uo..

Figura 3.1: Alguns exemplos de noticias encontrados no conjunto de dados do jornal
Folha de S. Paulo. A figura mostra todas as colunas disponiveis no conjunto: “title”,
“text”, “date”, “category” e “subcategory”.

3.1.1 Pré-processamento de Texto

Como o conjunto de dados oferecia a informacao de categoria da noticia, estes
foram filtrados de forma a adquirir apenas as noticias associadas ao mercado, ou
seja, onde os valores da coluna “category” fossem iguais a “mercado”, o que diminuiu
o numero total de noticias para 20.970. A coluna “subcategory” estava vazia em
quase todos os registros, tendo apenas o nome do colunista na maioria dos casos
diferentes deste. Os artigos nao foram removidos, sendo considerados como noticias

no conjunto de dados de forma a contribuir para o volume total.
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Alguns testes de treino envolvendo apenas o titulo da noticia foram feitos, es-
tes demonstraram uma baixa taxa de aprendizagem, fazendo com que se preferisse

utilizar o processamento do corpo das noticias.

O Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC) da USP oferece
um repositorio36] contendo uma série de embeddings pré-treinados em portugués
brasileiro. Infelizmente, o repositorio encontrava-se em manutencao devido a pro-
blemas no servidor, o que levou a optar pelo treinamento de embeddings nativo
do PyText a partir dos dados de treino. Para facilitar e agilizar o treinamento do

embedding o corpo das noticias foi pré-processado pelas seguintes etapas:

e Normalizagao para letras mintsculas, para evitar redundancias.

e WA

e Remocao de stopwords, palavras como “a”, “o”, “que” e “de”.

e Stemming, transformacao de palavras flexionadas para sua forma radical.

e Remocao e substituicao de caracteres especiais.

Além disso, o formato da coluna de data foi alterada para que esta tivesse a

mesma forma da informacao de data no conjunto de dados da B3. Por final, as

” W

colunas “title”, “category” e “subcategory” foram removidas do conjunto.
b

Index text date

terceir maior revendedor caminho pais 2815-82-89
sk volv apost tecnclog fre gued vendas mer.. B80:00:08

127995 mercedesbenz wvolkswagen dev ser primeir 2015-87-87
empres abc ader program proteca emprego.. ©0:00:00

115587 setor priv reag form energ sinaliz 2815-18-89
ministr joaquim levy fazenda govern pod. B©0:008:88

88976 dol ating menor cotaca nominal sem 2816-83-18
correca inflacao quas set meses investi.. ©0:00:08

176211 falt quorum govern sofr derrot sen 2815-87-16
tentat aceler aprov med regulariz dinhe.. 00:088:88

propost ab inbev sabmill promet ser alvo 2815-18-14
PSR investig minuc gowvern afric sul pass co.. ©@:00:08

38647 tesour diret pass segund rod mudanc 2816-11-28
tentat atra investidor plataform vend t.. ©00:00:00

lojist acredit ano marc fim definit 2815-18-13
i black fraude term cunh internaut frustr.. ©0:00:00

86106 apos termin mestr engenh ambiental 2816-82-22
espanha gustav papini 31 sab dificil ac.. ©0:00:080

117832 credor galva engenh aprov plan recuper 2815-88-28
judicial companh assembl realiz nest se.. ©0:00:08

147638 contribuint ?ens burl 5i?tem defes . 2015-83-26
receit dev fic atento pois chanc exit r.. 00:00:080

Figura 3.2: Exemplos de noticias no conjunto de dados apds o pré-processamento.
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3.2 Conjunto de Dados da B3

Os dados das séries historicas dos ativos pertencentes a B3 pode ser obtido no
proprio site da bolsal43]. Por conveniéncia, novamente foi decidido usar um conjunto
de dados do Kaggle|44], pois este ja agrega os dados oriundos de [43| entre janeiro
de 2000 e maio de 2018, no formato CSV.

Index | TypeReg  Date  BDICode Codneg MarketType —Company Spec  Prazot Curency Open Max  Min  Med Close Preofc Preofv Totneg Quatot
772492 |1 20050338 96 CTNMAF 20 COTEMINAS PN * RS 210.06 210.06 210.06 21086 210.06 213 268 1 2000
3116286 |1 20130905 78 BBASK25 70 BBAS ol NM - @08 R$ .88 08.93 .88 98 8.93 8.16 2 2708
2554995 |1 20120206 78 06XPC19 70 06xP on NM @00 RS 0.25 .32 8.25 28 0.3  0.29 0.3 422 2936000
1873496 |1 20091013 2 ELET3 10 ELETROBRAS  ON N1 R$ 28.1 28.23 27.76 2803 28.23 28.02 28.23 1637 639900
2926036 |1 20130314 74 IBOVF67 70 IBOV 180 oo R$ 114 122 85 11113 95 ] ] 8 220
2322434 |1 20110503 2 GGBR3 10 GERDAU on N1 RS 15.13  15.14 14.8 1493 14.94 14.94 14.98 977 937000
4987374 |1 20171221 12 JSRE11 10 FII JS REAL (I R$ 99.69 108 99.3 9979 108 99.64 180 147 12344
3164345 |1 20131021 82 CIELX17 80 CIELE on NM @00 RS 142 142 142 142 142 @ [} 1 150000
3023508 |1 20130613 78 PETRG17 70 PETR Pl 000 R$ 263 2.83 1.99 248 2.46 2.45 2.8 379 698100
4764710 |1 20170717 96 BMYB34F 20 BRISTOLMYERS DRN R$ 174.31 174.31 174.31 17431 174.31 @ ] 1 68
3906982 |1 20150911 2 MIe 10 CEMIG on N1 RS 7.42 745 724 729 7.3 7.3 7.31 238 87768
1357874 |1 20871123 96 BRKM5F 20 BRASKEM PNA N1 R$ 14.75 14.75 14.43 1458 14.6 14.48 14.6 24 578
1919458 |1 20091207 78 ITUBA42 70 ITUB  /ED PN N1 @@ RS 0.8 .86 0.36 8  0.85 @ [} 2 150000
3632307 |1 20150108 78 CIELA38 70 CIEL F1 oM NM @08 RS 1.54 1.54 1.54 154 1.5 @ [ 3 4900
3202195 |1 20131127 8 CCHI3 10 CHIARELLI O R$ 08.11 8.14 8.11 12 @8.13 8.12 8.13 22 350000

Figura 3.3: Conjunto de dados da B3 antes do tratamento.

O primeiro passo dado para tratar os dados foi a remocao de registros que estao
fora da mesma janela de tempo que o conjunto de dados das noticias, seguido da
selecao dos 5 maiores ativos presentes no iBovespa, como informado na tabela 2.1.
Além disso, os nomes das colunas foram normalizadas para letras minisculas e foram
preservadas apenas as colunas de codigo do ativo (codneg), preco de fechamento
(close) e data (date).

Index date codneg close
4913538 égiéglggﬂ PETR4 16.77
4900232 ég?;ggéﬂ ABEV3 21.3
4435017 Sgigaiéam ITUB4 38.07
4918445 égiéaiéa% ABEV3 20.54
3880182 égigaagaig ITUB4 26.28
4318338 Sgigaagam VALE3 18.76
4974985 égiéaiéam ABEV3 20.97
3636853 égigaaéaﬂ BBDC4 34.95
4856369 égigaaégls BBDC4 17.25
4725435 ég?&fgém ABEV3 17.78
4118516 Sgigaa;am BBDC4 26.16

Figura 3.4: Conjunto de dados da B3 apds tratamento.
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3.3 Cruzamento e Conjuntos Finais

Os conjuntos de dados foram cruzados de forma a obter um conjunto de dados
especifico para cada combinacao de ativo/periodo de dias. Foi considerado a janela
de tempo minima de 1 dia e uma maxima de 5 dias, logo, terifamos 5 x 5 = 25

conjuntos de dados finais (quantidade de ativos x namero de periodos diferentes).

Sendo assim, um conjunto de dados final relacionaria uma noticia a uma classe que
indicaria a valorizacao de um determinado ativo em uma janela de tempo especifica.

A classificacao foi definida da seguinte forma:

e “1”: Ocorreu valorizagao, preco de fechamento futuro é maior que o preco de

fechamento passado.

e “0”: O valor se manteve, preco de fechamento futuro é igual ao preco de fecha-

mento passado.

e “1”: Ocorreu desvalorizacao, preco de fechamento futuro ¢ menor que o preco

de fechamento passado.

O preco de fechamento passado foi definido como o preco de fechamento do ativo
no dia 1til anterior ao dia do lancamento da noticia, ao passo que o preco de fecha-
mento futuro foi definido como o preco de fechamento do ativo X dias titeis depois

do lancamento da noticia, sendo X um ntimero inteiro entre 1 a 5.

06/01 - Seg 07/01 - Ter | 08/01 - Qua | 09/01 - Qui 10/01 - Sex | 11/01 - Séb | 12/01 - Dom | 13/01 - Seg 14/01 - Ter
Preco de Langggento Preco de Preco de Preco de Preco de Preco de
Fechamento Noticia Fechamento | Fechamento | Fechamento Fechamento | Fechamento
C J . :
H B . '
L 1d J : :
H T . '
L 2d J : ;
H T ‘ '
L 8 J :
. Y .
H 4 .
L d J
Y

Figura 3.5: Esquema de comparacao entre precos de fechamento para a definicao
da classe de valorizac¢ao para os intervalos de 1d (um dia), 2d (dois dias), 3d (trés
dias), 4d (quatro dias) e 5d (cinco dias).

Apos a criagdo dos conjuntos de dados para cada dupla de ativo/periodo, o ba-

lanceamento entre classes foi analisado.
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reportag aneel aprov reajust 32 tarif energ seis estad merc 07042015 15h34 sofr seguint
alibab compr particip acionar red supermerc baix precos part esforc maior grup chines c(
agenc caix va abrir 8h nest sextafeir 10 primeir dia saqu cont inat fgts fund garant te
propost sen reinclu desoner folh pagament seis setor econom dev cust r 3385 bilho ano c(
uber decid introduz controvert servic carr merc europeu abril 2014 companh model serv of
maior banc centr mund diss orga regul banc dev apert fortalec segur redor sistem mensagg
diant qued 38 pib produt intern bruto 2015 compar ano anterior senador oposica avali pe
quatr aeroport previst list privatiz govern dev ser ter estud viabil liber nest quartaf
oit cad dez brasileir rejeit mudanc regr prevident social segund pesquis feit vox brasi
president banc central ilan goldfajn diss instituica compromet met inflaca 45 2017 valoj
acion empres sond set brasil decid nest quartafeir 28 entrar ped recuper judicial sinal
revisa cresciment econom cim nest ano 2018 pod atrapalh plan govern michel tem ter vo
discurs sobr recuper significativa econom eua president federal reserv banc central a
secret fazend paulist suspend inscrica estadual 7616 empres contribuint impost sobr c
com maior banc priv pais vai troc maos cand botelh brach assum president itau unibanc
dol sob ante real nest segundafeir @2 impulsion leila us 2 bilho swap cambial revers
tribunal paul confisc nest sextafeir 3@ 89 aco construtor oas empres infraestrutur in
quas quatr anos apos encerr ativ vend onlin brasil carrefour anunc nest tercafeir 26
mei maior cris historia petrobr ped acion aprovem assembl proxim dia 29 tet remuner 13 §
dol nov alta relaca real nest quintafeir 5 bat r 3 segund dia seguido aument tax basic
volkswagen dev nom diretorexecut porsche matth muller nov president empresa diss font pr
1 empresari ricard nunes president maquin vendas terceir maior varej eletrodomest pais po
formul encontr govern quit final 2015 pedal fisc anos anterior send question vari econo
numer itens remov facebook ped justic brasil cresc 1267 2015 compar ano imediat anterior
vend varej brasileir recu ©8 outubr compar mes anterior cair 82 sobr ano antes inform il

B~ O~ T~ e e e e O

Figura 3.6: Exemplo do conjunto de dados criado para o ativo ABEV3 em uma
janela de tempo de 1 dia no formato TSV.

Como pode ser visto na tabela 3.1, os registros da classe 1 e da classe -1 se
mostram razoavelmente balanceados, porém, os registros da classe 0 se encontram em
minima quantidade em comparacao com as outras duas classes, sendo até inexistente
nas combinacgoes ITUB4/2d e ITUB4/3d. Isto pode indicar a alta volatilidade do
mercado de acoes e a pequena possibilidade do preco de um ativo se manter o mesmo

com o passar dos dias.

A possibilidade de utilizar técnicas de Undersampling foi descartada devida a
minima quantidade de registros da classe 0. Ao excluir registros da classe 1 e -1,
os conjuntos de dados perderiam uma grande parte de informacao, o que tornaria a

tarefa de classificagao textual inviavel.

Testes envolvendo Oversampling foram feitos, mas os modelos encontrados de-
monstraram um desempenho pior do que testes feitos sem técnicas de balancea-
mento. Isto pode ter acontecido pelo fato de que, com o Quersampling, a informagao
de que a classe 0 tem uma menor possibilidade de aparecer nos dados é perdida.
Sendo assim, de forma a avaliar o impacto que a classe 0 pode apresentar sobre o
treinamento, os conjuntos de dados foram duplicados e os registros da classe 0 foram
removidos das copias. Assim como os conjuntos originais de 3 classes, os conjuntos
de 2 classes também foram treinados e analisados. Com isso, o nimero final esperado

de conjunto de dados foi de 25 x 2 = 50, porém, como as combinagoes ITUB4/2d e
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Tabela 3.1: Quantidade de registros de cada classe para as combinagoes de
ativo/periodo.

Conjunto | Classe 1 | Classe 0 | Classe -1
ABEV3/1d | 10912 355 9679
ABEV3/2d | 10955 235 9756
ABEV3/3d | 10920 99 9927
ABEV3/4d | 11081 160 9705
ABEV3/5d | 11298 343 9305
BBDC4/1d | 10579 79 10288
BBDC4/2d | 10282 89 10575
BBDC4/3d | 10605 24 10317
BBDC4/4d | 11098 47 9801
BBDC4/5d | 10954 139 9853
ITUB4/1d 10555 49 10342
ITUB4/2d 10253 0 10693
ITUB4/3d 10474 0 10472
ITUB4/4d 10712 54 10180
ITUB4/5d 10656 58 10232
PETR4/1d 10170 222 10554
PETR4/2d 10581 110 10255
PETR4/3d 10660 144 10142
PETR4/4d 11036 89 9821
PETR4/5d 10910 22 10014
VALE3/1d 10041 66 10839
VALE3/2d 10233 81 10632
VALE3/3d 10473 63 10410
VALE3/4d 10339 43 10564
VALE3/5d 10788 111 10047

ITUB4/3d nao apresentaram a classe neutra, este nimero caiu para 48.

Seguindo o principio de Pareto, todos os conjuntos foram divididos em subconjun-
tos de treino (80%) e teste (20%). Esta proporgao foi aplicada separadamente sobre
os registros de cada classe para evitar um balanceamento diferente do conjunto de

dados original nos subconjuntos de treino e teste.
A rotina de manipulacdo, pré-processamento e criacao dos conjuntos de dados estéa

descrita no apéndice A.1. Foi feita utilizando a linguagem Python com o suporte de

bibliotecas como pandas, numpy, csv, nltk e re.
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Capitulo 4
Treinamento e Resultados

Como j4 dito anteriormente, o treinamento e a geracao dos modelos preditivos
foram feitos utilizando o framework PyText. Para isso, seria necessario escrever
e executar 48 arquivos de configuracao. Para evitar este esforco, uma rotina em
Python foi desenvolvida para a criacao dos arquivos de configuracao e da execucao
destes pelo PyText para todos os conjuntos de dados. A rotina pode ser vista no

apéndice A.2.

4.1 Configuracao

Pela falta do arquivo de embedding pré-treinado, pela indisponibilidade de GPU
na maquina utilizada e pela quantia de epochs empregada, cada treinamento de um
conjunto de dados durava uma consideravel quantia de tempo (entre 20 e 30 minutos,
para uma rede CNN, e mais de 4 horas para uma rede BiLSTM), o que tornou
a exploracao de todos os parametros do PyText muito custosa. No entanto, foi
possivel realizar testes antes de definir uma configuracao mais performatica através

da escolha do niimero de epochs, tipo de rede neural utilizada e dropout.

4.1.1 Numero de Epochs

O nimero de epochs inicialmente decidido foi de 20, porém, testes mostraram que
os modelos apresentavam um alto aumento no valor de custo a partir da 122 epoch.

Tornando razoavel a decisao de usar 10 epochs, como o padrao definido pelo PyText.
Além disso, é notavel a permanéncia da acuracia ou mesmo uma leve perda da

mesma sobre o conjunto de teste a partir da 11% epoch, possivelmente por conta do

crescente sobre-ajuste sobre o conjunto de treino com o avancgo das epochs.
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loss
tag: eval/loss

1.4
1.3
1.2

11

0.9
0.8

0.7

0.6

ra
LdJ

Figura 4.1: Gréafico de loss gerado pelo TensorBoard, indicando o aumento do custo

a partir da 10® epoch nos treinamentos feitos para os conjuntos de trés classes.

accuracy
tag: eval/accuracy
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Figura 4.2: Grafico de accuracy gerado pelo TensorBoard, indicando a acuracia em

20 epochs sobre os conjuntos dos ativos ABEV3.
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Em alguns poucos casos, pode-se verificar um aumento de acuricia apos a 10%
epoch. Logo, foi decidido um meio-termo entre a decisao inicial e o recomendado

pelo PyText, optando assim por 15 epochs.

4.1.2 Tipo de Rede

Testes foram feitos com os dois tipos de redes neurais oferecidas pelo PyText para
classificacao de texto e mesmo com algumas alteracoes, a rede CNN obteve melhor
performance em comparagao a rede BiLSTM, tanto em acuracia quanto em tempo

de processamento.

accuracy
tag: eval/accuracy

0.6
0.58
0.56
0.54

0.52

0.5
0.48 |
0.46

0.44

Figura 4.3: Grafico de accuracy gerado pelo TensorBoard, indicando a acuracia
sobre o conjunto de teste ao longo das epochs. Pode-se perceber que a rede CNN
(curva azul) alcanga um resultado melhor que rede BiLSTM (curva laranja) logo a
partir da 4® epoch. Teste realizado no conjunto ABEV3/1d.

Sendo assim, preferiu-se utilizar a rede CNN, o padrao utilizado pelo PyText

quando o parametro de tipo de rede nao é definido no arquivo de configuracao.

4.1.3 Dropout

Foram testados os valores de dropout de 0,2, 0,4 e 0,6, mas estes nao demons-

traram tanta diferenca de performance entre si, tendo um pouco mais de vantagem
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em relagao a acuracia utilizando 0,4, o padrao utilizado pelo PyText.

accuracy

tag: eval/accuracy
0.62 |
0.6
0.58
0.56 |
0.54 |
0.52
0.5 4

0.48

ra
LJ

Figura 4.4: Grafico de accuracy gerado pelo TensorBoard com a acuracia de trés
redes CNN para o conjunto ABEV3/1d: Com 0.2 de dropout (curva vermelha), 0.4

de dropout (curva azul escura) e 0.6 de dropout (curva azul clara).

4.2 Meétricas e Andlise

Tendo as definicdes de configuracao do PyText prontas no modelo de arquivo
de configuragio (apéndice A.3), restou executar a rotina para a execucio dos tes-
tes. Com isto, pode-se obter todas as métricas mencionadas em 2.2.3 e os arquivos

exportados caffe2 de cada modelo preditivo.

Como mostrado na secao 3.3, os 48 conjuntos de dados foram treinados, resultando
em modelos preditivos nesta mesma quantia. As métricas a seguir, associadas a estes

modelos, esta expressa em porcentagem (%).
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4.2.1 Caso de 3 classes

Acuracia

e Maior acuracia: 60,21 (BBDC4/4d)

e Menor acuracia: 55,43 (VALE3/2d)

e Média de acuracia para ABEV3: 57,85

e Média de acuracia para BBDC4: 58, 60

e Média de acuracia para I'TUB4: 58,13

e Média de acuracia para PETR4: 58,00

e Média de acuracia para VALE3: 58,10

e Média de acuracia para 1 dia: 57,79
e Média de acuracia para 2 dias: 56, 89
e Média de acuracia para 3 dias: 57, 86
e Média de acuracia para 4 dias: 58,94

e Média de acuracia para 5 dias: 58,91

e Média de acurécia geral: 58,14

Tabela 4.1: Acurécia para o caso de 3 classes.

DiaSA“VO ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3
1 57,34 57,78 | 58,15 | 57,32 | 58,34
2 57,63 57,82 X 56,67 | 5543
3 57,96 57,25 X 58,27 | 57,97
4 58,77 60,21 | 57,84 | 5832 | 59,55
5 57,57 59,93 | 5841 | 5942 | 59,20
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Precisao Média

e Maior precisao média: 72,04 (PETR4/4d)

e Menor precisdo média: 38,28 (BBDC4/3d)

e Média de precisao média para ABEV3: 50, 43
e Média de precisao média para BBDC4: 39,07
e Média de precisao média para [TUB4: 38,82
e Média de precisao média para PETR4: 53,10
e Média de precisao média para VALE3: 42,10
e Média de precisao média para 1 dia: 41,91

e Média de precisao média para 2 dias: 51,88

e Média de precisao média para 3 dias: 41,37
e Média de precisao média para 4 dias: 49,19

e Média de precisao média para 5 dias: 42,30

e Média de precisao média geral: 45, 22

Tabela 4.2: Precisao média para o caso de 3 classes.

DiaSA“VO ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3
1 38,39 3854 | 3885 | 54,86 | 38,91
2 55,02 38,61 X 60,12 | 53,78
3 49.65 38,28 X 38,82 | 3872
4 55,64 40,01 | 3856 | 72,04 | 39,70
5 53,45 39,92 | 39,04 | 39,66 | 3941
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Cobertura Média

e Maior cobertura média: 41,29 (ABEV3/5d)

e Menor cobertura média: 38,26 (BBDC4/3d)

e Média de cobertura média para ABEV3: 40, 28
e Média de cobertura média para BBDC4: 39, 06
e Média de cobertura média para I'TUB4: 38, 86
e Média de cobertura média para PETR4: 40, 06
e Média de cobertura média para VALE3: 39, 23
e Média de cobertura média para 1 dia: 39,06

e Média de cobertura média para 2 dias: 39,63
e Média de cobertura média para 3 dias: 39,10

e Média de cobertura média para 4 dias: 40,00

e Média de cobertura média para 5 dias: 39,90

e Média de cobertura média geral: 39,55

Tabela 4.3: Cobertura média para o caso de 3 classes.

DiaSAtiVO ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3
39,04 38,69 38,81 40,04 38,72
39,66 38,73 X 40,86 39,25
40,27 38,26 X 39,08 38,78

41,15 39,80 38,66 40,62 39,78
41,29 39,82 39,11 39,70 39,60

T W N =
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Medida F1

e Maior medida F1: 42,73 (PETR4/2d)

e Menor medida F1: 38,13 (BBDC4/3d)

e Média de medida F'1 para ABEV3: 41,10
e Média de medida F1 para BBDC4: 38,91
e Média de medida F1 para ITUB4: 38,74
e Média de medida F1 para PETR4: 40,91
e Média de medida F1 para VALE3: 39,39
e Média de medida F'1 para 1 dia: 39,05

e Média de medida F1 para 2 dias: 40,57
e Média de medida F1 para 3 dias: 39,28
e Média de medida F1 para 4 dias: 40,56
e Média de medida F1 para 5 dias: 40,07

e Média de medida F1 geral: 39,90

Tabela 4.4: Medida F1 média para o caso de 3 classes.

DiaSA“VO ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3
38,55 38,59 | 38,63 | 41,07 | 38,43
40,28 38,64 X 4273 | 40,62
41,39 38,13 X 38,94 | 38,64

42,58 39,67 38,61 42,18 39,74
42,71 39,53 38,97 39,63 39,50

T W N =
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4.2.2 (Caso de 2 classes

Acuracia

e Maior acurécia: 60,52 (BBDC4/5d)

e Menor acurécia: 56,12 (PETR4/1d)

e Média de acuracia para ABEV3: 58,21

e Média de

o Média de

o Média de

e Média de

e Média de

e Média de

o Média de

o Média de

e Média de

e Média de

acuricia para BBDC4: 58,48

acuracia para I'TUB4: 58,70

acuracia para PETRA4: 57,58

acuracia para VALE3: 57,86

acuracia para 1 dia: 57,29

acuricia para 2 dias: 57,17
acuracia para 3 dias: 58, 30
acuracia para 4 dias: 58,51

acuracia para 5 dias: 59, 56

acuracia geral: 58,17

Tabela 4.5: Acurécia para o caso de 2 classes.

Ativo

Dins ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3
1 58,74 | 56,71 | 57,72 | 56,12 | 57,16
2 56,16 | 57,61 | 57,83 | 56,71 | 57,54
3 5946 | 5925 | 58,25 | 5748 | 57,07
4 57,71 58,32 | 60,08 | 5826 | 5817
5 58,97 | 60,52 | 59,61 | 59,33 | 59,37

37




Precisao Média

e Maior precisao média: 60,62 (BBDC4/5d)

e Menor precisdo média: 56,10 (PETR4/1d)

e Média de precisao média para ABEV3: 58,13
e Média de precisao média para BBDC4: 58,49
e Média de precisao média para ITUB4: 58,78
e Média de precisao média para PETR4: 57,58
e Média de precisao média para VALE3: 57,83
e Média de precisao média para 1 dia: 57,35

e Média de precisao média para 2 dias: 57,21

e Média de precisao média para 3 dias: 58,30

e Média de precisao média para 4 dias: 58,51

e Média de precisao média para 5 dias: 59,44

e Média de precisao média geral: 58, 16

Tabela 4.6: Precisao média para o caso de 2 classes.

DiaSA“VO ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3
1 58,97 56,93 | 57,73 | 56,10 | 57,04
2 56,16 57,62 | 5791 | 56,79 | 57,58
3 59,38 59,24 | 58,30 | 57,49 | 57,08
4 57,73 58,04 | 60,35 | 5828 | 58,16
5 58,43 60,62 | 59,61 | 5925 | 59,31
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Cobertura Média

e Maior cobertura média: 60,64 (BBDC4/5d)

e Menor cobertura média: 55,99 (PETR4/1d)

e Média de cobertura média para ABEV3: 58 04
e Média de cobertura média para BBDC4: 58,71
e Média de cobertura média para I'TUB4: 58,62
e Média de cobertura média para PETR4: 57, 56
e Média de cobertura média para VALES: 57,75
e Média de cobertura média para 1 dia: 57,25

e Média de cobertura média para 2 dias: 57,20
e Média de cobertura média para 3 dias: 58, 20
e Média de cobertura média para 4 dias: 58, 66

e Média de cobertura média para 5 dias: 59, 37

e Média de cobertura média geral: 58,14

Tabela 4.7: Cobertura média para o caso de 2 classes.

Ativo ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3

Dias

58,97 56,80 57,67 55,99 56,82
56,18 57,62 57,89 56,76 57,57
58,97 59,21 58,25 57,50 57,07
57,76 59,28 59,78 58,30 58,16
58,32 60,64 59,51 59,24 59,12

T W N =
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Medida F1

e Maior medida F1: 60,52 (BBDC4/5d)

e Menor medida F1: 55,84 (PETR4/1d)

e Média de medida F1 para ABEV3: 57,92
e Média de medida F1 para BBDC4: 58,34
e Média de medida F1 para ITUB4: 58,49
e Média de medida F1 para PETR4: 57,49
e Média de medida F1 para VALE3: 57,68
e Média de medida F1 para 1 dia: 57,07

e Média de medida F1 para 2 dias: 57,15
e Média de medida F1 para 3 dias: 58,13
e Média de medida F'1 para 4 dias: 58,25
e Média de medida F'1 para 5 dias: 59, 32

e Média de medida F1 geral: 57,98

Tabela 4.8: Medida F1 média para o caso de 2 classes.

Ativo ABEV3 | BBDC4 | ITUB4 | PETR4 | VALE3

Dias

58,74 56,54 57,61 55,84 56,63
56,12 57,61 57,82 56,68 57,53
58,76 59,19 58,18 57,47 57,05
57,67 57,83 59,39 58,23 58,15
58,33 60,52 59,45 59,25 59,03

T W N =
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4.2.3 Andalise

Pode-se verificar pelos dados acima que o melhor modelo encontrado, baseado
em acuracia, foi o BBDC4/5d de duas classes. Entretanto, como erroneamente os
registros da classe neutra nao foram inseridos no conjunto de teste destes modelos,
nao podemos afirmar que este teria uma boa acuricia quando testado em dados
reais. Sendo assim, foi considerado como melhor modelo o BBDC4/4d de 3 classes,

com 60,21% de acuracia sobre o conjunto de teste.

Ainda assim de maneira geral, esta ainda é uma baixa taxa de acuracia, sendo
ligeiramente melhor do que uma decisao aleatoria entre duas classes (valorizagao ou
desvalorizacao). Porém, se pensarmos que a classe neutra, mesmo com uma baixa
possibilidade de aparicao, é levada em conta entao este valor de acuracia pode ser

considerado um pouco melhor.

Com relacao aos periodos de tempo, é notavel que periodos maiores se mostraram
com um desempenho melhor em comparacao aos inferiores. Se tratando de acuracia,
em média, os modelos preditivos de de 4 e 5 dias foram os que se mostraram mais
performéticos. Isto pode indicar um efeito reverso de noticias sobre valorizagao de
ativos onde é vista uma reacao imediata na movimentacdao do mercado e apés um
periodo ocorre um movimento contrario a esta movimentacao. Por exemplo, noticias
ruins da AMBEYV ocasionam uma queda instantanea nos ativos da empresa, mas por

conta da sua estabilidade, o valor destes ativos voltam a subir logo depois
Considerando a volatilidade e incerteza do mercado, somado com a baixa disponi-

bilidade de dados prontos de noticias sobre o mercado brasileiro, pode-se considerar

razoavel o desempenho do melhor modelo preditivo encontrado.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Diante da facilidade e praticidade do PyText, este trabalho demonstrou a pos-
sibilidade de criacao de modelos preditivos voltados para o mercado financeiro de
uma forma simples. Infelizmente, o PyText ainda nao possui uma estrutura voltada
para o treinamento paralelo de diferentes conjuntos de dados, o que resultou na
necessidade da criacao de scripts de criacao e execugao de configuracoes, isto seria

interessante para a analise de diferentes modelos, como feito neste trabalho.

Ainda assim, o PyText se mostrou como uma boa e simples ferramenta para
a criacao de um modelo preditivo, principalmente pela facilidade de configuracao
através de um arquivo JSON. Sua funcionalidade de entrega e atualizacao de modelos
em aplicacoes também é interessante para a manutencao de robos de investimento

que utilizem modelos preditivos, por exemplo.

Por fim, os resultados encontrados contribuem para o tema da criacao de modelos
preditivos com o intuito de ajudar operacoes de Swing Trade. Principalmente ao
comparar e encontrar melhores periodos de tempo para segurar um determinado

ativo com o intuito de lucrar com este baseado em um modelo preditivo.

5.2 Trabalhos Futuros

Como este trabalho apenas se baseou na analise dos modelos preditivos sobre
dados de teste, seria interessante realizar testes com dados reais de forma progressiva.
Isto seria possivel ao desenvolver uma aplicacao web que consumisse os modelos
desenvolvidos no formato caffe2 e adquirisse noticias da rede através de APIs ou
web crawlers, disponibilizando assim, o resultado dos modelos perante as noticias

adquiridas em conjunto com a variacao dos ativos em questao. Estes dados poderiam

42



ser salvos em um banco de dados para que posteriormente uma analise pudesse ser

feita.

A utilizacao de ativos do iBovespa nos modelos preditivos gerados abre portas para
a composicao de um tnico modelo com o objetivo de prever variacoes do proprio
iBovespa, isto seria interessante para a aplicacao e saque de capital em fundos de

investimento atrelados ao iBovespa, por exemplo.

A ferramenta PyText ainda pode ser mais explorada ao utilizar arquivos de em-
beddings pré-treinados em conjunto com a funcionalidade de utilizar uma GPU com
CUDA para agilizar o processamento. Esta exploracao poderia se basear na varia-
cao de parametros como quantidade e tamanho de kernels para uma rede CNN, por
exemplo, ou mesmo a experimentacao de novas arquiteturas disponibilizadas pelo
PyText com o avango de versao. O uso de novas ferramentas mais abertas e flexiveis
também pode ser testado com o objetivo de comparar os resultados obtidos neste
trabalho.

A aplicacao de online machine learning, isto é, a aquisicdo de novos dados e
treinamento automatico com o intuito de melhorar um modelo em producao pode
ser bem interessante para o caso de analise de noticias do mercado financeiro. Isto
traria a possibilidade de fazer com que o modelo preditivo aprenda novos assuntos,
palavras e frases da atualidade que podem estar impactando ativos financeiros como

nunca antes.

Novas andlises poderiam ser realizadas para contribuir para as informacoes dos
modelos encontrados, como testes para verificar a laténcia e o throughput do modelo
em caffe2. Como a performance foi definida apenas pela acuracia do modelo, seria
também interessante avaliar o lucro auferido em cenérios de teste e verificar a relacao

do lucro com a acuricia e precisao de cada classe.

Por fim, outras variagoes na construcao do modelo podem ser adicionadas, como
a inclusao de um limiar de oscilacao para definir as classes 1 e —1 ou incorporar
as amostras da classe 0 na classe —1, devido aos gastos operacionais que ocorrem
quando nao ha lucro. O uso da probabilidade na saida do modelo também pode
ser incorporado para auxiliar a decisao de trading, removendo a funcao softmaz na

camada de saida da rede, por exemplo.
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Apéndice A

Rotinas e Arquivos de Configuracao

A.1 Rotina de Pré-processamento e Criacao de

10

11

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Conjuntos de Dados

import re

import numpy as np

import pandas as pd

import csv

import os

from datetime import timedelta

from unicodedata import normalize

import nltk

nltk.download('stopwords')

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer

OUT_DIR = './dataset_out'

MAX_DAYS = 5

TRAIN_PERCENTAGE_SIZE = 80/100
TEST_PERCENTAGE_SIZE = 20/100
REGEXP_REMOVE_SPECIAL = re.compile('[~a-zA-Z0-9 ]+')
ONLY_ONE_CODE = False
ONLY_ONE_CODE_NAME = 'VALE3'
STOPWORDS = stopwords.words('portuguese')

STEMMER = SnowballStemmer ('portuguese')

ARTIGOS_TEXT_COLUMN =
ARTIGOS_UNUSED_COLUMNS
BOVESPA_UNUSED_COLUMNS

— 'markettype',

'spec',

"text'

['title',

'category',

'subcategory',

"link']

['open', 'company', 'typereg', 'bdicode’,

'prazot',

'currency',

— 'preofc', 'preofv', 'totneg', 'quatot'l]
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26

27

28
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31
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59
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61

62

63

df _companies = pd.read_csv('../datasets/company-codes.csv')
df _bovespa = pd.read_csv('../datasets/kaggle/bovespa.csv')
df _articles = pd.read_csv('../datasets/kaggle/articles.csv')

def getAppreciation(before, after):
if after > before:
return 1
if before > after:
return -1
else:

return O

def getEffectDate(date):
effectDate = date
while (df_bovespa[df_bovespa.date == effectDate].size < 1):
effectDate = effectDate + timedelta(days=1)

return effectDate

def exportToTSV(dataframe, filename):
if not os.path.exists(QUT_DIR):
os.mkdir (QUT_DIR)
fullpath = '%s/%s' % (OUT_DIR, filename)
dataframe.to_csv(fullpath, sep='\t', quoting=csv.QUOTE_NONE,

«» index=False, header=False)

def getCleanText(text):

finalTextArray = []

lowerText = text.lower()

for word in lowerText.split():

if word not in STOPWORDS:
finalTextArray.append (STEMMER. stem(word))

finalText = ' '.join(finalTextArray)

finalText = normalize('NFKD', finalText).encode('ASCII',

< ‘'ignore').decode('ASCII')
REGEXP_REMOVE_SPECIAL.sub('', finalText)

finalText = re.sub(' +', ' ', finalText)

finalText

return finalText

df _articles = df_articles[df_articles.category == 'mercado']
df _articles.drop(ARTIGOS_UNUSED_COLUMNS, inplace=True, axis=1)
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7
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89
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df_

—

df_

—

df_
df_

—

df_

—

df_
df_
df_

df _

—

df_

—

df_

df_

articles['date'] = df_articles.apply(lambda row:
np.int64(row['date'] .replace('-', '')), axis=1)

articles['date'] = pd.to_datetime(df_articles['date'].astype(str),
format="'%Y/m/d")

bovespa.columns = map(str.lower, df_bovespa.columns)
bovespa =
df _bovespal[df_bovespa.codneg.str.strip() .isin(df_companies.code)]
bovespal'date'] = pd.to_datetime(df_bovespal'date'].astype(str),
format="%Y/m%d")
bovespa = df_bovespal[df_bovespa.date >= df_articles.date.min()]
bovespa.drop(BOVESPA_UNUSED_COLUMNS, inplace=True, axis=1)

bovespa = df_bovespa.sort_values('date')

articles['date'] = df_articles.apply(lambda row:
getEffectDate(row.date), axis=1)
articles[ARTIGOS_TEXT_COLUMN] = df_articles.apply(lambda row:
getCleanText (row [ARTIGOS_TEXT_COLUMN]), axis=1)

articles = df_articles.sort_values('date!')

analysis = pd.DataFrame(columns=['dataset','1s','0Os', '-1s'])

for index, row in df_companies.iterrows():

if not ONLY_ONE_CODE or (ONLY_ONE_CODE and row['code'] ==
— ONLY_ONE_CODE_NAME) :

print('Generating for ' + row['code'])
df _full
df _full

— df_full.assign(close_before=df_full['close'].transform(lambda

df _bovespaldf_bovespa.codneg.str.strip() == row['code']]

< group: group.shift(1)))
df _full = df_full["np.isnan(df_full.close_before)]
for d in range(MAX_DAYS):
interval = d + 1
df _interval =
— df_full.assign(close_after=df_full['close'].transform(lambda
— group: group.shift(-interval)))
df_interval = df_interval["np.isnan(df_interval.close_after)]
df _interval.drop('close', inplace=True, axis=1)
df _company = pd.merge(df_articles, df_interval, on='date',
< how='inner')

if df_company.size > O:
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df _company.drop(['date', 'codneg']l, inplace=True, axis=1)

df _company['label'] = df_company.apply(lambda row:

— getAppreciation(row['close_before'], row['close_after']),
— axis=1)

df _company.drop(['close_before', 'close_after'], inplace=True,
— axis=1)

df _company = df_company[['label', ARTIGOS_TEXT_COLUMN]]

df _company_positive = df_company[df_company.label ==
— 1] .sample(frac=1)

df _company_neutral = df_company[df_company.label ==
<~ 0] .sample(frac=1)

df _company_negative = df_company[df_company.label ==
< -1] .sample(frac=1)

analysis = pd.Series({"dataset": row['code'] + '_' + str(interval)
-~ + 'd.tsv', "1s": len(df_company_positive), "Os":
— len{(df_company_neutral), "-1s": len(df_company_negative)})

df _analysis = df_analysis.append(analysis, ignore_index=True)

trainPositiveSize =

— round(len(df_company_positive)*(TRAIN_PERCENTAGE_SIZE))
testPositiveSize =

— round(len(df_company_positive)*(TEST_PERCENTAGE_SIZE))

trainNeutralSize =

— round(len(df_company_neutral)*(TRAIN_PERCENTAGE_SIZE))
testNeutralSize =

— round(len(df_company_neutral)*(TEST_PERCENTAGE_SIZE))

trainNegativeSize =

— round(len(df_company_negative)*(TRAIN_PERCENTAGE_SIZE))
testNegativeSize =

— round{(len(df_company_negative)*(TEST_PERCENTAGE_SIZE))

df _company_train = df_company_positive.head(trainPositiveSize)
df _company_positive = df_company_positive.iloc[trainPositiveSize:]

df _company_train =

— df_company_train.append(df_company_negative.head(trainNegativeSize))

df _company_negative = df_company_negative.iloc[trainNegativeSize:]
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df _company_test = df_company_positive.head(testPositiveSize)
df _company_positive = df_company_positive.iloc[testPositiveSize:]

df _company_test =

— df_company_test.append(df_company_negative.head(testNegativeSize))

df _company_negative = df_company_negative.iloc[testNegativeSize:]

exportToTSV(df_company_train, row['code'] + '_2c_' + str(interval)
— + 'd_train.tsv')
exportToTSV(df_company_test, row['code']l + '_2c_' + str(interval)

— + 'd_test.tsv')

df _company_train =

< df_company_train.append(df_company_neutral.head(trainNeutralSize))

df _company_neutral = df_company_neutral.iloc[trainNeutralSize:]
df _company_test =
< df_company_test.append(df_company_neutral.head(testNeutralSize))

df _company_neutral = df_company_neutral.iloc[testNeutralSize:]

exportToTSV(df_company_train, row['code']l + '_3c_' + str(interval)
< + 'd_train.tsv')

exportToTSV(df_company_test, row['code']l + '_3c_' + str(interval)

< + 'd_test.tsv')

A.2 Rotina de Criacao de Arquivos de Configuracao

e Execucao de Treinamentos

import os
import pandas as pd
import subprocess

import glob

MAX_DAYS = 5

df _companies = pd.read_csv("../datasets/company-codes.csv")

for index, row in df_companies.iterrows():
asset = row['code']
for d in range (MAX_DAYS):
interval = d + 1
# configlame = asset + "_2c_" + str(interval) + "d"
configName = asset + "_3c_" + str(interval) + "d"

fileName = "configs/" + configName + ".json"
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with open("templateconfig XXXXX_Yc_Zd.json") as inputFile,
— open(fileName, "w") as outputFile:

for line in inputFile:

outputFile.write(line.replace("XXXXX_Yc_Zd", configName))

print("Executing for " + configName)

bashCommand = "pytext train < " + fileName
result = subprocess.run(bashCommand, shell=True,
<~ stdout=subprocess.PIPE)
result.stdout.decode('utf-8')

print ("Renaming run folder")
runFoldersList = glob.glob("runs/*")
latestRunFolder = max(runFoldersList, key=os.path.getctime)

os.rename(latestRunFolder, "runs/" + configName)

print("Execution done for " + configName)

A.3 Modelo de Arquivo de Configuracao

{

"version": 18,

"task": {
"DocumentClassificationTask": {
"data": {

"source": {
"TSVDataSource": {
"field_names": ["label", "text"],

"train_filename':

< "../preprocessor/dataset_out/XXXXX_Yc_Zd_train.tsv",
"test_filename":
< "../preprocessor/dataset_out/XXXXX_Yc_Zd_test.tsv",
"eval_filename":
— "../preprocessor/dataset_out/XXXXX_Yc_Zd_test.tsv"
+
}
},
"model": {
"DocModel": {
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"representation": {

"DocNNRepresentation": {}

}

1,

"trainer": {
"epochs": 15

3

"metric_reporter": {
"output_path": "metric_reports/XXXXX_Yc_Zd.txt",
"model_select_metric": "accuracy",
"target_label": null,
"text_column_names": [

“teXt "n

+
5,
"export_torchscript_path": "torchscripts/XXXXX_Yc_Zd.ptl",
"export_caffe2_path": "caffe2_exports/XXXXX_Yc_Zd.caffe2.predictor"

A.4 Arquivo com Lista de Ativos a Serem Proces-

sados

code,names
ABEV3, AMBEV
BBDC4 ,BRADESCO
ITUB4,ITAU
PETR4,PETROBRAS
VALE3,Vale
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