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Resumo

Borges Filho, Heraldo Pimenta; Milidiu, Ruy. Predigao do Com-
portamento do Mercado Financeiro Utilizando Noticias em
Portugueés. Rio de Janeiro, 2014. 51p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

Um conjunto de teorias financeiras, tais como a hipétese do mercado
eficiente e a teoria do passeio aleatdrio, afirma ser impossivel prever o
futuro do mercado de agoes baseado na informacao atualmente disponivel.
Entretanto, pesquisas recentes tém provado o contrario ao constatar uma
relacao entre o conteudo de uma noticia corrente e o comportamento de um
ativo. Nosso objetivo é projetar e implementar um algoritmo de predigao
que utiliza noticias jornalisticas sobre empresas de capital aberto para
prever o comportamento de acoes na bolsa de valores. Utilizamos uma
abordagem baseada em aprendizado de maquina para a tarefa de predicao
do comportamento de um ativo nas posicoes de alta, baixa ou neutra,
utilizando informacoes quantitativas e qualitativas, como noticias sobre o
mercado financeiro. Avaliamos o nosso sistema em um dataset com seis mil
noticias e nossos experimentos apresentam uma acurdcia de 68.57% para a

tarefa.

Palavras—chave

Aprendizado de méquina; SVM; Processamento de Linguagem Natu-

ral; Classificacao de Textos; Mercado de Acoes.
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Abstract

Borges Filho, Heraldo Pimenta; Milidiu, Ruy (Advisor). Stock
Market Behavior Prediction Using Financial News in Por-
tuguese. Rio de Janeiro, 2014. 51p. MSc. Dissertation — Departa-
mento de Informatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

A set of financial theories, such as the efficient market hypothesis and
the theory of random walk, says it is impossible to predict the future of
the stock market based on currently available information. However, recent
research has proven otherwise by finding a relationship between the content
of a news and current behavior of an stock. Our goal is to develop and
implement a prediction algorithm that uses financial news about joint-stock
company to predict the stock’s behavior on the stock exchange. We use an
approach based on machine learning for the task of predicting the behavior
of an stock in positions of up, down or neutral, using quantitative and
qualitative information, such as financial. We evaluate our system on a
dataset with six thousand news and our experiments indicate an accuracy

of 68.57% for the task.

Keywords
Machine Learning; SVM; Natural Language Processing; Text Classi-
fication; Stock Market.
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1
Introducao

A hipétese do mercado eficiente, introduzida por Fama em 1965 [1],
afirma que o mercado financeiro seria informacionalmente eficiente. Dessa
forma, nao seria possivel desenvolver um sistema preditor baseado em in-
formagoes disponiveis, pois esta ja estaria refletida no atual preco das acoes.
No mesmo sentido, em 1985, [2] argumenta, pela teoria do passeio aleatdrio,
que o preco dos ativos evolui em um padrao comparado a um passeio aleatério,
ou seja, nenhum sistema de predi¢ao seria melhor que um sistema puramente
aleatério [3]. Evidéncias demonstram que tais teorias nao sao capazes de expli-
car fenomenos regularmente observados no mercado financeiro [3]. Pesquisas
recentes apresentam uma forte relacao entre a hora da liberacao de uma noticia
e areacao do mercado a partir dessa publicagao [4]. Véarios trabalhos foram pro-
duzidos na tentativa de predizer o movimento do mercado financeiro baseado
no conteido de novas noticias [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9], demonstrando a dificuldade

da tarefa.

1.1
Problema

Neste trabalho, investigamos o impacto da publicacao de noticias jor-
nalisticas, escritas em portugueés, sobre o mercado financeiro brasileiro. Nosso
objetivo é construir um modelo que prediz o comportamento de um ativo nas
posigoes de alta, baixa ou neutra utilizando a combinacao de informagoes quan-
titativas como o histérico dos precos, e informacoes nao quantitativas, como
as noticias. Com esse modelo, é possivel criar um sistema que indique o com-
portamento de um ativo de determinada empresa apds a publicagao de uma

noticia relacionada a essa mesma empresa.

1.2
Metodologia

A fim de investigar a influéncia de noticias sobre o movimento do
preco de ativos, implementamos técnicas de aprendizado de méquina e de

processamento de linguagem natural para a criacao de um modelo de predicao.
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Capitulo 1. Introducio 12

Com a aplicagao dessas técnicas, é estabelecida a relagao entre os dados
numeéricos e os dados textuais. Adicionalmente, um modelo de predi¢cao pode
ser aprendido através da tarefa de classificacao de texto. Cada nova noticia
¢ classificada dentre a possibilidade de trés classes, podendo ser considerada
“alta”, “baixa” ou “neutra’, indicando respectivamente o comportamento de
alta, baixa, ou de variagao nao significativa do preco de um ativo. Dessa forma,
uma noticia classificada como “neutra” indica que o ativo ira se comportar
com pequena ou nenhuma variagao dentro de um horizonte de predigao.
Caso a noticia seja classificada como “alta”, indica uma variagao positiva e,
analogamente, quando classificada como “baixa”, trata-se de uma variacao
negativa.

Para a resolucao da tarefa de classificacdo, criamos um dataset com
19.997 noticias sobre o mercado financeiro em relacao a Petrobras, compa-
nhia petrolifera brasileira. Adicionalmente, criamos uma base de dados com
informacoes numéricas intraday de ativos da BMF&Bovespa. A primeira etapa
de nossa abordagem ¢ extrair atributos de cada uma das noticias. Em seguida,
anotar automaticamente um subconjunto das noticias entre as classes citadas.
Finalmente, utilizamos os atributos gerados e o subconjunto de noticias ano-
tadas para construir um modelo SVM. Como métrica de avaliacao adotamos
a acuracia que mede a percentagem das noticias classificadas corretamente.

Nossos resultados experimentais indicam uma acuracia de 68,57%.

1.3
Organizacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, investi-
gamos os principais trabalhos que utilizam noticias financeiras para predi¢ao
do mercado. No capitulo 3, descrevemos a tarefa de classificacao de textos e os
critérios de avaliacao. No capitulo 4, descrevemos a metodologia utilizada para
a modelagem do problema e criacao dos experimentos. No Capitulo 5, descre-
vemos os experimentos realizados e nossos resultados, comparando-os com o

baseline. Finalmente, no capitulo 6, nossas conclusoes sao apresentadas.
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2
Revisao da Literatura

Diversas pesquisas tém sido desenvolvidas utilizando técnicas de apren-
dizado de méquina para a construcao de preditores no mercado financeiro. Na
maioria dos trabalhos, os preditores sao construidos apenas com informacoes
quantitativas, alimentados com atributos como histérico de preco, volume e
indicadores de analise técnica. Outros trabalhos, em menor nimero, utilizam
informagoes qualitativas, como noticias sobre o mercado financeiro [3].

Em 1998, Wuthrich [4], empregando algoritmos de aprendizado de
maquina como Naive Bayes, Nearest Neighbor e Redes Neurais, apresentou
um preditor didrio que utilizava apenas o léxico das noticias.

Dois anos depois, em 2000, Lavrenko [5] introduziu um preditor que
utilizava a técnica Term Frequency - Inverse Document Frequency (tf-idf) [10]
como seletor de atributos. Para categorizar as noticias em umas das cinco
categorias por ele utilizadas, o autor fez uso de Regressao Linear. Ja na etapa
de classificacao, o algoritmo utilizado foi o Naive Bayes.

Em 2001, Gidéfalvi [6] apresentou evidéncias de que noticias influenciam
o mercado dentro de uma janela de tempo de 20 minutos. Com isso, utilizou
uma heuristica que verificava o aumento e a redugao do prego de uma acao
para categorizar a noticia em uma das trés categorias propostas, ao invés de
utilizar Regressdo Linear como Lavrenko [5]. Para a extragao de atributos, foi
utilizada a técnica Bag-of-Words, e para a selecao de atributos a técnica de
Mutual Informations(MI). Assim como em Lavrenko [5], fez uso do algoritmo
Naive Bayes para a classificagao de noticias.

No ano de 2002, Peramunetilleke [7] representou as noticias através de
um diciondrio, extraindo os atributos de regras geradas manualmente. Nesse
trabalho, o autor utilizou uma janela de predicao que variava de uma a trés
horas e obteve uma acuracia de 50% na classificacao das noticias em uma das
trés classes propostas utilizando o classificador Naive Bayes.

Um sistema desenvolvido por Mittermayer [8] em 2006, NewsCats, classi-
ficava as noticias em trés categorias: GOOD, BAD, NEUTRAL. Para realizar
a anotagao, o sistema analisava a variacao de pregos médios em uma janela de

tempo de 15 minutos a partir da liberacao da noticia. Para a representacao do
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texto, utiliza Bag-of- Words, com métodos de selecao de atributos como IDF
e CTF. Nesse caso, o algoritmo de classificacao utilizado que obteve melhor
resultado foi o SVM, com Kernel polinominal.

Utilizando o classificador SVM para acoes na Hong Kong Stock Ex-
change, Li [9], em 2011, obteve uma acurécia de 64,23%. Para anotar as noticias

em uma das trés categorias sugeridas o autor utilizou Regressao Linear.
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3
Classificacao de Textos

O interesse pela tarefa de classificacao de textos tem crescido nos ultimos
anos devido a maior disponibilidade de documentos em formato digital e
a consequente necessidade de organiza-los. Com o aumento do volume de
informagoes disponiveis na Internet e seu crescimento exponencial, ha uma
necessidade cada vez maior de ferramentas que ajudem usudrios a filtrar e
gerenciar tais dados. Neste capitulo apresentamos os algoritmos e técnicas

adotadas ao longo da dissertagao e sua utilizacao para a geracao do modelo.

3.1
Visao Geral

Podemos entender classificagao como a tarefa de determinar se um objeto
0;, pertencente a um conjunto de objetos O, pertence ou nao a uma classe c;,
dentro de um conjunto de classes C. Esta tarefa era tipicamente realizada por
especialistas do dominio de determinado problema. Executada por humanos,
se torna bastante demorada e custosa, tendendo a ser impraticavel executa-
la em grandes volumes de documentos. Com o advento das grandes bases
de dados como as de portais de noticias e bibliotecas digitais, além de seu
uso massivo, técnicas de classificacao automatica, realizada por algoritmos,
substituem a classificagao manual. Dessa forma, tornam-se peca chave para a
organizagao e gerenciamento de grande quantidade de informacao e essenciais
para o desenvolvimento de novas tecnologias e aplicagoes para usuarios.

A abordagem dominante para o problema de classificagao automatica de
textos é baseada em técnicas de aprendizado de méquina, dentro de um pro-
cesso indutivo criado a partir de um conjunto de objetos pré-classificados em
classes definidas [10]. Nessa abordagem, um classificador serd automaticamente
construido, devendo ser capaz de classificar novos documentos, nao utilizados
na etapa de aprendizagem. Essa abordagem tem intimeras vantagens sobre a
classificacao manual, pois, além de ser economicamente mais barata, tem uma
excelente taxa de precisao e pode ser adaptada para diferentes dominios. Di-
versos métodos baseados em teoria estatistica e aprendizado de maquina tem

sido adaptados e aplicados nos tltimos anos na solugao de problemas de classi-
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ficagao [11], podendo destacar algoritmos de aprendizado Bayesiano e Support
Vector Machine [12].

3.2
Aplicacoes

A ideia de classificacao é universal, podendo ser utilizada em diversas
aplicagoes do mundo comercial. Classificacao de textos é uma area importante
de pesquisa com diversas aplicacoes dentro da area de Recuperacao de In-
formagao [10]. Um classificador pode ser aplicado em diversos dominios, como
marketing direcionado, organizagao de documentos e diagnéstico médico. Po-

demos citar ainda outros exemplos relevantes, tais como:

— Identificagao do idioma de um site. O resultado de um motor de busca
pode ser otimizado identificando o idioma dos sites nos quais se realiza
uma determinada pesquisa. Dessa forma, uma busca personalizada seria

realizada para o idioma do usudrio ou outro idioma de sua escolha;

— Analise de Sentimentos. Esta drea de pesquisa tenta identificar o senti-
mento expresso por usuarios a respeito de alguma entidade de interesse,
tal como um filme, uma pessoa ou um produto [13]. Nesta tarefa, uma
opiniao pode ser classificada como positiva ou negativa em relagao a
informagcao que é apresentada. Um exemplo de sua aplicacao é a deteccao
de opinioes negativas sobre determinado produto. Esta informacao po-

dera auxiliar um consumidor na decisao de compra do referido produto;

— Triagem de E-mails. Um classificador automético podera ajudar um
usuario a organizar seus e-mails, os associando a categorias de assuntos
especificos, como pessoal, financeiro e trabalho. Uma aplicacao comum
desta tarefa é a deteccao de spams. Os e-mails recebidos pelo usudrio
sao classificados em spam e nao spam, dessa forma, e-mails uteis e nao

uteis para o usuario;

— Identificacao de topicos. Um classificador automatico pode ser utilizado
na tarefa de filtrar noticias de jornais online que sejam de interesse
de um usudrio, criando um ambiente personificado, adequado a suas

necessidades.

A seguir serdao apresentados conceitos sobre a tarefa e o processo de

classificagao. A secao 3.3 traz a definigdo formal do problema e descreve sua
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aplicacao na tarefa de classificacao de textos.A secao seguinte apresenta o pro-
cesso de classificacao e cada uma de suas etapas e os critérios adotados. Estas
etapas nortearam as decisoes adotadas durante a modelagem do problema. A
secao 3.4.6 apresenta dois dos principais algoritmos de aprendizagem utiliza-
dos para classificacao de texto: Naive Bayes e SVM. Por fim, apresentamos

consideracoes finais que concluem este capitulo.

3.3
Definicao do Problema

Classificagao é a tarefa de atribuir objetos em classes previamente
definidas [14]. Uma classe é um conjunto de objetos cujo conteiido pode ser
descrito pelo seu rétulo. Neste trabalho, utilizamos uma modelagem preditiva,
na qual o modelo de classificacao é utilizado para prever o rétulo de objetos
ainda nao classificados. Técnicas de classificacao sao mais apropriadas para
classes nominais ou bindrias, por nao considerar a ordem implicita entre as
classes. Esse modelo pode ser interpretado como uma caixa preta, que, apos
ser modelado, atribui uma ou mais classes a um novo documento.

Uma das diferentes aplicagoes da tarefa é a classificacao de documentos,
ou mesmo de textos. Seu objetivo é identificar e classificar o tépico ou o
assunto de um documento. Considere, por exemplo, um conjunto de noticias
relacionadas a uma determinada empresa que gostariamos de dividir entre boas
e ruins. Este exemplo pode ser modelado como um problema de classificacao
binaria, com as classes "noticias boas”e "noticias ruins”. Cada classe se refere
ao valor subjetivo da noticia, se positivo ou negativo em relacao a empresa.

Podemos definir formalmente o problema da classificacao textual como a
tarefa de aprender uma funcao alvo F, conhecida como modelo de classificacao,
que, dado uma cole¢do D de documentos e um conjunto C' = {cy, co, ..., 1}
de L classes, atribui a cada par [d;, ¢;] o valor 0 ou 1. Se o valor atribuido for
1, entende-se que o documento d; pertence a classe ¢;, caso contrério, d; nao
pertence a ¢; [10].

Pela definicao, o mesmo documento pode ser atribuido a mais de uma
classe. Dessa forma o classificador seria do tipo multi-rétulo. Caso haja a
restricao para a classificagao em apenas uma classe, dizemos que o classificador
¢ do tipo tunico-rétulo. Muitas vezes, problemas de multi-rotulo podem ser
transformados em problemas de tinico-rétulo. Dado o problema abordado neste
trabalho, utilizamos um classificador que atribui a uma noticia apenas uma
unica classe. Logo, além de verificar a pertinéncia de um documento em cada

classe, é necessario decidir qual a melhor classe para este documento [15].
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3.4
Processo de Classificacao

O processo de classificacao de textos envolve uma série de etapas. Baeza
[10] afirma que para realizar a tarefa é necessario implementar seis etapas, divi-
dindo o processo em coleta de documentos, pré-processamento, representacao
dos documentos, selecao de atributos, inducao de um classificador e avaliacao

do desempenho, como apresentado em 3.1:

Pré-Processamento Representacao
Documentos

Avaliacdo _ Classificador Selecdo de Atributos

Figura 3.1: Processo de classificacao de textos

3.4.1
Coleta de documentos

O primeiro passo para realizar a classificacao de textos é coletar os dados
que serao utilizados para a tarefa de treinamento. Nesta etapa sao selecionados
os documentos pertencentes ao dominio do problema que serao classificados.
Esses documentos podem ser fornecidos ou obtidos através de bases de dados.
Outra grande fonte de documentos que deve ser considerada é a internet,
através das colecoes de paginas web.

Para selecionar os documentos relevantes para o trabalho, é necessaria
a criacao de algum filtro de selecao. Através desse filtro, documentos nao
relacionados ao dominio do problema sao descartados. Dado as diferentes
fontes de informacao e a grande variedade de formatos digitais, é importante
converter os documentos para um formato padrao, que possibilite as operacoes
de extragao de atributos dos textos. Dessa forma, o modelo a ser implementado
pode ser aplicado a todos os documentos de forma uniforme. Um padrao que
pode ser adotado é o formato XML (Eztensible Markup Language). O padrao
XML especifica uma linguagem que possibilita a facil identificacao da estrutura

do texto através do uso de rétulos.
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3.4.2

Pré-processamento do texto

Esta etapa engloba as tarefas de remocao de stopwords, termos que

ocorrem com grande frequéncia, a tarefa de tokenizacao, onde é realizada a

quebra do texto em unidades menores, e stemming de palavras, onde uma

palavra é substituida por sua forma canodnica.

3.4.3

Tokenizagao. O processo de tokenizacao é utilizado para decompor o do-
cumento a ser analisado em termos menores, possibilitando a separacgao
dos elementos constituintes do texto. Em geral, o processo de separacao
ocorre com a quebra do texto em palavras. Os delimitadores utilizados
para tokenizacao geralmente sao: o espago em branco entre os termos,

quebras de linhas, tabulagoes, e alguns caracteres especiais;

Stopwords. Stopwords sao palvras que nao apresentam informagcao signi-
ficante no contexto do texto em que se encontram, dessa forma, palavras
consideradas irrelevantes para a analise do texto. Em geral, este con-
junto de palavras é formado por artigos, preposicoes e pronomes, e ainda
termos que aparecem com alta frequéncia. Nesse processo, os termos

ditos stopwords sao descartados do texto.

Stemming. Este processo é realizado para cada palavra de forma isolada.
Tem por objetivo remover o prefixo e o sufixo dos termos que podem
apresentar variacao verbal, plural e ainda de género. Essa tarefa auxilia
a tarefa de classificag@o, pois reduz o nimero de termos utilizados para

a representacao do documento;

Representacao do Documento

Nesta etapa os atributos que serao utilizados para representar o texto

sao definidos. Para cada atributo, deve ser associado um peso de acordo com

sua relevancia.
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3.4.4
Selecao de atributos

Um dos grandes problemas da tarefa de classificacao é a alta dimensao
do espago de atributos. A grande ideia da etapa de selecao de atributos é
selecionar um subconjunto de caracteristicas do documento original conforme
um critério de selecao, reduzindo a dimensionalidade do problema. Essa sele¢ao

melhora a eficiéncia, a escalabilidade e precisao do classificador.

3.4.5
Construcao do Modelo

Um classificador é gerado a partir das representacoes ponderadas dos
documentos do conjunto de treino. Nas secoes seguintes abordaremos dois dos
algoritmos mais difundidos na literatura, o Naive Bayes e o SVM, este iltimo

utilizado na modelagem deste trabalho.

3.4.6
Aprendizado de Maquina

Segundo Mitchell [12], Aprendizado de Maquina(AM) é uma area preocu-
pada com o projeto e o desenvolvimento de algoritmos que aprendem padroes
dos dados fornecidos como entrada. Os padroes aprendidos poderao ser utili-
zados para realizar predi¢oes de novos dados. AM é uma subéarea de pesquisa
da Inteligéncia Artificial [16] e engloba os estudos dos métodos computacionais
para a automacao da aquisi¢ao de conhecimento e para a estruturacao e acesso
do conhecimento ja existente.

Essa area é multidisciplinar, podendo ser aplicada em diferentes outras
areas. De acordo com Mitchell [12], algoritmos de AM tem demonstrado se-
rem de grande valor pratico para uma variedade de dominio de aplicagoes. Sao
especialmente tuteis em problemas como Mineracao de Dados, onde é feita a
andlise de grandes bancos de dados; em dominios dinamicos, onde o sistema
necessita adaptar-se dinamicamente a mudancas; em processamento de ima-
gens, por exemplo, na tarefa de reconhecimento facial; na analise de mercado
de agoes; e em problemas de processamento de linguagem natural(PLN) [17].

Os algoritmos de AM sao dependentes da etapa de aprendizado, a qual
detecta padroes nos dados de entrada e os utiliza para a geracao de um modelo.
Dependendo do mecanismo de aprendizado, tais algoritmos podem ser basica-
mente classificados como de aprendizado supervisionado e nao supervisionado.

O aprendizado nao supervisionado utiliza como dado de entrada exemplos
nao rotulados. Dessa forma, é preciso identificar como agrupar objetos em

conjunto desconhecido de classes, através da proximidade dos atributos dos
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mesmos. Sao exemplos de algoritmos nao supervisionados as redes neurais e
as técnicas de clustering.

Por sua vez, o aprendizado supervisionado distingue-se do aprendizado
nao supervisionado por receber como entrada dados de treinamento. Estes da-
dos sao compostos por pares de atributos-classe, documentos pré-classificados
por seres humanos, os quais serao utilizados para treinar o classificador. Na
literatura, encontramos diversos algoritmos para aprendizado supervisionado,
cada qual utilizando uma técnica diferente para determinar a funcao apren-
dizado. A seguir, apresentaremos os algoritmos supervisionados para a classi-

ficacao de textos abordados neste trabalho.

3.4.7
Naive Bayes

Os classificadores probabilisticos atribuem a cada par documento-classe
[d;, ¢,] uma probabilidade de que o documento pertenca a uma determinada
classe. Apds computar a probabilidade de cada par, o classificador atribui ao
documento d; as classes com maior probabilidade. Para calcular a probabili-
dade de um documento pertencer a uma classe, um classificador probabilistico

aplica o teorema de Bayes, como se segue:

P(classe) - P(atributos|classe)
P(atributos)

P(classelatributos) =

Um classificador de Bayes simples utiliza uma simplificacao que consiste
em assumir independéncia entre os atributos que representam o documento.
Dado que essa simplificagdo nao é real, esse classificador é conhecido como
Bayes Ingénuo, ou mesmo Naive Bayes.

A suposicao da independéncia entre os atributos de um documento pode

ser formalmente declarada como:

P(classe) - P(ay|classe) - ... P(ay|classe)
P(atributos)

P(classelatributos) =

Ao invés de calcular a probabilidade de P(atributos), o algoritmo calcula
apenas o denominador para cada classe, normalizando de forma que a soma seja
sempre 1. Assim este termo, que chamamos de evidéncia, é uma constante que

pode ser ignorada no momento de decidir qual classe tem maior probabilidade.

P(classe) - P(aq|classe) - ... - P(ay|classe)

P(classe|atributos) = Tonci
evideéncia
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Uma vez que todas as probabilidades dos pares documento-classe tenham
sido computados, o classificador atribui a cada documento a classe com maior
pontuacao. Para este trabalho, utilizamos a implementacao do classificador

Naive Bayes fornecido pela biblioteca Scikit, desenvolvida na linguagem python

18].

3.4.8
Support Vector Machine

O classificador SVM (Support Vector Machine) é um algoritmo de
aprendizado de méquina proposto inicialmente por Vapnik em 1992 [19] para
tarefas de identificacao de padroes com diversas vantagens na resolucao de
problemas que possuam pequenas amostras e grande nimero de dimensoes.
Apesar de trabalhar apenas com dados numéricos, em 1998, foi utilizado pela
primeira vez para a tarefa de classificacio de textos [1] e tem se apresentado
como o mais adequado para esta tarefa [20].

O SVM trabalha essencialmente com uma abordagem geométrica para
o problema de classificacao binaria. Os atributos dos documentos compoe
um espaco m-dimensional no qual cada documento é representado por um
vetor. A proposta é encontrar uma superficie de decisao, um hiperplano, que
serd utilizada para separar os novos documentos em duas classes, ¢, e ¢,. O
hiperplano, que é gerado a partir dos exemplos do conjunto de treinamento,
divide o espaco em duas regioes de forma que os documentos da classe ¢,
estejam em uma regiao e os da classe ¢, em outra regiao. Apds a criagao do
hiperplano, um novo documento d; sera classificado em uma das classes ¢, ou
¢, pela sua posicao relativa ao hiperplano separador.

A teoria sobre Support Vector Machine é baseada na ideia de maximizar
a distancia entre as classes, encontrando o melhor hiperplano separador|21].
Considere um exemplo bidimensional cujos vetores dos exemplos de treina-
mento sejam linearmente separaveis, como ilustrado na figura 3.2. De todas
as linhas que separam os documentos nas duas classes, a linha s maximiza
as distancias para os documentos mais proximos de cada classe, dessa forma
constitui o melhor hiperplano separador[10]. A linha r, apesar de prover uma
alternativa, tem sua distancia menor aos exemplos das classes ¢, e ¢,. Ao hiper-
plano de melhor separacao é dado o nome de hiperplano de decisao. As linhas
paralelas pontilhadas, como ilustra o exemplo da figura 3.2, sao conhecidas por
hiperplanos delimitadores e os documentos que pertencem a esses hiperplanos
sao conhecidos como vetor de suporte.

Uma limitagao do SVM ¢é trabalhar apenas com atributos numéricos. E

necessario converter as noticias em vetores, de forma a fornecer o maximo de
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Vetores de Suporte

Vetor de Suporte

Figura 3.2: Hiperplano com a Maxima Distancia

informacoes. Assim, para representar a noticia em vetores, a cada atributo
é associado um indice numérico sequencial e para coordenada do vetor é
atribuido o valor 1, caso o atributo esteja presente, ou 0, em sua auseéncia.
Este tipo de representacao é conhecido como representacao por presencga. Nos
experimentos realizados, mostrou-se mais eficiente que a representacao por
frequéncia, na qual é atribuido a coordenada do vetor a frequéncia de um
termo.

Para este trabalho usamos a implementacao do SVM conhecida como
LibLinear[22], que utiliza a fun¢do kernel linear. Essa implementacao é uma
versao otimizada para tarefas onde o niimero de atributos é maior que o niimero

de exemplos de treino.

3.4.9
Avaliacao do Desempenho

Nesta etapa a classificagao realizada é avaliada, utilizando um conjunto
de teste. Sao usadas algumas métricas para quantificar as taxas de erro e de
acerto. A avaliacao é um passo muito importante para o desenvolvimento de
um método de classificagao de texto. Sem a avaliacao adequada, nao ha como
determinar a qualidade do classificador proposto. Para avaliar o desempenho

dos modelos gerados, nés empregamos as métricas usuais da literatura. Na
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figura 3.3 é apresentada uma matriz de confusao e em seguida descrevemos as

métricas utilizadas.

Classes Preditas
verdadeiro falso
9 VP FP
- = Verdadeiro False
= (C
o | B Positivo Positivo
o <]
= >
[«F]
a3
i)
()
FN VN
2 Falso Verdadeiro
& Negativo Negativo

Figura 3.3: Matriz de Confusao

Acuracia

Mede a percentagem dos dados preditos que estao corretos. A acurdcia
¢ a fracao dos documentos de treinamento atribuidos a suas classes corretas

pelo classificador. E representada pela seguinte formula:

VP+VN
VP+VN+ FP+ FN

O problema dessa métrica é que ela nao reflete a realidade dos resultados

acuracita =

quando as classes estao desbalanceadas.

Precisao

Precisao ¢ a fracao de todos os documentos atribuidos a classe ¢, pelo
classificador, que realmente pertence a classe c,. E representada pela seguinte

formula

VP

Precisao = VP I EN

Recall

Recall é a fragao de todos os documentos que pertencem a classe ¢, que
foram corretamente atribuidos a classe ¢, pelo classificador. E representada

pela seguinte férmula:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112648/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112648/CA

Capitulo 3. Classificacdo de Textos 25

VP+VN
VP+VN+ FP+ FN

O problema dessa métrica é que ela nao reflete a realidade dos resultados

acuracta =

quando as classes estao desbalanceadas.

F1

E uma média harmonica entre os valores de recall e precisao. E definida

pela seguinte formula:

precisao.recall

s =
= precisao + recall

3.4.10
Metodologia de Treino e Teste

Iteragdo K subconjuntos

1 AN EEEERERERR

: AN EERERRER

3 .......--. Treinamento -

« HHNEENNNNEN e N
L

:
:
« HINEEEEEEN

Figura 3.4: Validacao Cruzada para k Particoes

A validagao cruzada é um método que garante a validagao estatistica
dos resultados da classificacao. Este método consiste na divisao em k partes
disjuntas da amostra original, como exemplificado na figura 3.4, onde k£ — 1
partes sao utilizados para a etapa de treinamento e 1 parte é utilizada para
a etapa de teste. Este processo é repetido k vezes, alternando as partes sem
repeticao, de forma que todas as partes sejam utilizadas como treino e teste.
Em cada repeticao, os conjuntos de treino e teste sao avaliados por alguma

métrica de avaliagao.
3.5
Consideracoes Finais

Neste capitulo abordamos os conceitos bésicos para o entendimento deste

trabalho. Nas duas primeiras se¢oes, apresentamos uma visao geral do pro-
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blema de classificacao de textos e exemplos de sua aplicacao em problemas
relacionados. Na secao seguinte, vimos a definicao formal do problema de clas-
sificagao. Por fim, na ultima secao, apresentamos o processo de classificacao,
elucidando o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, entre estes o Sup-
port Vector Machine. Concluimos que o problema abordado neste trabalho
pode ser resolvido através da tarefa de classificacao de textos. No capitulo 4,
a seguir, veremos como utilizar a tarefa de classificacao para resolver o pro-
blema de predigao do mercado financeiro utilizando noticias em portugues e a

modelagem adotada.
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4
Metodologia

Um sistema de predicao baseado em noticias pode ser modelado como
uma tarefa de classificacao de textos. A meta é prever algum aspecto do
mercado de acoes, como preco, volatilidade ou comportamento baseado no
contetdo das noticias. Um sistema de predicao pode ser dividido em duas fases
principais: a fase de treino e a fase operacional. Na fase de treino, os dados
de entrada sao utilizados para modelar o classificador. Na fase operacional, o
classificador ira atribuir a uma nova noticia umas das classes definidas.

A abordagem adotada neste trabalho é baseada na classificacao de
noticias nas classes de "alta”, ”baixa”ou "neutra”’. A anotagdo de uma
noticia na classe ”alta”’indica uma tendéncia de elevacao de precos, na classe
"baixa”uma tendéncia a queda dos precos e se na classe "neutra”’indica um
comportamento com pequena ou nenhuma variagao.

Um modelo de predicao foi implementado a fim de atingir os objetivos

Nova \
Noticia

Atributos ‘ Classificador

-
Atributos /

Figura 4.1: Sistema de Predicao

propostos neste trabalho e é descrito neste capitulo.

o‘n’cia S Dados

Historicos

Noticias
Anotadas
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4.1
Processo de Predicao

O sistema implementado consiste de uma série de etapas, dentro do
processo de predicao. Em primeiro lugar, foram criados os dataset de noticias
e de dados histéricos do mercado. Em seguida, essas noticias foram anotadas
utilizando os dados numéricos das séries historicas em um etapa de anotagao
automatica. No passo seguinte, os atributos do texto foram extraidos para
serem entao utilizados para treinamento e teste do classificador. Todo esse
processo é apresentado na figura 4.1. Este trabalho foi implementado utilizando

a linguagem de programacao Python, na versao 2.7.

4.2
Coleta de Dados

Nesta secao sao descritas as tarefas realizadas para a coleta e organizacao
dos dados necessarios para a execucao deste trabalho. Dessa forma, foram
criadas duas grandes bases, sendo uma com informagoes textuais, compostas
com noticias sobre a Petrobras e uma base com dados numéricos, extraidos

das movimentacoes do mercado financeiro.

4.2.1
Dataset de Noticias

Diversos Web Sites fornecem noticias em tempo real sobre o mercado

financeiro.
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Figura 4.2: Distribuicao das Noticias pelos Dias da Semana


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112648/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112648/CA

Capitulo 4. Metodologia 29

O Jornal Valor Econémico [23] é um jornal de economia, voltado princi-
palmente para o mercado nacional com noticias redigidas na lingua portuguesa.
Para a criacao do dataset utilizado neste trabalho, coletamos automaticamente
noticias relacionadas a Petrobras disponiveis no site deste jornal. O site do jor-
nal Valor Economico oferece gratuitamente o servico de RSS, o que facilita a
coleta apenas de noticias recentes. Para acesso a base historica, foi necessério
realizar um plano de assinatura que permite acesso ilimitado as noticias do
site e as noticias digitalizadas do jornal impresso. Fazendo uso de apenas uma

fonte de noticias, evitamos noticias que tratem da mesma informacao.

18/11/2013 &s 17h54

Petrobras comprova oleo de boa
qualidade em poco na area de Franco

Por Natalia Viri | Valor Compartilhar: [ [#] B

SAO PAULO - A Petrobras informou que a conclusio da perfuracio de um novo
poco na irea de Franco comprovou a descoberta de 6leo de boa qualidade na regido.
A &rea esté prevista no contrato de cessdo onerosa, no pré-sal da Bacia de Santos.

O pogo, informalmente conhecido como Franco Leste, est4 situado em profundidade
de 2 mil metros, a cerca de 200 quilémetros da cidade do Rio de Janeiro e a 7,5
quilémetros a sudeste do pogo descobridor. Foi atingida a profundidade final de 5,9
mil metros, apds a comprovagio de uma coluna de 396 metros de dleo.

“As amostras foram colhidas em reservatérios de espessuras similares is registradas
no pogo descobridor, comprovando a extensdo desses reservatorios com 6leo para a
regido leste do bloco de Franco”, disse a Petrobras em comunicado.

Segundo a companhia, a perfuracio do pogo tem como objetivo delimitar melhor o
volume das descobertas em Franco. A fase exploratoria tem seu término previsto
para setembro de 2014.

Figura 4.3: Noticia sobre a Petrobras

Para realizar a tarefa de coleta das noticias desenvolvemos um web
crawler, um sistema que possui o objetivo de buscar e extrair documentos
para indexacao e andlise. Esse sistema ¢ capaz de percorrer o ambiente de
um site a procura de documentos que possam ser extraidos e processados, a
fim de fornecer informacao para a criacao do dataset de noticias. O crawler
desenvolvido coletou noticias que citassem pelo menos uma vez o nome
da empresa Petrobras, ou mencionassem pelo menos uma vez o seu ativo,
PETRY. Dessa forma, foi realizada uma busca por noticias que atendessem os

parametros determinados e uma lista de links foi gerada. Para cada link, um
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arquivo texto foi criado contendo a informacao HTML da péagina referenciada.
Apoés a visitacao de todos os links, foi realizado um pré-processamento nos
documentos, removendo a anotacao HTML, outros links, imagens e tabelas.
Desses textos foram extraidas as informacoes do corpo da noticia, o titulo e a
hora de sua publicacao. Na figura 4.3 é apresenta uma noticia que cita o nome
da empresa Petrobras.

No total foram coletadas 19.977 noticias, publicadas dentro do periodo de
01/05/2009 a 30/06/2014. Na figura 4.2 é apresenta a distribui¢ao das noticias
pelos dias da semana nas quais foram publicadas. Nota-se uma constancia no
nimero de publicacoes ao longo da semana, com predominancia de publicacao
nos dias uteis. As noticias publicadas nos finais de semana remetem, em sua
maior parte, aquelas disponibilizadas por meio impresso e seu conteido resume
as noticias publicadas nos dias anteriores. Por seu cardter extraordinério e por
serem publicadas no final de semana, periodo de nao funcionamento da bolsa
de valores, tais noticias nao foram utilizadas nessa implementacao e criacao do

dataset.
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Figura 4.4: Distribuicao das Noticias por Hora da Publicagao

Na figura 4.4 é apresentada a distribuicao de noticias pela hora da
publicagao. Do total, 7.160 noticias tem como hora de publicacao as zero
horas. Em sua grande maioria, estas sao noticias publicadas na midia impressa,
que sao digitalizadas e disponibilizadas no site do jornal para assinantes e
usuarios. Essas noticias nao tem utilidade direta para este trabalho, ja que a

proposta é analisar o comportamento do mercado financeiro frente a publicacao
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de uma nova noticia. Dessa forma, para a criacao do dataset, selecionamos
apenas as noticias publicadas durante os dias tteis, com horario de publicacao
variando entre 7 e 18 horas. Dessa forma, podemos associar diretamente o
horario de publicagdo da noticia com a movimentacao da bolsa. No total
foram selecionadas 8.969 noticias e sua distribui¢ao pela hora de publicagao é

apresentada na figura 4.5.
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Figura 4.5: Distribuicao das Noticias por Hora da Publicagao
4.2.2

Dados Histoéricos

A BMF&Bovespa é uma companhia que administra mercados organi-
zados de titulos e valores imobiliarios, além de prestar servigos de registro,
compensacao e liquidacao, atuando, principalmente, como contraparte cen-
tral garantidora da liquidacao financeira das operagoes realizadas em seus
ambientes[24]. Sua origem remete ao surgimento da Bolsa Livre, em 1891,
ainda no governo de Marechal Deodoro da Fonseca, se consolidando em 1967,
ja com o nome de Bovespa - Bolsa de Valores de Sao Paulo. Em 2009, apods
uma grande modernizagao, passa a realizar todas as negociacoes apenas por
meio eletronio, extinguindo os antigos pregoes realizados por viva voz.

O mercado de agoes é o principal meio de de captagao de recursos de
empresas de capital aberto. Através da bolsa de valores, grandes empresas
tem a oportunidade de arrecadar fundos para realizar projetos, com a venda de

acoes da empresa no mercado aberto. No contexto brasileiro, a Bovespa assume
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o papel de organizar este mercado, no intuito de oferecer um mecanismo seguro
para a realizacao de compra e venda de papéis de empresas do cenério nacional.
Dentre estas grandes empresas de capital aberto, se destaca a Petrobras,
companhia petrolifera brasileira, que participa da bolsa de valores com o ativo
PETRY.

Neste trabalho foi criado uma base de dados de informacoes intraday do
ativo PETR/ na BMF&Bovespa, dentro do periodo de 12/2006 a 06/2014.
Esta base de informagoes numéricas sobre o mercado se faz necessaria para
a realizacao da tarefa de anotacao. A Tabela 4.1 abaixo ilustra uma série

histérica de quinze valores.

Tabela 4.1: Informagao Numérica Intraday

Horario Abertura Max Min Fecham Quant
2013-10-10 10:05:00 18,26 18,3 18,25 18,3 2071070
2013-10-10 10:06:00 18,3 18,31 18,27 18,28 695191
2013-10-10 10:07:00 18,29 18,29 18,26 18,27 358110
2013-10-10 10:08:00 18,28 18,3 18,26 18,29 942875
2013-10-10 10:09:00 18,29 18,29 18,28 18,28 67662
2013-10-10 10:10:00 18,28 18,28 18,27 18,28 286958
2013-10-10 10:11:00 18,28 18,28 18,28 18,28 100540
2013-10-10 10:12:00 18,28 18,29 18,28 18,29 409537
2013-10-10 10:13:00 18,29 1829 18,28 18,29 157292
2013-10-10 10:14:00 18,28 1828 18,26 18,28 487818
2013-10-10 10:15:00 18,28 18,3 18,27 18,29 371295
2013-10-10 10:16:00 18,3 18,3 18,29 18,29 440815
2013-10-10 10:17:00 18,29 18,3 18,28 18,28 373042
2013-10-10 10:18:00 18,28 18,29 18,28 18,29 166405
2013-10-10 10:19:00 18,28 1828 18,24 18,24 887138

Cada linha da tabela apresenta os valores negociados a cada minuto,
dentro de um dia de negociagao. Dentre as diversas informagoes disponibili-
zadas, sao extraidas as informacoes da série referente a cotacao do preco de
abertura (coluna Abertura), pre¢o maximo (Méx), preco minimo (Min), prego
de fechamento (Fecham) e quantidade negociada (Quant) para cada minuto.
Dessa forma, o preco de abertura é o valor negociado no exato inicio do minuto
e o valor de fechamento o preco no instante final. Os precos maximo e minimo
correspondem ao maior e menor valor respectivamente dentro do minuto de
negociagao, incluindo os valores de abertura e fechamento. A coluna de quanti-
dade apresenta as negociacoes realizadas dentro deste periodo. Ao se verificar

um aumento demasiado da quantidade negociada, nao é possivel inferir que ha
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necessariamente uma grande agitagao no mercado, pois este movimento pode

ser consequéncia da compra ou venda de um grande investidor.

4.3
Representacao da Noticia

O sucesso de qualquer classificador na geragao de resultados precisos
dentro da tarefa de classificacao de noticias depende da forma em que os textos
utilizados sao representados. Para que os algoritmos de classificacao possam
determinar uma funcao aprendizado, é necessario prover diversas informacoes
sobre as noticias.

Neste trabalho utilizamos atributos estruturais e linguisticos dentro da
representagao por presenca dos textos. Dado essa forma de representacao, foi
criado uma lista associando cada atributo a um indice inico. Caso o atributo
esteja presente no texto analisado, serd atribuido ao vetor de representacao,
no indice referente ao atributo, o valor 1 e caso ausente o valor 0.

Dentre os atributos gerados, podemos citar a geracao de n-gramas de
palavras, anotacao morfossintatica e classificacao de chunks.

Para a geracao dos atributos linguisticos, anotagao morfossintatica e
chunks, foi utilizado o FEXT [25], sistema desenvolvido pelo laboratério LE-
ARN da PUC-Rio. O FEXT utiliza o algoritmo de aprendizado ETL ( Entropy
Guided Transformation Learning), que utiliza a estratégia de combinar as van-
tagens da drvore de decisdao com TBL (Transformation Based Learning).

A seguir, discutiremos os métodos de extragao de atributos utilizados

neste trabalho.

4.3.1
Selecao de frases

Muitas das noticias coletadas para esse trabalho apresentam informacoes
sobre varias empresas em uma mesma noticia. A figura abaixo 4.6 ilustra uma
das noticias utilizadas.

Nesse exemplo, o trecho da noticia fala sobre diversas empresas, algumas
com valorizacao e outras com desvalorizacao. Esse tipo de informacao pode
causar ruido e piorar a acuracia do classificador. Nesse sentido, foi desenvolvido
um seletor de frases que filtra das noticias somente frases relativas a uma
determinada empresa. Neste seletor, por exemplo, sao utilizadas as seguintes
palavras chaves: Petrobras, o nome da empresa, PETR/, o ativo da empresa e
petroleo, produto produzido pela empresa. Note que os termos utilizados nao

foram escolhidos por um especialista, apenas representam informagoes gerais
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22/11/2013 &s 10h40

Bovespa mantém sinal da abertura e
opera em baixa

Por Valor Compartiihar: [ [+] £

SAO PAULO - A Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa) apresentava baixa em
mais de meia hora apés o inicio dos negfecios. Os investidores permanecem atentos
ao ambiente externo. Na pauta brasileira, aparece o leildo dos aeroportos do Galeo,
no Rio, e Confins, em Minas Gerais. Merece acompanhamento ainda noticias sobre
as empresas X.

Ontem, a OGX teve ontem seu pedido de recuperacfo judicial deferido parcialmente
pela Justica carioca. A empresa também comunicou o adiamento da divulgacgiio de
seu balanco referente ao terceiro trimestre de 2013, para “até 29 de novembro®.
MMX e OSX também adiaram a data de apresentacio de seus niimeros.

As 10h34, o Thovespa cedia 0,55%, para 52.396 pontos. Vale PNA recuava 0,53% e
Petrobras PN tinha alta de 0,10%. As agdes da MMX avancavam 6,2% e as da OSX
subiam 5,7%.

(Valor)

Figura 4.6: Selecao de Frases

da empresa. Dessa forma, o trabalho aqui apresentado continua genérico para

ser utilizado com outros ativos.

4.3.2
Atributos Estruturais

Os atributos estruturais trazem informacgoes sobre a estrutura de um
texto. Determinados atributos podem indicar o grau de relevancia de deter-
minada noticia e quantidade de informagao disponivel sobre determinada em-
presa.

Neste trabalho utilizamos trés categorias de atributos estruturais: niimero
médio de sentencas por noticia, presenca de referéncia a empresa no titulo e
nas tags da noticia e a frequéncia de referéncias a empresa e ao ativo no corpo
da noticia. Na figura 4.7 é apresentado um exemplo de noticia com referéncias

a empresa no titulo, no corpo da noticia e na tag.
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13/08/2013 &s 12h40

Petrobras vai recorrer de pagar
indenizacao por vazamento no RS

Por Sérglo Ruck Bueno | Valor compartihar: [ [»] [

PORTO ALEGRE - A Petrobras vai recorrer da decisfo da Justica Federal do Rio
Grande do Sul, que no dia 7 deste més condenou a empresa a pagar uma indenizacio
que chega a R$ 25,5 milhdes, em valores corrigidos, pelo vazamento de éleo no litoral
do Estado em marco de 2000. A informacgo foi passada pela assessoria da empresa.
O recurso teré de ser apresentado ao Tribunal Regional Federal da 42 Regido.

“A Petrobras informa que ir4 recorrer da sentenca, uma vez que houve a limpeza da
&rea em poucos dias e todas as medidas de contencfio e tratamento do vazamento
foram tomadas”, informou a estatal em nota. A condenacfo da empresa foi resultado
de uma acdo civil piiblica movida pelo Ministério Ptiblico Federal no Rio Grande do
Sul (MPF).

O vazamento ocorreu na costa do municipio de Tramandai, onde a Petrobras
mantém dois sistemas para amarracio de navios e descarga de petrdleo e derivados
destinados & refinaria Alberto Pasqualini (Refap) e ao polo petroquimico de Triunfo.

Ontem o MPF disse que o fato foi provocado pela “auséncia de manutengio” nas
instalagtes da empresa, o “que causou graves lesdes ao meio ambiente marinho e &
APP [Area de Preservacio Permanente] na zona costeira atingida”.

ALBERTO PASQUALINI PETROBRAS RIO GRANDE DO SUL

VAZAMENTO DE PETROLED

Figura 4.7: Atributos Estruturais

4.3.3
Bag of Words

Uma forma de representar uma noticia é utilizar apenas as palavas nela
contida. Este é o método de extragao mais simples e conhecido como o saco de
palavras (bag of words). Neste método cada palavra do texto é utilizada como
um atributo, ignorando os sinais de pontuagcao.

A ocorréncia de um termo em um documento estabelece uma relacao
dele com os demais. As relagoes entre as palavras e os documentos podem ser
apresentadas pela presencga de um termo no texto. Na forma matricial, teremos

como exemplo a matriz 4-1, onde cada elemento p; ; representa a presenca do
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termo k; no documento d;. Caso o valor de p; ; seja 1, o termo k; existe no

documento d;, caso contrario serd 0.

dy d, e d,
ky P11 P12 0 Pin
ko P21 P22 o P2n (4 1)
km Pm,1 Pm,2 e pm,n

4.3.4
Atributos N-Gramas

Um n-grama é uma combinacao de n termos. Estes termos podem ser
agrupados dois-a-dois, um bigrama; em trés-a-trés, um trigrama ou n-grama

para qualquer outro tamanho. Considere o exemplo abaixo:

”Petrobras negocia o valor da cessao.”

Dessa forma, para este exemplo, podemos gerar os seguintes bigramas:
”Petrobras negocia”, "negocia 0o”, "o valor”, "valor da”, "da cessao”. E pode-
mos gerar os seguintes trigramas: ”Petrobras negocia o”, "negocia o valor”, "o
valor da”, "valor da cessao”.

Esse tipo de representagao apresenta varias vantagens frente a outros
modelos, agregando mais informagao a um atributo. Considere o seguinte

trecho extraido de uma noticia:

7 Acoes da Petrobras sobem 12%.”

Neste exemplo, seria gerado o bigrama ”Petrobras sobe”, um atributo
informativo sobre a valorizacao do ativo e ainda o trigrama ”Petrobras sobe

127, atributo com informacgao quantitativa do valor da valorizacao.

4.3.5
Anotacao Morfossintatica

A tarefa de anotacao morfossintdtica consiste no processo de anotacao
das palavras de um texto com uma etiqueta que denota sua classe gramatical.
Esta etiqueta é conhecida também como etiqueta POS, da expressao em inglés

Part-of-Speech. A tarefa classifica as palavras em categorias baseado nas regras
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do contexto em que essas aparecem [17]. Na Tabela 4.2, é apresentada uma
sentenca com sua anotacao de POS. Cada linha corresponde a uma palavra e

a coluna POS ao atributo gerado.

Tabela 4.2: POS Tag
Palavra POS

Justica NPROP

abre A%
processo N
contra PREP
ex-diretor N
de PREP
a ART

Petrobras NPROP

Para estre trabalho, consideramos todas as classes morfossintaticas des-

critas no apéndice A.

4.3.6
Chunk

Text chunking, ou segmentacgao textual, é o processo de identificar e clas-
sificar sequéncias disjuntas de uma sentenca, formadas por palavras sintatica-
mente relacionadas. Esse conjunto tipicamente constitui sintagmas nominais,
sintagmas verbais, sintagmas adjetivais e sintagmas preposicionais [17]. Na

Tabela 4.3 é apresentada uma sentenca com sua anotacao chunk.

Tabela 4.3: Chunk
Palavra CHUNK

Justica B-NP
abre B-VP
processo B-NP
contra B-PP
ex-diretor B-NP
de B-PP

a B-NP

Petrobras I-NP
B-NP
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4.4
Anotacao Automatica

Alguns métodos de predicao do comportamento de agoes sao baseados
apenas no histérico dos pregos, utilizando-se da anélise técnica [3]. Este
trabalho, por sua vez, combina os valores de precos das acoes com o contetido
das noticias. Na etapa da anotacao automatica utilizamos uma heuristica para
encontrar uma relacao entre os pregos e determinada noticia.

Um aspecto importante na tarefa de anotacao é o horizonte de predicao,
que diz respeito a janela de tempo apds a liberacao da noticia. Para a predicao
a curto prazo, o intervalo de tempo pode ser de cinco a quinze minutos [§].
Dessa forma, as informacoes do mercado dentro desse intervalo de tempo sao
utilizadas para anotacao.

Outro aspecto importante a ser considerado é o niimero de classes a serem
utilizadas. Uma classe indica a relagao entre a noticia atual e o comportamento
futuro de uma acao. O nimero total de classes escolhidas determina critérios
diferentes para a anotacao de uma nova noticia [26]. Para essa tarefa, conforme
apresentado, definimos trés classes: “alta”, “baixa” e “neutra”. Uma noticia é
considerada ”alta”se apds a sua liberacao os precos do ativo associado sobem e,
analogamente ”baixa”se apos a liberagao os precos caem. No caso de nenhuma
ou baixa variacao, a noticia é considerada "neutra”.

Para cada noticia, é computada a maior e a menor variacao dos precos
médios de minuto a minuto em uma janela de quinze minutos. Com essa
informacao, se sua variacao for positiva e maior que 0,30%, entdo a noticia
é anotada com a classe "alta”. Caso a variacao seja negativa e maior que
0,30% entao é anotada com a categoria "baixa”. Nos demais casos, se nenhum
dos critérios anteriores for preenchido, a noticia é anotada com a categoria

"neutra’”.

4.5
Selecao de Atributos

Dado a alta dimensao do espago de atributos, se faz necessario o uso
de um seletor para selecionar um subconjunto de atributos mais informativos,
reduzindo a dimensionalidade do problema e assim melhorando a precisao do
classificador. Neste trabalho, utilizamos uma implementacao do perceptron
esparso para a selecao de atributos desenvolvida por Motta [27]. A seguir, no
algoritmo 4.1, é apresentamos o pseudo-cédigo implementado.

Esta variacao do algoritmo original presume que somente atributos ditos
relevantes devem permanecer no modelo final. Inicialmente, todos os atributos

sao considerados irrelevantes. Dessa forma, para ser considerado relevante, é
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necessario que o atributo participe em pelo menos L atualizagoes na matriz de

pesos [28].

Algoritmo 4.1: Perceptron Multiclasse Esparso

D Dataset de treino
Wo Pesos iniciais
Entrada: U,O Cczntagens ir,liciais
EPOCAS Ntumero de épocas
L Limiar de selecao

Reset Contagens Flag que indica se U deve ser zerado a cada época
Saida: K = {k|u, > L} Atributos selecionados
1: W< Wy
U+ UO
10
while t < EPOCAS do
for each(z,y) € D do
§ < argmax,<pcc{wi[U > L].x}
if y # y then
Wy, < W, + X
Wy < Wy — X

R LR Al i

10: for each i s.t. x;; # 0 do
11: Ui+ U,+1

12: end for

13: end if

14:  end for

15:  if Reset Contagens then
16: for eachis.t. U; < L do
17: U <0

18: end for

19:  end if

20: t—t+1

21: end while

22 K« {k| U > L}

23: return K

4.6
Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos a tarefa de predicao de comportamento do
mercado financeiro, a criacao dos datasets utilizados, a engenharia de atribu-
tos, a tarefa de anotagao automatica e a selecao de atributos. Na primeira
se¢ao, ficou claro que esta tarefa pode ser transformada em um problema de
classificagao de textos utilizando um algoritmo de Aprendizado de Maquina
Supervisionado. Nas secoes seguintes, apresentamos o processo de coleta de

dados e de representacao da noticia. Além dos atributos amplamente utilizados
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pela literatura, geramos novos atributos linguisticos. Na secdo Anotacao Au-
tomatica, apresentamos a técnica utilizada para anotar as noticias, adaptada
a0 nosso problema. Por fim, na 1ltima secao, apresentamos a técnica utilizada

para selecionar atributos, reduzindo a dimensionalidade do problema.
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5
Experimentos

Nesse capitulo apresentamos os experimentos realizados e a seguir deta-
lhamos o impacto de cada um desses. Como os conjuntos de noticias utilizados
nao possuem a mesma quantidade de dados por classe, é necessario manter
a proporcao tanto nos conjuntos de treino como nos conjuntos de teste. Para
todos os experimentos realizados, verificamos a acurdcia utilizando validagao
cruzada 10-fold. Dessa forma, separamos 10 conjuntos, cada um contendo to-
das as noticias, sendo 90% utilizadas na etapa de treinamento e 10% na etapa
de teste.

5.1
Impacto do uso de atributos estruturais

Tabela 5.1: Impacto do uso de atributos estruturais

Modelo Acurdcia (%)
Atributos Estruturais 55,49
Baseline 50,84

Atributos estruturais nao sao intuitivamente informativos, mas podem
revelar padroes dos textos e melhorar a performance do classificador. Realiza-
mos testes com as trés categorias de atributos estruturais propostas: nimero
médio de sentengas, presenca de referéncia a empresa no titulo e nas tags das
noticias e frequéncia de referéncias a empresa e ao ativo no corpo da noticia.
Na tabela 5.1, verificamos uma ligeira melhora em relagao ao modelo baseline.

O resultado apresentado demonstra que apenas atributos estruturais nao
sao suficientes para a representacao de um documento, sendo necessario a

combinagao com outros atributos.

5.2
Impacto do uso de PLN

Para este experimento, foram acrescentados os atributos linguisticos

de anotagao morfossintaticas e chunk. Os novos atributos sao combinados


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112648/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112648/CA

Capitulo 5. Experimentos 42

Tabela 5.2: Impacto do uso de PLN

Modelo Acurdcia (%)
1,2,3-gramas de palavras 65,9
Palavra + POS + Chunk 66,53

com as palavras que representam, gerando os pares palavra_EtiquetaMorfo e
palavra_EtiquetaChunk, além do trio palavra_EtiquetaMorfo_EtiquetaChunk.

Apesar de gerarem um numero quatro vezes maior de atributos, nossos
experimentos indicam uma melhora na acuracia, demonstrando que os atribu-
tos sao informativos. Na tabela 5.2 pode-se observar o ganho com a inclusao

dos novos atributos.

5.3
Impacto do uso de n-gramas de etiquetas morfossintatica

Tabela 5.3: Impacto do uso de n-gramas de etiquetas morfossintaticas

Modelo Acurdcia (%)
N-gramas POS 66,60
Palavra + POS + Chunk 66,53

Nesse experimento, combinamos os atributos morfossintaticos em bi-
gramas e trigramas. Sao selecionados os atributos das palavras na or-
dem em que aparecem no texto. Dessa forma, criamos os pares Etiqueta-
Morfo_EtiquetaMorfo e os trios EtiquetaMorfo_EtiquetaMorfo_EtiquetaMorfo.
Pode-se observar na tabela 5.3 que a adigao desses atributos nao contribui de

forma significativa, produzindo mais ruido.

5.4
Impacto do uso do seletor de atributos

Tabela 5.4: Impacto do uso de seletor de atributos

Modelo Acurdcia (%)
Perceptron Esparso 68,57
N-gramas POS 66,60
Palavra + POS + Chunk 66,53

Utilizamos uma implementacao ! do perceptron esparso para a selecao

!Comunicacdo pessoal de Eduardo Motta, em 16 de agosto de 2014, recebida por correio
eletronico.
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de atributos. Os atributos bindrios sao processados pelo perceptron esparso e
somente alguns atributos mais informativos sao selecionados. Dessa forma, ha
a diminuicao da cardinalidade dos atributos originais.

Para avaliar a eficiencia do seletor de atributos, executamos o experi-
mento utilizando o modelo que contempla os atributos estruturais, de n-grama
das palavras, os atributos de PLN e de n-gramas das etiquetas morfossintaticas.
Na tabela 5.4 é apresentado o melhor resultado variando o parametro de th-
reshold, obtendo uma reducao do ntiimero de atributos em 55%. O uso do seletor
de atributos resulta em uma diminuicao de erro de 5,89% se compararmos com

o modelo sem selecao.

55
Resultados
Tabela 5.5: Melhor resultado
Modelo Precision (%)  Recall (%) Fs_1(%)
1,2,3-gramas + POS + Chunk 0,69 0,69 0,66

Na tabela 5.5, apresentamos o melhor resultado, fruto da combinacao de
varios atributos. O melhor modelo é formado por atributos estruturais, 1,2,3-
gramas de palavras, bigramas e trigramas da combinacao palavra_etiqueta com
os atributos PLN.

Tabela 5.6: Resultados por Classe
Precision (%)  Recall (%) Fs_1(%)

Neutra 0,76 0,39 0,52
Alta 0,65 0,87 0,74
Baixa 0,68 0,90 0,78

A tabela 5.6 apresenta os resultados distribuidos por cada classe. Embora
a classe Neutra seja a mais frequente, seu resultado frente as outras classes foi
pior. Uma possivel explicacao para esse resultado se deve ao fato de que grande
nimero de noticias dessa classe é caracterizada por ser relatério técnico, nao
agregando informagao ao classificador.

Por fim, os resultados mostram a importancia da utilizacao de outras
métricas para a avaliagao dos resultados. Na maioria dos trabalhos relacio-
nados, a unica métrica utilizada é a acuracia. Por se tratar de um conjunto
desbalanceado de dados, é importante demonstrar que o classificador esta con-

seguindo aprender com o conjunto de treino.
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6
Conclusoes

Neste capitulo apresentamos nossas consideragoes finais. Na primeira
secao, descrevemos o problema abordado nessa dissertacao, predicao do com-
portamento do mercado financeiro utilizando noticias escritas em portugueés.
Na se¢ao seguinte, descrevemos nossas principais contribuigoes. Por fim, na
secao Trabalhos Futuros, dissertamos sobre melhorias e sugestoes para o tra-
balho abordado.

6.1
Visao Geral

Nesta dissertacao investigamos como traduzir o contetido de noticias
sobre o mercado financeiro em predicao do comportamento da bolsa de valores.
Nosso objetivo é classificar as noticias jornalisticas a fim de encontrar relagao
com o mercado e dessa forma predizer seu comportamento nas posicoes de
alta, baixa e neutra.

A metodologia padrao consiste em classificar as noticias sobre o mercado.
Uma classe indica uma relacao estrita entre a publicacao de uma noticia e o
comportamento de uma acao frente a essa publicacao. No processo de anotacao
das classes, utiliza-se uma heuristica para achar uma relacao entre a variacao
do preco de um ativo e a noticia corrente. Apds a etapa de anotacao, treina-
se um classificador para aprender tais relagoes. Dada a publicacao de uma
nova noticia, a saida do classificador serd a predicacao do comportamento do
mercado frente a essa nova publicacao. Ao contrario das estratégias estudadas,
utilizamos também atributos linguisticos de anotagao morfossintatica e chunk,
combinados com atributos estruturais relacionados ao tamanho da noticia e a

presenca de termos chaves.

6.2
Contribuicoes

A abordagem padrao, utilizada nos trabalhos estudados, utiliza apenas
atributos estruturais para a representacao das noticias. Em vista disto, pro-

pomos utilizar atributos linguisticos combinados com atributos estruturais, no
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intuito de fornecer mais informacoes ao classificador. A aplicagao e uso de atri-
butos de anotagao morfossintatica e chunk produziram um ganho em relacao
a representacao baseline. O uso de atributos linguisticos demonstrou ser mais

representativo, obtendo dessa forma melhores resultados.

6.3
Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podemos avaliar o uso de outros algoritmos
de Aprendizado de Maquina para a tarefa de classificacdo com o intuito de
melhorar a predicao.

Adicionalmente, pode-se desenvolver uma estratégia de multiplos classi-
ficadores. Cada classificador trabalharia em uma determinada fragao de tempo
durante um dia de negociagao, sendo modelado com noticias publicadas apenas
dentro deste intervalo. Dessa forma, os classificadores seriam especificos para
determinados horarios e mais sensiveis a variagoes.

Uma outra direcao interessante, seria buscar ativos correlacionados a
Petrobras, dentro de uma mesma noticia ou mesmo em noticias diferentes.
Através dessa associacao, verificar a analisar o impacto no preco do ativo
PETRA.

Por fim, investigar o uso de novas formas de representacao do texto, tais

como Semantic Role Labeling e Named Entities.
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A
Conjunto de Etiquetas Morfossintaticas

Tabela A.1: Etiquetas Morfossintaticas

Classe Morfossintdtica Etiqueta
Adjetivo ADJ
Advérbio ADV
Artigo (definido ou indefinido) ART
Simbolo de moeda corrente CUR
Conjuncao coordenativa KC
Conjuncao subordinativa KS
Nome N
Nome Préprio NPROP
Numeral NUM
Participio PCP
Palavra denotativa PDEN
Preposicao PREP
Pronome Adjetivo PROPAD/J
Pronome pessoal PROPESS
Pronome relativo conectivo subordinativo PRO-KS-REL
Pronome substantivo PROSUB
Verbo A%
Verbo Auxiliar VAUX
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B
Conjunto de Etiquetas Chunk

Tabela B.1: Etiquetas Chunk

Classe Morfossintdtica Etiqueta
Inicio de chunk nominal B-NP
Inicio de chunk preposicional B-PP
Inicio de chunk verbal B-VP
Contido em um chunk nominal I-NP
Contido em um chunk preposicional I-PP
Contido em um chunk verbal I-VP

Fora de qualquer chunk O
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