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RESUMO

O objetivo desse trabalho é explorar se o sentimento presente em redes
sociais é capaz de indicar movimentos subsequentes nos precos de acdes e indices.
Especificamente, é investigado se o conteldo publicado no twitter pode fornecer
informacdes sobre movimentacdes futuras no preco de uma amostra de 12 agodes
americanas. E considerado um periodo de 75 dias. Os tweets publicados nesse
periodo que fazem referéncia ao grupo amostral sdo coletados e classificados como
positivos, negativos ou neutros. Essa classificagdo é feita usando um algoritmo de
machine learning conhecido como Algoritmo de classificagdo por Regressao
Logistica Multinomial com Gradiente Descendente Estocastico. Se conduz entao um
Estudo intradiario de Eventos para capturar a complexa relacdo entre as redes sociais
e 0s precos de ativos financeiros. Os dados sao estudados em intervalos de 5
minutos entre cada observacao . Espera-se comprovar a hipétese de que o Twitter é
um bom instrumento para identificar mudancas nas expectativas do mercado antes

que essas sejam completamente incorporadas nos prec¢os dos ativos financeiros.

Palavras-chave: Redes sociais. Mercado Financeiro. Twitter. Acodes.
Expectativas. Finangcas comportamentais. Sentimento. Humor. Machine Learning.

Regressao Logaritmica. Gradiente Descendente Estocastico. Estudo de eventos.



ABSTRACT

This research paper explores wether the sentiment of social media is capable
of indicating subsequent movements in prices of stocks and indices . In particular, it
focuses on the effects of Twitter postings on the future movements in stock prices of
a sample of 12 U.S. companies. A time window of 75 days is considered. The tweets
published within that time period and which reference any of the sampled companies
are colected and classified as either positive, negative or neutral. This is accomplished
using a machine learning algorithm known as Stochastic Gradient Descent Logistic
Regression Classifier. Then, an intraday Event Study is conducted in order to capture
the unorthodox relationship between social media and asset prices. A high frequency
5-minute-interval time series is considered. It is expected to confirm the hypothesis
that Twitter is a good proxy for identifying market expectations before they get

completely incorporated in the stock prices.

Key words: Social Media. Stock Market. Twitter. Stocks. Expectations.
Behavioral Finance. Sentiment. Humor. Machine Learning. Logistic Regression.

Stochastic Gradient Descent. Event Study.
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1.INTRODUGCAO

Nos ultimos anos, a convergéncia das taxas de juros das principais economias
mundiais para valores proximos de zero tornou, cada vez mais, o mercado de renda
variavel uma opcao atrativa para o investidor. Em 2017, as transacoes desse mercado
movimentaram mais de 75 trilhdes de ddlares pelo mundo. Comparativamente, em
1985 essas mesmas transacoes somavam pouco menos de 2 trilhdes de dolares, de
acordo com dados do Banco Mundial. Nos Estados Unidos, por exemplo, a
porcentagem de familias detentoras de acdes foi de 40% em 1989 para quase 60%
em 2016 (St. Louis Fed, 2018). Com o aumento da relevancia da renda variavel no
cenario de investimentos global, é natural que tenha se intensificado o debate sobre
estratégias de investimento eficientes, levando em conta retorno, risco e liquidez a
que se sujeitam qualquer individuo.

Nesse cendrio, as estratégias de investimento costumam se enquadrar, de
forma geral, em dois grandes grupos: (i) A analise fundamentalista projeta o valor das
empresas com base no entendimento de fluxos financeiros e dinamicas operacionais
da companhia, bem como da estratégia de crescimento futura da empresa. Enquanto
(ii) a andlise técnica se baseia no estudo de padroes graficos e dados histéricos de
mercado para inferir o valor justo dos ativos.

No entanto, Burton Malkiel, autor de A Random Walk Down Wall Street,
defende a ideia de que sao ineficientes quaisquer estratégias que objetivem precificar
acoes com base em sua performance passada, dado a natureza aleatéria que se
verifica nessas séries temporais. Para Malkiel, 1973, “um macaco vendado langando
dardos na pagina financeira produzirda uma carteira da qual se pode esperar
performance igual a de qualquer outra carteira gerenciada por analistas profissionais
de titulos.”

E, de certa forma, as evidencias empiricas apoiam a ideia defendida por
Malkiel em seu livro. Nos Estados Unidos, por exemplo, 91,6% dos fundos de
investimento tiveram performance inferior ao indice de mercado (S&P 500) no retorno
acumulado dos ultimos 15 anos (CNBC, 2019).

Nesse contexto, surgem algumas teorias que buscam explicar o movimento

dos precos de ativos financeiros a partir de outros fatores. Estudiosos do ramo de
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financas comportamentais parecem concordar que o preco de ativos financeiros é,
em grande parte, guiado por fendmenos psicologicos (SHILLER, 2000). Para eles, o
humor e o otimismo dos investidores afeta o preco das agoes. Sendo assim, as
expectativas do mercado parecem ter um papel importantissimo na formacao dos
precos.

Se esse for 0 caso, o monitoramento das expectativas de mercado e do humor
dos investidores poderia conter informacdes a respeito de precos de ativos
financeiros mais valiosas que as estratégias tradicionais mais comumente utilizadas.
Estudos mostram que, hoje em dia, é possivel fazer esse tipo de monitoramento
através das redes sociais (CHOI; VARIAN, 2012).

Nos ultimos anos houve um crescimento expressivo no uso de redes sociais.
Nelas, a sociedade encontrou uma forma de se expressar e se conectar com o
mundo. Esses desdobramentos implicam que, pela primeira vez na historia, é
possivel monitorar emogoes, pensamentos e opinides de uma grande parcela da
populacdo em tempo real - e com custos de aquisicdo de dados praticamente
inexistentes (ZHELUDEV et al.,2014). Dessa maneira, o objetivo deste trabalho sera
investigar se as opinides e o humor dos usuarios das redes sociais, referidos aqui
como o “sentimento" das redes sociais e quantificado através de métodos
estatisticos de classificacdo semantica, podem conter informacoes relevantes, ex-
ante, sobre o desempenho futuro de acoes e indices. Aqui, ndo se objetivara a criagao
de uma estratégia de compra e venda nem de um algoritmo de previsdo. O objetivo
aqui é, simplesmente, investigar este tema relativamente novo e pouco estudado mas
que parece ser tao promissor na constituicao da precificacao de ativos financeiros.

A rede social escolhida nesse estudo é o Twitter. Nele, milhares de individuos
e organizacoes do mundo inteiro publicam pequenas mensagens de até 140
caracteres. Essas mensagens nao possuem um recipiente especifico. Elas sao
disponibilizadas em tempo real para todos os usuarios. O crescimento da plataforma
desde sua criacao em 2006 foi expressivo. Em 2019, o Twitter reportou 326 milhdes
de usuarios ativos por més e 500 milhdes de tweets feitos por dia. Ao longo dos anos,
o Twitter se tornou uma plataforma poderosa de compartiihamento de noticias e

opinides variadas.
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Nao por acaso, empresas comecaram a fazer uso da plataforma para
comunicarem-se com clientes e investidores. Varios anuncios passaram a ser feitos
pelo Twitter. Um exemplo proeminente disso foi quando o CEO da Netflix, Redd
Hastings, anunciou em sua conta pessoal que sua empresa havia ultrapassado a
marca de 1 bilhdo de horas assistidas por més. A noticia se espalhou primeiro nas
redes sociais e demorou para ser reportada pela midia tradicional. Isso causou um
aumento de 6% no preco da acao no periodo imediatamente posterior ao anuncio.
Hastings foi acusado de transmitir informacao privilegiada, visto que as redes sociais
nao eram consideradas meios de divulgacgao oficiais pela SEC, a comissao de valores
mobiliarios americana. Iniciou-se entdo uma investigacao por parte da SEC, com o
objetivo de avaliar se as redes sociais eram um canal passivel de divulgacdo de
conteudo sensivel sobre as empresas. Por fim, no dia 2 de abril de 2013, a SEC
legislou a favor da inclusédo das redes sociais na lista de canais oficiais de divulgacéo
de resultados. Isso s6 aumentou a relevancia do conteddo publicado nesse tipo de
plataforma.

Desde entao, muitos outros tweets polémicos ja foram capazes de provocar
grandes movimentacoes nos precos de algumas acdes. O presidente dos Estados
Unidos, Donald Trump, é famoso por suas declaracoes polémicas no twitter. Em
Janeiro de 2017, apds twittar sobre a empresa Toyota, afirmando que aumentaria os
impostos pagos pela montadora, o valor da empresa caiu em mais de 1.2 bilhdes de
ddlares. O bilionario e investidor Carl Icahn, apds fazer uso da sua conta para revelar
sua posicao otimista nas acoes da Apple, causou um aumento de mais de 5% no
valor da empresa minutos depois. Em 2020, o empresario Elon Musk revelou pelo
Twitter que acreditava que as acoes da Tesla, companhia que é CEO, estavam
supervalorizadas. Nos minutos seguintes o valor de mercado da companhia caiu
10%.

E bastante comum também que o mercado financeiro responda a mudancas
mais generalizadas no sentimento das redes sociais. Em 2018, a blogueira e
influencer digital, Kylie Jenner publicou no Twitter que tinha abandonado a rede social
SnapChat. Milhares de pessoas responderam a pergunta de Jenner, publicando
tweets afirmando que também haviam feito o mesmo. Os usudrios, de modo geral,

também se revelaram pessimistas sobre o assunto. Esse pessimismo foi refletido no
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preco das agoes da companhia controladora, Snap Co., que foi caindo ao longo do
dia. No fechamento das negociacoes, o valor de mercado da companhia havia caido
em quase 7%.

Essas evidéncias motivam a realizacdo de um estudo mais cuidadoso. A
analise conduzida aqui terd um foco em dados intradiarios. Espera-se comprovar a
hipotese de que o twitter € um bom instrumento para identificar mudangas nas
expectativas do mercado antes que essas sejam completamente incorporadas nos
precos dos ativos financeiros. Nesse contexto, sera realizado um estudo de eventos
com o objetivo de entender se o sentimento expressado em tweets € um fator

relevante para explicar retornos anormais em peridos subsequentes.
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2.REVISAO DA LITERATURA

Existem diversos modelos tedricos para descrever a forma com que o
mercado precifica ativos financeiros. Dentre elas, uma das teorias mais disseminadas
e amplamente aceitas pela comunidade académica é a Hipotese do Mercado
Eficiente (HME), desenvolvida por Eugene Fama, 1970. Segundo Fama, assumindo
que todos os investidores sejam racionais, o preco das acoes reflete inteiramente as
informacoes disponiveis, sendo assim, o mercado sempre negocia as acoes pelo seu
valor justo. A suposicao de eficiéncia dos mercados postula que informacdes novas
sao incorporadas nos precos imediatamente, impedindo, portanto, que o investidor
tenha tempo de negociar com base nessas informagoes, algo que resultaria em
arbitragem (FAMA, 1970). Sob esse conjunto de premissas, os coeficientes de
correlacao serial devem ser préximos a zero e o preco de ativos financeiros é regido
por um passeio aleatério (ROSS et al., 2012). Isso implica que os precos futuros
desses ativos nao sao determinado por pregos passados, mas sim por informacoes
novas (QIAN; RASHEED, 2007), como noticias e outros desdobramentos. No entanto,
mesmo que noticias ndo possam ser previstas antes que os eventos noticiados
acontecam, pesquisas recentes indicam que sinais prematuros podem ser extraidos
das redes sociais (ASUR et al., 2010; CHOI et al., 2012). De fato, é cada vez mais
comum que veiculos de comunicacdo tradicionais reportem acontecimentos que
foram originalmente publicados em redes sociais.

E se as redes sociais sdo capazes de influenciar as noticias, certamente os
sentimentos e opinides dos usuarios também o sdo. Pesquisas recentes em
psicologia indicam que emoc¢oes e humor afetam o processo de tomada de decisao
(DAMASIO, 1994). Essa conclusao também foi verificada por estudos de finangas
comportamentais (NOFSINGER, 2005). A partir disso, podemos inferir que o
“sentimento” dos individuos nas redes sociais pode influenciar precos de acoes de
maneira significativa.

Além disso, estudos mais recentes trazem evidéncias de que os mercados ndo
sao totalmente eficientes tampouco os investidores sao racionais (SHILLER, 2000).
Pesquisadores de psicologia cognitiva verificaram que individuos desviam
significativamente da racionalidade quando defronte a decisdbes que contemplam

incertezas(MALKIEL, 1973). Kahneman e Tversky, em seu artigo “Prospect Theory:
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An Analysis of Decision Under Risk”, apontam que, frente a situacdes que envolvem
risco, individuos apresentam padroes de comportamento inconsistentes com
preceitos classicos de maximizacao de utilidade esperada. Os autores propdoem que
perdas causam um impacto emocional maior do que ganhos, fazendo com que
individuos tomem decisdes que desafiem a racionalidade. Notadamente, individuos
sdo avessos a risco quando confrontados com a possibilidade de ganhos, preferindo
opcoes menos arriscadas mesmo que com utilidade esperada menor. Ja quando
confrontados com escolhas que envolvem perdas, individuos sdo amantes de risco,
preferindo opcdes que podem levar a uma perda de utilidade maior desde que com
potencial de eliminar qualquer perda (KAHNEMAN, TVERSKY, 1979).

Os players do mercado financeiro possuem, também, viés no seu julgamento.
Orgulho, por exemplo, influencia a tomada de decisao dos investidores, que podem
optar por manter em sua carteira uma posi¢cao com desempenho ruim, na esperanca
de que eventualmente a acao vai Ihe render retornos positivos, postergando um
inevitavel arrependimento (MALKIEL, 1973; STAW, 1976). O conservadorismo
também possui um importante papel nesse sentido. As pessoas sdo lentas para
ajustar suas crencas a nova informacao. Estudos relatam, por exemplo, que precos
parecem ajustar-se lentamente apds a divulgacdo de resultado de uma empresa
(ROSS et al., 2012). De modo geral, as evidéncias apontam que o mercado nao
incorpora todas as informacoes relevantes imediatamente, como é defendido pela
hipétese da eficiéncia. E possivel, portanto, que em dado momento no tempo, um
conjunto de informacao e opinides da populacao, cuja proxy pode ser obtida pelo
conjunto de informacao presente em uma rede social (RANCO et al., 2015), ainda nao
tenha sido incorporado completamente na série de precos dos ativos. E concebivel,
assim, que redes sociais ajudem a identificar mudancgas nas expectativas do mercado
antes que essas sejam completamente incorporadas nos precos de ativos
financeiros.

O exposto acima, por si so, ja é evidéncia suficiente para estudar mais a fundo
a relacao das redes sociais e do desempenho de ativos financeiros. Entretanto,
existem outras grandes correntes de pensamento que podem embasar essa mesma
premissa. Uma delas, e talvez a mais importante dentro do escopo proposto aqui, é

conhecida como Castle-in-the-air Theory, proposta pelo economista John Maynard
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Keynes (KEYNES, 1936). “To Build a Castle-in-the-air” é uma expressao inglesa que
denota algum desejo, visdo ou plano improvavel de se materializar.

De acordo com Keynes, lucros devem ser obtidos quando prevemos
mudangas um pouco antes do mercado como um todo. Para ele, principios
fundamentalistas ndao sao tao importantes, ao menos no curto prazo, para determinar
o valor intrinseco dos ativos. Pelo contrério, ele defende que o maior determinante
do preco dos ativos é a percepcdo e a expectativa do mercado como um todo. E
importante, portanto, que o investidor seja capaz de analisar como 0s outros
investidores devem se comportar no futuro e como, durante periodos de otimismo,
estes investidores tendem a construir suas expectativas fundadas em premissas
irreais (dai a analogia Castles in the air) (MALKIEL, 1973). O investidor de sucesso,
entdo, tenta estimar quais investimentos sao mais propensos ao fendmeno de
“Castle-building” para, assim, comprar antes da maior parte dos investidores. No
curto prazo, portanto, ser capaz de prever as expectativas do mercado em relagao a
um ativo é mais valioso que ser capaz de avaliar o valor justo do mesmo. Keynes
escreveu: “Nao é razoavel pagar $25 por um investimento cujo valor justo, vocé
acredita, é de $30, se vocé também acredita que o mercado vai precifica-lo em $20
daqui 3 meses”

A teoria Castle-in-the-sky enfatiza, portanto, os aspectos psicolégicos do
comportamento do mercado. Um investimento tem determinado valor para um
comprador apenas porque ele acredita que em algum momento ele ird vender este
mesmo investimento para alguém por um preco mais alto. O novo comprador, por
sua vez, antecipa que compradores futuros pagarao ainda mais caro. Sendo assim,
tudo que o investidor precisa ser capaz de fazer é se antecipar em relacdo ao
mercado: Entrar na onda de otimismo o mais cedo possivel e sair antes que este
otimismo se torne realismo, destruindo o castelo. De acordo com Burton Malkiel, em
seu livro A Random Walk Down Wall Street, “E perfeitamente aceitavel pagar 3 vezes
o valor justo de alguma coisa, desde que vocé consiga achar alguém inocente o
bastante para pagar 5 vezes esse valor.”

O Nobel em economia Robert Shiller, no seu livro Irrational Exuberance,

argumenta que varios eventos do mercado financeiro sé podem ser explicados em
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termos das expectativas, opinides e otimismo do mercado. Para Schiller, esses
fendmenos sao psicoldgicos, e contrarios as premissas tradicionais de racionalidade.

Acontece que nem sempre foi possivel medir as expectativas, opinides e o
otimismo de forma quantitativa. Por isso, estratégias de precificacdo de ativos
financeiros que se baseavam nos principios de Castle-in-the-sky poderiam se provar
pouco eficientes (MALKIEL, 1973). No entanto, o crescimento expressivo das redes
sociais nos ultimos anos implica que pela primeira vez na histéria, é possivel
monitorar emocoes, pensamentos e opinides de uma grande parcela da populacao
em tempo real - e com custos de aquisicao de dados praticamente inexistentes
(ZHELUDEV; SMITH; ASTE, 2014).

Com base nesta suspeita de que as opinides e o humor dos usuarios das redes
sociais sao uma boa proxy para estimar as expectativas do mercado, alguns estudos
ja foram realizados. Na verdade, as expectativas refletidas nas redes sociais se
mostram correlacionadas com varios indicadores econdmicos. Um desses estudos,
por exemplo, mostra que a atividade de bate papos online pode ajudar a prever a
venda de livros (GRUHL et al., 2005). Outro, usa o conteldo de blogs e outras redes
sociais para prever o faturamento de filmes nas bilheterias (ASUR et al., 2010; GILAD
et al., 2010). Um terceiro estudo verifica que as buscas mais frequentes do Google
contém indicadores preliminares de surtos de doencas e da propensdo a consumir
dos consumidores (CHOI; VARIAN, 2012). Além disso, um estudo realizado durante
as eleicoes britanicas mostrou que o sentimento dos usuarios no Twitter estava
positivamente correlacionado com a performance das acdes que compdem o indice
FTSE 100 (NISAR; YEUNG, 2018).

Finalmente, um estudo realizado em 2015 por Ranco et al. com os 30 ativos
que compodem o indice Dow Jones, ao longo de 15 meses, revelou que o sentimento
presente em tweets indicava movimentos subsequentes nos precos dos ativos. O
artigo faz uma contribuicao relevante ao reconhecer que a relacdao entre tweets e
acoes nao se faz presente a todo tempo, e portanto sua dinAmica nao pode ser
verificada através de medidas convencionais de correlagdo. Por esse motivo, os
autores optam por realizar um estudo de eventos, analisando apenas retornos
anormais observados em momentos de alto volume de mencdes a uma determinada

acao no twitter - chamados picos. O estudo concluiu que ao restringir a andlise a
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periodos de tempo mais curtos - janelas de evento - existe uma relagao
estatisticamente significante entre sentimento do Twitter e os retornos anormais
observados nas acodes investigadas, em um periodo de até 8 dias apds a ocorréncia
do evento. (RANCO et al., 2015).

O presente trabalho busca adicionar ao que foi demonstrado por Ranco et al.
Assim como no artigo base, sera feito um estudo de eventos com as acdes que
compoem o indice Dow Jones. No entanto, objetivando entender como o sentimento
do Twitter se relaciona com os movimentos da bolsa de forma mais imediata,
analisaremos os dados intra-day, com intervalos de 5 minutos entre cada
observacao. Além disso, enquanto Ranco et al. apenas considera tweets com
mencdes a simbolos de ticker ($cashtags) da companhia, esse estudo analisara
também o efeito de mencdes ao perfil oficial da empresa (@perfil) no Twitter e
citacbes ao nome da empresa de forma geral. O periodo analisado é entre 04 de
fevereiro de 2019 e 20 de abril de 2019. Assim como no artigo base, a hipétese nula
H, é de que eventos externos ndo possuem impacto futuro no comportamento dos
retornos observados, ou seja, os mercados sao de fato eficientes e os pregcos reagem
instantaneamente, ndo sendo possivel observar retornos anormais. A hipbtese
alternativa H, é de que eventos externos, aqui representados pela proxy de
sentimento de mercado extraida do Twitter, possuem impacto no comportamento

futuro desses retornos.
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3. BASES DE DADOS

A viabilizacao deste trabalho depende de um conjunto de bases de dados,
muitas delas ndo disponiveis publicamente. Por se tratar de um estudo que requer
dados intradidrios, existem inimeras restricdes quanto aos dados disponiveis, que
serdo discutidas mais a frente.

O estudo dos precos intradiarios, por sua vez, é apropriado para investigar a
capacidade das redes sociais de capturarem uma mudanc¢a nas expectativas do
mercado antes que essa mudancga seja completamente incorporada no pre¢o dos
ativos. A analise diaria provavelmente nao seria suficiente para este tipo de estudo.

A seguir, sao descritas as duas principais bases de dados utilizadas neste

trabalho, bem como suas limitacoes.

3.1 Ativos financeiros

Alguns fatores foram determinantes na escolha das empresas participantes
deste estudo. Primeiramente, s6 é possivel realizar a andlise intradiaria para ativos
com alto volume de negociacdo. Além disso, a relevancia de uma empresa no cenario
cotidiano influencia a quantidade de informacao disponivel no Twitter sobre ela. Em
um estudo de 2013 realizado por Forbergskog et al.,, argumenta-se que a falta de
informacoes sobre small caps no Twitter torna andlises de sentimento praticamente
impossiveis. Por estas razdes, o presente estudo, tal como outros neste tema’, opta
por analisar as empresas componentes do indice Industrial Dow Jones (DJIA). Essas
empresas nao soé respeitam as restricdes acima como também formam um portfolio
de mercado bastante diversificado. O DJIA é composto por 30 das maiores e mais
influentes empresas americanas. Ao todo, as companhias integrantes do indice
representam em torno de 25% do valor total do mercado de agcdes americano. A
Tabela 1 lista as empresas componentes do indice, bem como alguns indicadores

relevantes?:

! Dentre os estudos similares que também usam o DJIA, est3o: BOLLEN; MAO; ZENG, 2011; FORBERGSKOG;
BLOM, 2013; MITTAL 2011; RANCO et al., 2015

2 Acesso feito em 30/05/2019. Note que a empresa Dow Inc, resultante da fusdo da Dow Chemical com a
DowDuPont, foi listada na bolsa de valores em abril de 2019. Por esse motivo, a Dow Inc. ndo apresenta dados
histdricos suficientes e ndo foi considerada neste estudo.
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Tabela 1 - Empresas componentes do indice Dow Jones (2019)

Valor de Volume indice

Ticker Empresa Setor de Atuagao mercado Médio P/L

JNJ Johnson & Johnson Farmacéutico 351B 6.6M 24.48
DIS The Walt Disney Company Entretenimento 238B 14.2M 14.79
MSFT Microsoft Tecnologia 963B 24.7TM 27.93
PG The Procter & Gamble Company Bens de consumo 264B 7.4M 25.05
PFE Pfizer Inc. Farmacéutico 233B 24M 21.52
IBM International Business Machines Tecnologia 115B 2.6M 13.63
INTC Intel Corporation Tecnologia 200B 24.1M 10.10
MMM 3M Company Quimico 93B 3.1M 16.97
MRK Merck & Co Farmacéutico 205B 10.5M 25.16
WBA Walgreens Boots Alliance Varejo 46B 7.3M 9.49
CSCO Cisco System Tecnologia 229B 20.5M 18.59
AAPL Apple Tecnologia 820B 29.8M 15.00
XOM Exxon Mobil Corporation Energia 305B 11.6M 16.58
UNH UnitedHealth Group Incorporated Saude 231B 6M 18.91
KO The Cola-Cola Company Bebidas 210B 13.7M 31.31
CAT Caterpillar Industrial 70B 4.3M 11.33
GS The Goldman Sachs Group Financeiro 69B 2.8M 7.80
NKE NIKE Vestuario 125B 6.8M 30.88
MCD McDonald's Corporation Restaurantes 152B 2.7TM 26.40
TRV The Travelers Companies Seguros 38B 1.3M 14.81
A% Visa Financeiro 356B 7.TM 33.63
CVX Chevron Corporation Energia 220B 8.2M 15.95
UTX United Technologies Corporation Aeroespacial 111B 3.2M 19.95
VZ Verizon Communications Telecomunicagao 235B 13.6M 14.68
WMT Walmart Inc. Varejo 293B 4.7TM 35.76
HD The Home Depot Varejo 211B 4.2M 19.24
AXP American Express Financeiro 97B 3.3M 14.87
JPM JPMorgan Chase Financeiro 347B 12.4M 11.55
DOW Dow Inc. Quimico 36B 6.3M -
BA The Boeing Company Aeroespacial 197B 7.9M 20.03

Fonte: Bloomberg

Finalmente, os precos historicos intradiarios foram coletados através da

plataforma Bloomberg. O periodo considerado é de 04 de fevereiro outubro de 2019
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a 20 de abril de 2019. Os dados serao analisados minuto a minuto, levando em conta

apenas o preco de fechamento realizado a cada minuto.

3.2 Twitter

Esse trabalho, tal como alguns outros ja existentes(ASUR; HUBERMAN, 2010;
BOLLEN; MAO; ZENG, 2011; MAKREHCHI; SHAH; LIAO, 2009; RANCO et al., 2015;
ZHELUDEV; SMITH; ASTE, 2014), ira se limitar ao Twitter como a Unica rede social
estudada. Tal restricdo é motivada por algumas particularidades do Twitter que
facilitam o monitoramento de “humor” dos seus usuarios. Dentre elas, o enfoque em
textos curtos de até 140 caracteres é um grande ponto positivo para coleta dos
dados. Além disso, a cultura de micro-blogging presente na plataforma incentiva que
usuarios opinem objetivamente sobre diversos topicos.

Um estudo recente realizado por Smith et al (2012) fornece ainda mais
evidéncias a favor do supracitado. Ao comparar o conteldo disseminado no Twitter
com o conteudo de outras redes sociais, como o Facebook e o Youtube, identificou-
se que o os usuarios do Twitter sdo os que mais fazem uso da plataforma para engajar
em discussoes e disseminar informacgoes. Além disso, Chat et al (2010) verificou que
tweets cujo conteldo esta atrelado a noticias sdo os que produzem mais
engajamento dentro da plataforma. Estes estudos reforcam a crenca de que, dentre
as redes sociais, o Twitter seja o que forneca o semblante mais verossimil do humor
do mercado em dado momento.

Por meio do servigo Twitter Historical Powertrack, foram coletados 13.564.221
tweets referentes as acoes do indice Dow Jones, publicados entre 04 de fevereiro de
2019 a 20 de abril de 2019. Com o objetivo de capturar o maior nimero possivel de
referéncias as empresas estudadas, recuperou-se todos os tweets que faziam
mencao aos nomes das empresas, aos tickers de mercado ou aos perfis oficiais das
empresas. Variantes comuns também foram consideradas, como por exemplo
“Johnson & Johnson” e “Johnson and Johnson”. E importante entender que uma
parcela dos tweets filtrados dessa maneira ndo é relevante para este estudo. Existem,
por exemplo, mencoes a palavra “apple” para se referir a fruta e ndo a empresa. Para
evitar capturar esse ruido, nao foram considerados, por exemplo, tweets com

mencoes a palavra “apple” que também mencionassem palavras como “fruta”,
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“banana”, “comida” etc. A quantidade remanescente desses tweets atipicos foi
considerada irrelevante, o que torna possivel trata-los como ruido amostral. O Anexo
| fornece a lista completa dos filtros utilizados para o levantamento desses tweets.
Para o periodo do estudo, todos os tweets feitos na plataforma que se aplicavam aos
filtros especificados foram recuperados®.

Por fim, foram excluidas empresas cujo volume de mencgoes totais no twitter
dentro do periodo era inferior a 50 mil. Isso é feito para garantir que valores
insignificantes nos resultados obtidos nas estimagdes nao sejam exclusivamente
decorrentes de pequenos tamanhos amostrais. A Tabela 3 lista as empresas
restantes para o estudo, bem como o volume de mencdes por categoria e o volume

total de tweets para cada uma delas:

Tabela 2 - Lista de agdes consideradas no estudo

Tweets Tweets Tweets
Ticker Empresa $cashtag @perfil “Texto” Total
DIS The Walt Disney Company 24.420 681.075 559.548 1.265.043
MSFT Microsoft 26.922 190.520 160.885 378.367
IBM International Business Machines 7.765 97.182 56.538 161.485
AAPL Apple 91.221 332.238 1.231.085 1.654.544
XOM Exxon Mobil Corporation 8.836 27.389 15.171 51.396
GS The Goldman Sachs Group 18.307 23.063 18.182 59.552
NKE NIKE 9.234 348.024 246.917 604.175
MCD McDonald's Corporation 5.846 207.773 86.655 300.274
A/ Verizon Communications 5.801 96.845 28.050 130.696
WMT Walmart Inc. 12.423 230.086 148.878 391.387
JPM JPMorgan Chase 17.816 64.807 24.268 106.891
BA The Boeing Company 46.611 111.944 170.000 328.555

Fonte: Elaboragéo Propria

O resultado final é uma base de dados com a classificagdo aproximada do
“sentimento” dos tweets na forma de série temporal. Sdo contabilizados o nimero

tweets positivos, negativos ou neutros (além do volume total) para cada minuto ft,

3 Exceto mengdes textuais aos nomes das companhias, que foram limitados a 10% do total de tweets feitos no
periodo, devido ao grande volume existente.
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para cada companhia considerada no estudo. A outra base de dados é uma série
temporal com os retornos das agdes do indice escolhido.

O estudo dos precos intra-day é apropriado porque reflete o objetivo do
trabalho de demonstrar a capacidade das redes sociais de capturarem uma mudanca
nas expectativas do mercado antes que essa mudanca seja completamente
incorporada no preco dos ativos. A andlise diaria provavelmente nao seria suficiente

para este tipo de estudo.
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4. METODOLOGIA

4.1 Analise de sentimento dos Tweets

A andlise de sentimento é uma técnica amplamente disseminada na literatura.
Ela consiste, fundamentalmente, na classificacdo do conteldo dos tweets como
positivo, negativo ou neutro. O sentimento dos tweets, obtido por meio desse
procedimento, pode ser interpretado como uma proxy para o humor geral do
mercado, que por sua vez deve afetar o preco dos ativos financeiros.

No entanto, existem algumas complicacoes inerentes a realizacdo de uma
analise de sentimento para esse tipo de estudo. Classificar manualmente os milhdes
de tweets contidos na base de dados deste trabalho seria inviavel. E mesmo se tal
procedimento fosse possivel, a precisao da classificacdo nao seria absoluta. Um
experimento conduzido por Mozetic et al. (2016), no qual multiplos individuos foram
encarregados de rotular uma mesma amostra de tweets, mostrou que sé havia
consenso entre os avaliadores para cerca de 75% dos tweets classificados. Outro
estudo, realizado por Nar S. (2012), também verificou que, na média, individuos sb
concordam em cerca de 70% dos textos que classificam.

Opta-se aqui, portanto, em utilizar um método de classificagdo automatico
para os tweets. Tal procedimento, baseado em métodos estatisticos de Machine
Learning supervisionado, é capaz de classificar os milhdes de tweets da amostra em
poucas horas. O método de classificacdo escolhido neste estudo é um Algoritmo de
classificacdo por Regressdo Logistica Multinomial com Gradiente Descendente
Estocastico, tal como descrito no livro “Speech and Language Processing” do
professor de Stanford, Daniel Jurafsky. A escolha deste método se justifica por
diversos estudos que comprovam a superioridade de Regressodes Logisticas para
classificacao textual, quando comparado a outros métodos de classificagcdo, como
Naive Bayes Classifier, K-Nearest-Neighbor e Conditional Random Fields (ASIAEE T.
et al., 2012; PRANCKEVICIUS et al. 2017). Por esse motivo, o Algoritmo de
Classificagdo por Regressdo Logistica é um dos mais difundidos na literatura para

classificacao de Tweets.
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Contudo, para que a classificacao forneca altos graus de precisdo, um nimero
suficiente de tweets classificados a mao precisa ser fornecido ao algoritmo. Esse
procedimento é conhecido na literatura como processo de treinamento do modelo.
De modo geral, quanto maior o nimero de anotagcdes manuais fornecidas, maior a
precisao verificada no modelo (NARR; ULFENHAUS; ALBAYRAK, 2012).
Normalmente, 10.000 anotacGes manuais € tido como o minimo necessario para
produzir resultados relevantes. No entanto, é importante ressaltar que um nimero
excessivo de anotacdes manuais torna o modelo super especificado. Nesse caso, o
algoritmo se torna demasiadamente ajustado aos choques e ao ruido da amostra,
prejudicando a precisao de classificacao (JAMES et al., 2013).

Para os fins deste estudo, serdao combinadas 8 bases de dados distintas,
disponiveis publicamente. Essa combinacao é importante porque cada base de
dados traz caracteristicas linguisticas diferentes. A mistura de excertos de texto mais
formais e econdbmicos com textos de linguagem mais informal torna o algoritmo de
classificacdo mais generalista, o que é apropriado para se analisar uma rede social
tdo heterogenia como o Twitter. Em todas essas bases, a classificagao dos tweets
foi feita manualmente, por multiplos individuos, eliminando parte da inconsisténcia
individual de classificacdo. A base de dados final é dividida em duas amostras
menores, uma de treinamento e outra de teste. A amostra de treinamento, com 75%
de todos os tweets, é utilizada para treinar o algoritmo de classificacdo. A amostra
de teste, com os 25% dos tweets restantes, é utilizada para averiguar a performance
do algoritmo, depois de treinado. Os tweets da amostra de teste sao classificados
pelo algoritmo de classificacao e as decisdes desse algoritmo sao comparadas com
as classificacdes manuais originais, estabelecendo-se métricas de acuracia e
precisao. Uma breve descricao de cada uma das bases de dados que compdem as
amostras de treinamento e teste, bem como o peso relativo de cada uma, podem ser
encontrados no anexo |l.

A amostra final de treinamento consiste de 24.600 tweets classificados a mao,
como positivos, negativos ou neutros, de acordo com o sentimento transmitido pelos
usuarios. A amostra final de teste consiste de 10.500 tweets. Um pequeno excerto
dessa base bem como a distribuicao de classes de sentimento em cada uma das

amostras é apresentado abaixo:
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Tabela 3 - Excerto da Base de Dados Final

Tweet Sentimento

@Apple siri is amazing Positivo

Wow the new #google #nexus is just beautiful. Totally gonna boost google's market Positi
0Os1t1vOo
share in the smart phone market.

So, what is behind that giant silver door at the @apple store? #maclife Neutro

Bill gates to testify in novel v. #microsoft antitrust lawsuit hitp://t.co/h0gscvzr Neutro
@Apple - #siri is not working due to "network problem"? Seriously? #iphone4s #fail Negativo
#Skype is now part of stupid #microsoft it seems Negativo

Fonte: Elaboracao Propria

Amostra de Treinamento Amostra de Teste
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Figura 1 - Classificagdo dos tweets, por amostra, entre negativo, positivo e neutro

Fonte: Elaboracao Propria

E importante ressaltar que a quantidade de tweets “negativos”, “positivos” e
“neutros” é muito parecida. Esse equilibrio é desejavel e foi determinante ao se
compor essas amostras. Se esse nao fosse o caso, os estimadores gerados pelo
algoritmo seriam viesados. E muito facil, por exemplo, obter precisdo de classificagcao
de 99% quando 99% da sua base pertence a mesma categoria.

Além disso, a fim de facilitar a classificagcao, foram removidos os componentes
textuais que nao contribuem para a andlise de sentimento. Esse processo foi
realizado tanto para a amostra de treinamento como para a amostra de teste. Dentre
o que foi suprimido estdo: URLs, emojis, nomes de usuario, pontuagao, preposicoes,

conectivos e artigos. O texto restante passou por um processo de uniformizagao.
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Todos os caracteres foram padronizados em minusculo, todas as hashtags foram
desassociadas do seu simbolo identificador padrdo (#) e as palavras escritas com
caracteres repetidos foram normalizadas para ortografia usual. As palavras foram
também deflexionadas em um processo conhecido como lematizacdo. Essa técnica
consiste em ignorar tempos verbais, género, sufixos etc. A titulo de exemplo, o verbo
“foram” se torna a palavra “ir". Isso reduz o vocabuldrio da lingua inglesa
consideravelmente, facilitando a classificacao.

Ademais, videos e imagens também foram desconsiderados. Embora esses
ultimos sejam muito valiosos para analise de sentimento, interpreta-los via
inteligéncia artificial é incrivelmente complexo e vai além do escopo deste estudo.

Por fim, o conteldo restante de cada tweet é desagregado e as palavras
extraidas sdo armazenadas em vetores denominados Vetores Normalizados. Abaixo,

é fornecido um exemplo de um tweet antes e depois do processo de normalizacao:

Tweet original ‘ Vetor Normalizado

«“ ” ” Wl . ” W ” 0 ”
#Google is the best invention eveeer!! @google #amazing ‘ {“google”, “best”, “invention”, “ever”, “amazing”}

Em cada Vetor Normalizado, é atribuido um valor numérico, para cada palavra,
inversamente proporcional a frequéncia com que o termo aparece no total. Isso é
feito para atribuir mais valor a palavras raras e incomuns e menos valor a palavras
triviais da lingua inglesa, usadas em quase toda frase. Essa abordagem, conhecida
como Term Frequency - Inverse Document Frequency (tfidf) é difundida na
literatura. Buckley et al. explora esse assunto em seu artigo escrito em 1988. A

equacao abaixo ilustra o célculo de tfidf para um termo qualquer i:

(N
tfidf, = tf; x <lnl T l+1> (1)

Onde tf; é a frequéncia do termo em um tweet, df; é a frequéncia absoluta do
termo no Vetor Vocabulario e N € o niumero total de tweets.

Os Vetores Normalizados da amostra de treinamento sao entao agregados em
um s6 vetor multidimensional, usado como parametro no algoritmo durante o

processo de classificacao. A esse vetor se da o nome de Vetor Vocabulério, pois ele
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agrega todo o vocabulario disponivel na amostra de treinamento, junto a respectiva
frequéncia de cada palavra.

Desta maneira, quando o algoritmo classifica um Tweet, sao comparados o
Vetor Normalizado resultante do Tweet com o Vetor Vocabulario da amostra de
treinamento, e identificam-se palavras comuns aos dois. E gerado entdo um outro
vetor, denominado Vetor de Atributos, que contém as palavras (atributos) comuns ao
Vetor Normalizado e ao Vetor Vocabulario, além dos respectivos valores tfidf; de
cada termo. Esse procedimento pode ser feito apenas com unigramas (1 termo, ex.
“gosto”), apenas com bigramas (combinacgao de 2 termos, ex. “ndo gosto”), ou uma
combinacdo de unigramas com bigramas. Embora evidéncias empiricas (TAN;
WANG; LEE, 2002) mostrem que a combinacao dos dois gera algoritmos
classificadores mais precisos, isso sera testado empiricamente aqui também.

O Vetor de Atributos é utilizado como parametro pelo algoritmo de
classificagcdo, cujo funcionamento é fundamentado em regressdes logisticas e
otimizado com o método de gradiente descendente estocastico. No entanto, visto
que regressoes logisticas inerentemente produzem resultados binarios, uma
adaptacao € necessaria para criar um algoritmo classificador multiclasse (positivo,
negativo e neutro). A estratégia adotada aqui é conhecida como “one vs. all”, e
também é utilizada por Ranco et al. no artigo que serve de base para esse estudo. O
procedimento consiste em criar 3 classificadores bindrios distintos, como ilustrado

abaixo:

1 = Positivo

Classificador I: {0 = Neutro ou Negativo

1 = Neutro

Classificador II: { Positivo ou Negativo

0=
{ 1 = Negativo
0

Classificador I1I:
assificador = Neutro ou Positivo

Escolhe-se entao a classe cujo classificador retornou a maior probabilidade de
que o tweet pertenca aquela respectiva classe. O procedimento padrédo para criagao
de um classificador binario genérico é descrito abaixo.

Para um tweet qualquer, x, os termos sao consolidados em um Vetor de
Atributos X = (x4, x3,x3, ..., Xx,), €m que x; corresponde ao valor tfidf; do termo no

tweet. O algoritmo de classificagao produz um resultado, y, tal que y = 1 se o tweet
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pertence aquela categoria e y = 0 se o tweet pertence a qualquer outra categoria.
Queremos, portanto, calcular a probabilidade P(y = 1|x) de um determinado tweet
pertencer a determinada categoria.

Para calcular essa probabilidade, partimos da concepcao que cada termo, x; ,
do Vetor de Atributos tem um peso, w;, que representa a importancia daquele termo
para decisao de classificacao. Esse peso pode ser positivo, indicando que o termo
esta associado aquela classe, ou negativo, sinalizando que o termo ndo esta
associado aquela classe. Para o Classificador I, por exemplo, devemos esperar que
palavras como “6timo” tenham um peso bastante positivo, enquanto palavras como
“ruim” tenham um peso bastante negativo. Além disso, consideramos também que
existe um termo de viés, refletido no intercepto b, que é somado a equacgao.

Temos entdo que a soma ponderada das evidéncias de pertencimento a

zZ = (Zn: Wl-xi) +b (2)

i=1

classe, z, € dada por:

Em que z é expresso pela somatoria, nos n termos existentes no Vetor
Vocabulario, do valor tfidf; do termo x; (>0 se o termo aparece ao menos uma vez
no tweet e igual a 0, se o termo nao aparece) multiplicado pelo seu peso w; e
adicionado ao intercepto b.

Utilizando-se de algebra linear, podemos reescrever a equacédo (2) pelo
produto escalar dos dois vetores w e x, onde w:x é a soma dos produtos dos

elementos correspondentes de cada vetor:

z=w-x+b (3)

No entanto, nada na equacgao (3) forca que z € [0,1]. Na verdade, como os
pesos sao numeros reais, z pode assumir qualquer valor entre —co e oo, ndo havendo
como garantir que z seja uma probabilidade.

Para criar uma probabilidade, y, vamos aplicar uma fungao sigmoide (logistica)

em z:

1

y=o0(2)= 1+e7 (4)
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Figura 2 - Funcao Sigmoide

Fonte: Elaboragéo Propria

A funcao sigmoide traz uma série de vantagens. Ela transforma um ndmero
real em um numero dentro do intervalo [0,1], o que é desejavel no nosso caso. Além
disso, por ser quase linear ao redor do zero, mas ter uma inclinagao mais acentuada
em direcdo as extremidades da curva, ela tende a alocar outliers em direcdo a 0 ou
1.

Finalmente, para tornar z uma probabilidade, precisamos garantir que os dois

casos, P(y = 1) e P(y = 0), somem 1. Isso pode ser feito da seguinte forma:

1

P(y:].): a(w-x+b)= m

(5)
1 e—(w-x+b)
Py=0=1—ocw-x+b)=1-

1+ e—(w-x+b) = 1+ e—(w-x+b)

Temos, entdao, um algoritmo que, dado um tweet x, calcula a probabilidade
P(y = 1|x) de x pertencer a determinada categoria. Como ja dito anteriormente, o
classificador com maior valor P(y = 1|x) determina o sentimento do tweet.

No entanto, a regressao logistica nos fornece o valor de , que € um estimador

do y observavel:

o(w-x+b) (6)

y
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Ainda precisamos de uma forma de determinar os valores dos parametros w
e b. Para isso, precisamos treinar o modelo para que a diferenga entre o y estimado
e 0 y observado seja a menor possivel para todas as observacoes. Cria-se, portanto,
uma funcao de perda. Em especial, a funcao de perda mais utilizada em sistemas de
rede neural é a funcdo de entropia cruzada.

A funcao de entropia cruzada escolhe os parametros w e b que maximizem a
log probabilidade do y observado na amostra de treinamento dado as observagoes
x. Isso & chamado de estimacdo por maxima verossimilhanca condicional. Em outras
palavras, gostariamos de estimar pesos w que maximizem a probabilidade da classe
correta P(y|x). Como ha apenas duas classes (1 ou 0), temos uma distribuicdo de
Bernoulli, e podemos expressar a probabilidade P(y|x) que o classificador produz

para um tweet como:
Piylx) = 971 -9 (7)
Aplicando o log dos dois lados, temos que:
log[P(y|x)] = log[9”(1 = )*] = ylog(@) + (1 — y)log (1 — 9) (8)
Acima, se descreve uma log verossimilhanca que deve ser maximizada. Para

transformar a equacao (8) em uma funcao de perda L.z (algo que precisa ser

minimizado), basta mudarmos o sinal:

Lee(@,y) = —log[P(y])] = —[ylog(®) + (1 — y) log(1 — )] (9)
Agora, podemos substituir y pela igualdade exposta na equagao (6):
Leg(w,b) = —[ylog(a(w "X+ b)) +(1-y) log(l —ow-x+ b))] (10)

O log negativo dessa probabilidade é conveniente como métrica de perda

porque ele varia de 0 (—log (1), quando ndao ha perda e tudo é classificado



32

corretamente) a infinito ((—log (0), perda infinita). Além disso, a funcéo (10) garante
simultaneamente que a probabilidade da classificacao correta seja maximizada e a
probabilidade da classificacao errada seja minimizada, pois ambas sempre somam 1
e qualquer aumento na probabilidade de uma necessariamente diminui a
probabilidade da outra.

Finalmente, precisamos ajustar conjuntamente o intercepto b e as dezenas de
milhares de pesos w de forma a minimizar L.z(w, b). Para isso, se faz necessario
entender os componentes direcionais de inclinacdo méaxima para todas as N
dimensoes de L.z (w, b). O Vetor Gradiente é um vetor que contém a inclinacao de b

e de todos os pesos w; em w:

0L (w, b))
db
OLcg(w, b)
Vb= ow, (11)
dLcg(w, b)
aw,

A derivacao da funcao de perda L.z (w, b) vai além do escopo deste trabalho,
mas pode ser encontrada em detalhes no livro de Daniel Jurafsky, citado

anteriormente. Temos, entao, que:

-aLCE(W,b)-
OLogl )| [ 00 x+D) =
Vao= | ow, =W XD =% (12)
) 1 . _
Ly (w, b) (e(w x+:b) V)X,
aw, '

Sendo assim, para um vetor 8, qualquer composto por nimeros reais de w e
b, o vetor gradiente V,, , nos informa em quais dire¢oes devemos mover cada um dos
componentes de 6, de forma a nos aproximarmos de um minimo global. O ponto de
partida 6, é escolhido de forma aleatéria e a magnitude da movimentagdo dos

parametros de 6, para 6,,, € determinada por uma taxa de aprendizado n. Quanto
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maior o n, maior o incremento nos parametros de 6, de uma iteragao para a outra. O
Gradiente Descendente Estocastico, portanto, é um algoritmo que, através de
movimentos iterativos, encontra os parametros w e b que resultem no menor valor
para funcao de perda L.z (w, b). A equacao que dita os movimentos realizados pelo

algoritmo é, portanto:

Orr1 =0t — NVyp (13)

O valor de 7 é relativo e varia de caso a caso. Precisaremos, portanto, testar
empiricamente varios valores de n e encontrar o valor que produz a classificagao mais
precisa da amostra de teste.

Por fim, encontramos um vetor 6,,;,, que otimiza os valores de w e b de forma
a maximizar as chances de que o tweet seja classificado corretamente. Os valores de
Omin S@0 plugados na equacgao (6), gerando uma probabilidade P(y = 1|x) de x
pertencer a determinada categoria.

O resultado final € uma base de dados com a classificagao aproximada do
sentimento dos tweets na forma de série temporal. Foram contabilizados o nimero
tweets positivos, negativos ou neutros para determinado periodo de tempo, para
cada companhia considerada no estudo. A outra base de dados consiste em uma

série temporal com os retornos das acdes do indice escolhido.

4.2 Estudo de Eventos

Conforme demonstrado por Ranco et al. (2015), a relagao entre o “sentimento”
do twitter e o preco das acdes é muito complexa. Por esse motivo, simples medidas
de correlacao nao sao capazes de capturar a dinamica da interacado entre os dois
sistemas. Logo, é razoavel supor que as duas séries temporais sdo dependentes
apenas em certos momentos do tempo, e ndo durante todo o periodo do estudo. De
fato, o preco de ativos financeiros depende de muitas outras variaveis, e ndo seria
correto assumir que sempre havera informagcoes nas redes sociais em quantidade

suficiente para que seja feita qualquer inferéncia.
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Por esse motivo, essa relagdo sera investigada a partir de um método
economeétrico chamado Estudo de Eventos. Esse método é originario da econometria
financeira e consiste da analise dos retornos anormais (CAR - Cumulative Abnormal

Returns) observados durante eventos especificos. Tal estudo envolve 3 etapas:

1-ldentificacao de um conjunto de eventos anormais para cada acao: picos de
atividade no twitter sao tratados como eventos. O procedimento para identificacao
de janelas temporais adotado é uma adaptacao intradiaria do método introduzido por
Lehmann et al., 2012. Em primeiro lugar, os tweets sobre cada empresa sao
agrupados em periodos de 5 minutos, sendo TW, o volume de publicacdes dentro
desse periodo. Verifica-se empiricamente que 5 minutos é o intervalo minimo
necessario para que uma quantidade relevante de novos tweets sobre as empresas
sejam publicados. Isso evita que o sentimento predominante de TW, seja viesado em
funcédo de um baixo nimero amostral. Em seguida, para cada intervalo de 5 minutos,
t, da série temporal, considera-se a mediana TVT/[_O,_/H] dos volumes observados nos
12 intervalos anteriores, ou seja, nos intervalos da Ultima hora. Entdo se define o

coeficiente de discrepancia ¢(t,) como:

[TW, — TW)]
max (TW, 1)

¢(to) = (14)

Em que n,,;, =1 € um valor minimo de atividade usado para padronizar a
definicdo de ¢(t,) para janelas de baixa atividade e TW de atividade nos 75 dias
estudados.

Por fim, pode-se identificar um pico de atividade em t, quando ¢(t,) > ¢,,
com ¢, = 1,5. Onde ¢, € um valor de referéncia que controla o nimero de picos
detectados na amostra e a quantidade de sobreposicoes entre esses picos. O
objetivo € maximizar o nimero de eventos detectados e minimizar o nimero de
sobreposicoes (MACKINLAY, 1997). Em seguida, removem-se picos que estejam
separados por menos de 1 hora, dando preferéncia sempre ao primeiro pico
identificado, em ordem cronoldgica. Esse procedimento garante a eliminacdo de

qualquer sobreposicao entre os eventos.
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Além disso, picos que ocorreram simultaneamente a uma divulgacdo de
resultados por parte da empresa sao desconsiderados, visto que divulgagoes de
resultados ja causam retornos anormais por si s6, como observado por Boehmer et
al., 1991 e por Campbell et al., 1998.

2-Classificacao da polaridade dos eventos selecionados: cada evento é
classificado como positivo, negativo ou neutro. Essa categorizacdo é derivada da
média u; do sentimento dos tweets feitos no intervalo de 5 minutos t, de um evento.

Os intervalos de classificagao sao descritos a seguir:

e Seyu; €[—1, -0,2), o evento é classificado como negativo
e Seyu; €[-0,2, 0,2], o evento é classificado como neutro

e Seyu; €(0,2, 1], o evento é classificado como positivo

Notadamente, os intervalos de classificagdo sao distribuidos de forma simétrica.
Isso é feito porque uma amostra significativamente grande de eventos tende a
apresentar uma distribuicao normal, com a maioria dos eventos tendo sentimento
médio u, préximo de zero e poucos eventos cujo sentimento médio u, € préximo de
-1 ou 1. A determinacéo dessas distribuicdes de polaridade, no entanto, é alvo de
debates na literatura. Sprenger et al., 2014, fez uso de intervalos simétricos. Enquanto
isso, Ranco et al., 2015, usou intervalos assimétricos, com viés negativo. No entanto,
esse Ultimo verificou que, sob essa distribuicdo de polaridade, os picos de tweets
neutros nao foram considerados significantes, a um nivel de confianca de 5%. O autor
apontou isso como uma limitagao do seu estudo, sugerindo que outros parametros

de classificagao fossem testados.

3-Estimacao dos retornos normais das agcées nos periodos analisados: para
compreender o efeito do evento no retorno dos ativos, precisamos medir os retornos
anormais. Para realizar esse calculo, subtrai-se do retorno real para o periodo do
evento um retorno esperado caso o evento nao tivesse acontecido. Para o célculo do
retorno real, considera-se P;, como a ultima transacdo ocorrida no minuto t para a

acao i:
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(15)

E possivel, entdo, calcular o retorno anormal para o intervalo de 5 minutos t

Ccomao.
AR;: = Ry; — E[Ry] (16)

Onde R;; é o retorno efetivo da agdo i no minuto t e E[R;;] é o retorno
esperado. Existem varias proxy's para o retorno esperado. O retorno apropriado ao
mercado/setor da companhia, ou o retorno linear médio da propria companhia sédo
exemplos disso. Neste estudo, serd considerado o retorno apropriado para o
mercado, que sugere uma relagao linear entre o retorno da empresa e o retorno do
mercado. Tal metodologia também foi utilizada nos trabalhos de Campell et al., 1998
e Fama, 1970. O indice DJIA é utilizado como proxy para carteira de mercado, tal
como em Ranco et al.. Essa escolha evita que o modelo tenha mais variaveis que o
necessario. O DJIA é computado a partir da média ponderada dos precos de todas
as acoes que o compde. Tem-se, portanto, que para uma agao i, no momento t, o

modelo de indice é dado por:

Rt = a; + ﬁiRDJIA,t + €t
E(eir) =0, wvar(ey,) = aé, (17)

E[Ri.t] = a;+ BiRDJIA,t

Em que Rp;4 € 0 retorno do portfolio de mercado e ¢;, é o erro e tem média
zero. A fim de estimar os parametros do modelo, «;, B; € cfezl._t, para cada acao e seus
eventos, foi utilizado um periodo de estimacao anterior a ocorréncia do evento L =
180 minutos, baseado em outros estudos que trabalham com dados
intraday(ANDERSEN et al., 2007; CAMPBELL; WOITOWICZ et al., 2016). A figura

abaixo explicita a linha temporal do estudo de eventos:
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( periodo ]( ]
. ~ evento
de estimagdo

| | ] |
1 U I

Ty T, to T,

A partir dos parametros da figura acima, a variancia estimada do erro é dada

por:
1 ~
Gezi,t = z (Rit — @; — BiRpjiar)? (18)

Em que @; e 5; sdo parametros estimados por MQO a partir da equagéo:
E[Ri,t] =a; + BiRD]IA,t (19)
Por fim, o retorno anormal da ag¢ao i, no momento t é o residuo:
ARi,t = Ry — a; — BiRD]IA,t (20)

Os resultados obtidos pelo procedimento descrito acima precisam ser
validados. A hipotese nula H, é que eventos externos ndo impactam o
comportamento futuro dos retornos (média e variancia), ou seja, os mercados sdo de
fato eficientes e os precos reagem instantaneamente, ndo sendo possivel observar
retornos anormais. Sob H,, a amostra de retornos anormais para um evento deve

seguir uma distribuicao normal:
2
ARz ~N (0, 62 ) (21)
Para que seja possivel inferir alguma conclusao, se faz necessario a agregacao

dos retornos anormais em duas dimensodes: ao longo do tempo e por agoes.

Agregando na dimensao das agoes se obtém:

(22)
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1 N
AR-L- = NzARl't
i=1

Enquanto a dimensao temporal fornece o retorno anormal acumulado (CAR)

para o periodo do evento (T; até T,) pela somatoria:

T;

1~
CAR(T,,T,) = Nz AR, (23)

t=T,

Cuja variancia pode ser calculada, assumindo o7, = ¢, *, a partir da férmula:

N
1
var(CAR(tq,73)) = mz(‘fz -7+ 1) Uezi,t (24)
i=1

Em que N é o numero total de eventos, para todas as equacOes acima.
Finalmente, é possivel introduzir a estatistica de teste 8, que possibilita testar se o

retorno medido é, de fato, anormal:

CAR(74,7;)
Jvar(CAR(z,,7,))

= H~N(0,1) (25)

Esse procedimento sera realizado para o grupo completo de todas as 12

acoes.

4 Demonstrado por Campbell, 1997 e por Fama 1970
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Todos os tweets colhidos sobre as 12 agoes, além dos tweets da amostra de

treinamento e da amostra de teste, passaram pelo processo de normalizagao descrito

anteriormente. O Vetor Vocabulario foi criado a partir da amostra de treinamento. A

figura 3 apresenta as palavras que aparecem com mais frequéncia no Vetor

Vocabulario, por categoria. Como podemos observar, essas palavras nao

necessariamente sao indicativas de qualquer sentimento. Tal conclusao reforga a

ideia de que a frequéncia dos termos no Vetor Vocabulario, por si sé, nao é uma boa

métrica para que se fagam quaisquer inferéncias.

Top 50 termos negativos (por frequéncia absoluta)
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Figura 3 - Frequéncia Absoluta de termos no vetor vocabulario, por categoria
Fonte: Elaboracao Propria
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Aplicamos, entdao, a transformacao tfidf proposta. A figura 4 ilustra as
palavras com maior valor médio de tfidf no Vetor Vocabulario, por categoria. Dessa
vez, os termos que aparecem com maior tfidf ja sao, comparativamente, muito mais
indicativos de sentimento do que eram na Figura 3. Fica evidente que, mesmo ainda
nao tendo determinado os pesos w de cada termo, a transformacgéo por tfidf ja

atribui, proporcionalmente, mais valor para palavras que possuam relevancia na

classificacdo de sentimento. Isso ocorre porque, conforme foi explicado

anteriormente, a transformagao tfidf atribui mais valor a palavras raras e incomuns
e menos valor a palavras triviais da lingua inglesa. Isso garante que palavras que

sejam muito indicativas de um sentimento especifico sejam mais favorecidas.

Sentimento Negativo Sentimento Neutro Sentimento Positivo

rot - rew tove
vact - « «
o ree rew
rice amo oreat
vear N retwork - excite N
really - social network _ day _
stock - new social _ year _
market wdate J oood -
decline - pop up _ thanks _
» = awesome
inflation - post _ need _
nse - mobile _ show _
show - photo _ today _
week - video _ win _
witf - need - weekend -
fed - network call _ pop up _
need - want - like _
update - stock _ amaze -
000 025 050 075 100 0 2 3 & 8 0 2 !
le-3

le-2
Tf-Idf Score Médio

Tf-1df Score Médio Tf-Idf Score Médio

Figura 4 — Termos com maior valor tfidf no vetor vocabuldrio, por categoria
Fonte: Elaboracao Propria
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O exposto acima ja nos traz evidéncias suficientes de que a transformacao
tfidf contribui para a criacao de um algoritmo de classificagao textual mais preciso.
No entanto, ainda precisamos comprovar isso empiricamente. Conforme
mencionado na secao 4, existem alguns parametros do algoritmo que precisam ser
testados iterativamente até que se encontre uma combinacao 6tima que minimize a
funcao de perda. Sao eles: (i) o uso do tfidf vs. uso de frequéncia absoluta simples;
(i) o uso de unigramas, bigramas, ou unigramas e bigramas; (iii) o valor da taxa de
aprendizado 7.

As possiveis combinagcoes entre esses parametros se multiplicam de forma
fatorial. A natureza continua de n faz com que um intervalo finito de valores discretos
precise ser determinado. Foram testados milhares de algoritmos de regressao
logaritmica com gradiente descendente estocastico, cada um com uma combinacéo
diferente desses 3 parametros. O médulo Sckit Learn, do Python, possui uma fungao
chamada GridSearchCV que auxilia na otimizacao desses parametros. Em machine
learning, esse processo € conhecido como Parameter Hyper Tunning. A figura 5
ilustra esse processo, bem como a acuracia de previsao obtida, para cada

combinacao de parametros testada.

Modelo

Precisao do

10 10°° 10 10 10 1073 107¢ 10
n n

Legenda Legenda
e TFIDF === Sem TFIDF e=== Unigramas e Unigramas e Bigramas Bigramas

Figura 5 - Parameter Hyper Tunning

Fonte: Elaboragéo Propria
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A acuracia de previsdo do eixo y é medida através da performance do
algoritmo na classificacdo da amostra de teste, cujos tweets também foram
classificados manualmente. Esse procedimento é feito comparando-se a classe
prevista pelo algoritmo com a classe verdadeira. Através do exposto na figura 5,
podemos concluir que, no ponto de maxima acuracia: (i) o uso do tfidf produz
classificadores mais precisos; (i) a combinacao de unigramas com bigramas é
preferivel ao uso de qualquer um dos dois isoladamente; (iii) o valor 6timo da taxa de
aprendizado n é de 8 x 1075,

Finalmente, o algoritmo de regressao logaritmica com gradiente descendente
estocastico otimizado por Parameter Hyper Tunning é o algoritmo que sera usado
para classificar os tweets referentes as 18 acoes estudadas. A performance desse

algoritmo, medida através da amostra de teste, pode ser encontrada abaixo:

Tabela 4 - Métricas de Performance do Algoritmo Classificador

Precisao Recall Score F1
Negativo 0.73 0.76 0.74
Neutro 0.72 0.72 0.72
Positivo 0.72 0.70 0.71
Acuracia 0.72
Média macro 0.72 0.73 0.73
Média Ponderada 0.72 0.72 0.72

Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 6 - Matriz de Confusao para tweets da amostra de teste classificados

Fonte: Elaboragéo Propria

No exposto acima, podemos ver que nosso algoritmo classificador foi capaz
de gerar uma acuracia de classificacdo de 72,44%. Esse é um patamar bastante
expressivo, principalmente quando se considera que o préoprio limite no consenso
entre avaliadores humanos é de cerca de 75%. Além disso, o algoritmo classificador
se mostra consistente em todas as classes, evitando erros do tipo | e erros do tipo Il,
conforme exposto na diagonal principal da matriz de confusao, na figura 6.
Notadamente, o classificador parece ter uma facilidade maior em classificar tweets
negativos (76%), embora seja também consiga acertar corretamente a maioria dos

tweets neutros e positivos (72% e 70%, respectivamente).
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5.2 Estudo de Eventos

Apbs classificar os tweets de acordo com o sentimento que expressam, sdo
determinados os picos de atividade que serao tratados como eventos. O volume TW;
de tweets em um intervalo de 5 minutos é levado em consideracdo. Para cada uma
das 12 agdes, os picos sao identificados levando em conta o coeficiente de
discrepancia ¢(t,), conforme descrito em (14). A Figura 7 mostra a detecgao de picos
para mencodes textuais ao Walmart (“Walmart”, “Walmartinc”, “Wal-Mart”) no periodo
estudado. O mesmo procedimento foi realizado para todas as outras 11 acoes, para
mencoes de seus “tickers” na bolsa, mencoes de seu perfil no Twitter e mencgoes
textuais ao nome da companhia, seguindo os filtros do Anexo |. Picos detectados
durante o dia de divulgacao de resultado da respectiva empresa nao foram

considerados.

WMT - Text | (15 Picos)

—— Volume Tweets/Minuto
® Picos Detectados

80~ Dia de Divulgacao de Resultados

60

40 -

Volume de Tweets TW*

20-

04-Feb 21-Feb 12-Mar 28-Mar 16-Apr
2019

Figura 7 - Volume de Tweets para mengoes textuais ao Walmart, por intervalo de 5 minutos.

Fonte: Elaboragéo Propria

Os eventos detectados foram entao agregados dentro das suas respectivas
categorias. O histograma apresentado na Figura 8 corresponde ao total de eventos

detectados e suas respectivas polaridades.
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Total | (606 Picos)

;

Picos Negativos: 102 icos Neutros: 321 Picos Positivos: 183
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Figura 8 - Distribuicao de polaridade de sentimento para os 606 picos detectados. As
areas coloridas indicam a categoria de cada pico de acordo com sua polaridade.

Fonte: Elaboragéo Propria

Por fim, para as empresas consideradas, a Figura 9 mostra o Retorno Anormal
Acumulado (CAR) dos eventos detectados apenas para mencgoes aos Tickers das
empresas na bolsa (ex. $AAPL). Cada lag corresponde a um intervalo de 5 minutos.
E, portanto, analisada uma janela que abrange 1 hora antes e 1 hora depois da
ocorréncia do evento (25 lags). O CAR médio dos eventos classificados como
positivos aumenta em cerca de 1 ponto percentual imediatamente depois do pico de
atividade no Twitter. Em contrapartida, diminui em até 2 pontos percentuais apos a
ocorréncia de eventos considerados negativos. Eventos classificados como neutros
apresentam CAR levemente positivo, embora significativamente inferior ao CAR de
eventos efetivamente positivos. Essas variacoes sao extremamente expressivas
quando se considera o intervalo de tempo em questao. Pontos destacados em preto
foram considerados significantes a um nivel de significancia de 1%. Sendo assim, os

retornos anormais acumulados sao significativos por até 1 hora depois da ocorréncia
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dos eventos. Os valores do grafico, bem como as estatisticas de teste 8, estdo

detalhados na Tabela 6.
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Figura 9 - Retorno Anormal Acumulado para os eventos detectados referentes a mencdes

ao Ticker das empresas. Fonte: Elaboragdo Prépria

Tabela 5 - Valores de CAR e 0 referentes a mengdes ao Ticker das empresas. CAR
significantes & um nivel de 1% (J6] > 2,58) sdo denotados por **. Resultados significantes a

um nivel de 5% ([8] > 1,96) sdo denotados por *.

Lag CAR Theta
Negativo Neutro Positivo | Negativo Neutro Positivo
-12 0.02% 0.05% -0.03% 0.074248  0.561521 -0.246094

-11 -0.02% 0.04% -0.04% -0.085210  0.484885 -0.353672
-10 0.01% 0.06% -0.06% 0.034925  0.751854 -0.459611
-9 0.03% 0.05% -0.04% 0.126152  0.587598 -0.354449
-8 0.03% 0.06% -0.03% 0.140768  0.655011 -0.227648
-7 -0.0% 0.06% -0.04% -0.007931  0.653988  -0.365498
-6 0.01% 0.06% -0.04% 0.047562  0.705609 -0.297363

-5 -0.0% 0.05% -0.02% -0.005887  0.630340 -0.153815
-4 0.0% 0.06% 0.03% 0.000050  0.741248  0.231530
-3 -0.09% 0.1% -0.0% -0.373316  1.150797 -0.013088

-2 -0.5%* 0.11% 0.01% -2.170099  1.336638  0.106216
-1 -0.55%%  0.34%** 0.13% -2.373597  3.959923  1.080732

0| -1.87%**  0.37%**  0.81%** | -8.109183 4.298621  6.549887
1| -1.91%**  0.42%**  0.86%** | -8.277937  4.954061  7.031599
2 | -L78%**  0.44%**  0.91%** | -7.736150  5.212066  7.389738
3| -L92%**  0.52%**  0.97%** | -8.320145 6.086833  7.853869
4 | -1.76%*F  0.49%**F  0.94%** | -7.637247 5.786353  7.623883
5| -1.59%**  0.47%**  0.89%** | -6.873361  5.555465  7.232397
6 | -1.43%**  0.46%**  0.84%** | -6.200149 5.391209  6.858304
7 -L12%**  0.49%**  0.85%** | -4.847863  5.745499  6.932384
8 | -1.06%**  0.48%** 0.85%** | -4.611586 5.670215 6.903764
=4

9 | -0.95%**  0.51%** 0.84%** | -4.121108 5.951097 6.865816
10 | -0.92%**  0.53%**  0.81%** | -4.009509 6.207304  6.590152
11 | -0.96%**  0.55%**  0.79%** | -4.149653 6.446677 6.421533
12 | -1.03%**  0.55%**  0.72%** | -4.452994  6.518041  5.888250
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Resultados similares podem ser observados para mencdes textuais as
empresas (ex. Apple). A Figura 10 mostra o Retorno Anormal Acumulado (CAR) dos
eventos detectados nessa categoria. Mais uma vez, o CAR de eventos positivos sobe
logo apds a ocorréncia dos eventos e cai apds eventos negativos. Embora a
amplitude desses movimentos seja um pouco menor, aproximadamente 0,5 pontos
percentuais, esse efeito ainda é bastante relevante levando em consideracdo o
periodo analisado. Além disso, o efeito também é considerado significante a um nivel
de 1%, por até 1 hora depois para eventos positivos e 40 minutos para eventos
negativos. O presente estudo € o primeiro do tipo a verificar que mencgoes textuais
as companhias no Twitter, ndo necessariamente tdo direcionadas quanto mencgdes
ao Ticker de negociacao, também sdo capazes de originar eventos com CAR
significativo nos periodos subsequentes. A Tabela 7 detalha os valores de CAR e as

estatisticas de teste 4.

0.004 CAR Negativo

CAR Neutro > - . T
CAR Positivo . <
@ Significante ao nivel de 1% v .
0.002

0.000

—0.002

—0.004

Retorno Anormal Acumulado (CAR)

—-0.006 ./

-10 -5 0 5 10
Lag (Minutos)

Figura 10 - Retorno Anormal Acumulado para os eventos detectados referentes a mencdes

textuais as empresas. Fonte: Elaboragéo Propria

Tabela 6 - Valores de CAR e 8 referentes a mencgdes textuais as empresas. CAR significantes
a um nivel de 1% (J6] > 2,58) sdo denotados por **. Resultados significantes a um nivel de

5% ([6] > 1,96) sdo denotados por *.
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Lag CAR Theta

Negativo Neutro Positivo | Negativo Neutro Positivo

-12 -0.03% -0.01% 0.01% -0.185655  -0.090549  0.218901
-11 -0.02% -0.01% 0.02% -0.132471  -0.095151  0.242300
-10 0.01% 0.0% 0.02% 0.093300  0.070104  0.363148
-9 0.04% 0.0% 0.02% 0.268301  0.000779  0.264801
-8 0.03% 0.01% 0.02% 0.236603  0.157349  0.365573
-7 0.02% 0.02% 0.04% 0.159524  0.350123  0.640193
-6 0.0% 0.02% 0.05% 0.030978  0.331124  0.732561
-5 -0.05% -0.0% 0.03% -0.352248  -0.016113  0.499034
-4 -0.07% -0.01% -0.01% -0.511251  -0.135934  -0.098438
-3 -0.08% -0.0% -0.02% -0.562952  -0.064393 -0.261788

-2 -0.15% -0.19%**  -0.03% -1.099435  -2.769273  -0.386702
-1 -0.7%*F -0.25%** 0.02% -5.050329  -3.630435  0.240266
0| -0.68%** -0.29%** 0.35%** | -4.910516 -4.178763  5.283243

1| -0.66%** -0.27%**  0.33%** | -4.734598 -3.895103  5.007925
2| -0.73%**  -0.25%**  0.34%** | -5.238550 -3.573903  5.243369
3| -0.62%**  -0.26%**  0.36%** | -4.475056 -3.671970 5.513354
4| -0.47%**  -0.28%**  0.36%** | -3.381821 -3.986903  5.468600
5| -0.42%**  -0.25%**  0.35%** | -3.050001 -3.635274  5.287093
6 | -0.36%** -0.27%**  0.32%** | -2.594994 -3.905729  4.828003
7 -0.29%*  -0.27%**  0.29%** | -2.056830 -3.896278  4.381566
8 -0.27% -0.27%**  0.3%** -1.921199  -3.792808  4.606348

9 -0.24% -0.31%**  0.27%** | -1.696175 -4.384683  4.156169
10 -0.26% -0.33%**  0.25%** | -1.879967 -4.668345  3.896344
11 | -0.29%*  -0.33%**  0.24%** | -2.052557 -4.714579  3.692477
12 -0.3%* -0.32%**  0.25%** | -2.175464  -4.499588  3.854939

Fonte: Elaboragéo Propria

Os resultados expostos acima permitem rejeitar a hipétese nula H,, de que
eventos externos nao possuem impacto futuro no comportamento dos retornos
observados. Os precos ndo reagem instantaneamente apds a ocorréncia dos eventos
selecionados, sendo possivel observar retornos anormais relevantes até uma hora
depois dos acontecimentos. Esse underreaction consiste em uma forma de
ineficiéncia de mercado. Além disso, as evidéncias acima corroboram com outras ja
existentes de que eventos originidados nas redes sociais, especialmente o Twitter,
causam impactos significativos no preco de ativos financeiros.

Nos dois casos anteriores, também é interessante notar a assimetria entre
reacOes negativas e positivas: a reacdo aos sentimentos negativos é muito mais forte
do que aos sentimentos positivos. Essa assimetria pode estar relacionada a forma
como individuos lidam com a tomada de decisoes, atribuindo um impacto emocional
muito maior a perdas do que ganhos, fazendo com que investidores tomem decisdes
que desafiem a racionalidade.

Os resultados para mencoes ao perfil (ex. @apple) das empresas nao foram
considerados significantes, para nenhum tipo de evento, a um nivel de significancia

de 5%. Como esse é o primeiro estudo do tipo a explorar os efeitos de outros tipos
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de tweets além dos que mencionam os Tickers das acdes, ndo existe uma justificativa
clara para tal na literatura. E possivel, no entanto, especular que esse fato ocorra em
funcao da natureza do uso de mencodes ao perfil no twitter: a mencao ao perfil aparece
como prefixo a todo retweet compartilhado originalmente escrito pelas empresas. E
possivel, por exemplo, que muitos tweets promocionais e de marketing tenham sido

capturados, atrapalhando a leitura do sentimento real do mercado.
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6. CONCLUSAO

No presente estudo, existem evidéncias significativas de dependéncia entre
retorno de ativos financeiros e sentimento das redes sociais, em alguns momentos
do tempo. Essas conclusdes sao consistentes com o que ja foi observado na
literatura. Os resultados obtidos aqui, no entanto, se diferem a medida que séo os
primeiros a mostrar que essa relacao se faz presente também em intervalos de tempo
significativamente menores. As evidéncias colhidas sugerem que os sentimentos do
Twitter podem influenciar o mercado nos minutos subsequentes a sua ocorréncia.
Embora nao haja aqui o estabelecimento de um efeito causal propriamente dito, a
resposta gradual dos precos apds a ocorréncia dos eventos abre caminho para
fundamentacdo de uma série de novas estratégias de investimento, baseadas no
acompanhamento do sentimento das redes sociais como sinal de compra e venda.
A maior ressalva a ser feita, no entanto, € que a dependéncia evidenciada aqui s6 se
faz presente em momentos especificos, ndo sendo constante, muito menos regular,
ao longo do tempo, tal como ja era esperado. O resultado principal obtido, no
entanto, € que o sentimento do Twitter durante eventos selecionados implica na
direcao da movimentagcao do mercado.

Os resultados obtidos também estao sujeitos a uma série de limitagcoes. Dentre
elas, como ja dito anteriormente, sdo poucas as empresas que permitem esse tipo
de andlise. E necessario que haja uma grande quantidade de tweets referentes as
empresas nas redes sociais. Além disso, as acdes precisam ser negociadas em alto
volume, para que nao existam periodos em que os papéis ndo sejam negociados.
Essas limitacdes tornam incrivelmente dificil a realizacao deste estudo para empresas
brasileiras, por exemplo. Por fim, é inerente ao estudo de dados intra-diarios com
base nos precos de fechamento minuto a minuto um fenébmeno chamado “non-
syncronous trading”. Esse fendmeno ocorre porque os intervalos de tempo entre
negociacdes ndo sdo iguais ao longo da série temporal, o que pode interferir nos
resultados obtidos. Além disso, o preco de fechamento, simplificacdo crucial para o
desenvolvimento do estudo, ndo necessariamente é representativo do spread
ocorrido dentro do intervalo de tempo. Estudos futuros podem incorporar modelos

estatisticos que levem em conta esses efeitos indesejados.
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Anexo l. — Conjunto de filtros utilizados para o levantamento de tweets através da
ferramenta Twitter Historical Powertrack

Contém Contém
Ticker Empresa Scashtag @perfil Contém “Texto” N3o Contém “Texto”
Disney ou
TheWaltDisneyCompany ou
. @WaltDisneyCo
DIS The Walt Disney $DIS WaltDisneyCompany ou n/a
Company ou @Disney
DisneyCompany ou WaltDisney
ou WaltDisneyCo
Microsoft ou Microsoftinc ou
MSFT Microsoft $MSFT @Microsoft MicrosoftCorp ou n/a
MicrosoftCorporation
IBM ou
InternationalBusinessMachines
Corporation ou
g&;;neastslonal InternationalBusinessMachines
IBM BM @IBM
Machines s ou "International Business L
Corporation Machines Corporation" ou
"International Business
Machines"
MMM 3M Company SMMM @3M 3M Company n/a
fruit ou fruits ou vegetable ou
vegetables ou tree ou trees ou
banana ou bananas ou orange
Ou oranges ou grape ou grapes
ou strawberry ou strawberries
ou watermelon ou watermelons
ou lemon ou lemons ou
pineapple ou pineapples ou
blueberry ou blueberries ou
AAPL Aol AAPL @Apple Apple cranberry ou cranberries ou
ppie > blackberry ou blackberries ou
berry ou berries ou cinnamon
ou juice ou juices ou tart ou
tarts ou cake ou cakes ou pie ou
pies ou sauce ou cider ou food
ou foods ou supermarket ou
supermarkets ou orchard ou
orchards ou farm ou farms ou
harvest ou harvests ou eat ou
eats
Exxon ou (Exon Mobil) ou
ExxonMobil ou ExxonMobilCorp
XOM Exxon Mobil $XOM @ExxonMobil ou ExxonMobilCorporation ou n/a
Corporation
ExonMobilCorporation ou
ExonMobilCorp ou ExonMobil
(Goldman Sachs) ou
GS The Goldman $GS @GoldmanSachs GoldmanSachs ou n/a
Sachs Group
GoldmanSachsGroup
NKE NIKE SNKE @Nike Nike n/a



MCD

vz

WMT

JPM

BA

McDonald's
Corporation

Verizon
Communications

Walmart Inc.

JPMorgan Chase

The Boeing
Company

$MCD

svz

SWMT

SIPM

SBA

@McDonaldsCorp
ou @McDonalds

@Verizon

Walmartinc ou

@Walmart

@Chase

@Boeing

McDonalds ou
McDonaldsCorporation ou
McDonaldsCorp
Verizon ou VerizonWireless ou
VerizonInc
Walmart ou Walmartinc ou
"Wal-Mart"
JPMorgan ou JPMorganChase
ou MorganChase ou
JPMorganChaseCo ou
"JPMorgan Chase" ou "Morgan
Chase"

Boeing ou TheBoeingCompany
ou BoeingCompany ou

BoeingAirplanes

n/a

n/a

n/a

n/a

n/a

55

Anexo Il. — Descricao das bases de dados utilizadas na formagao das amostras de
treinamento e teste

BASE

NIEK

DAI

IMDB
BRAND
ECON1
ECON2
COACH
APPLE

DESCRICAO

TREINAMENTO TESTE

Base com tweets de topicos variados, linguagem

informal

Base com tweets de topicos variados, linguagem

informal

Base com reviews de filmes, linguagem médio-formal

Tweets sobre percepcdo de marcas ou produtos

Manchetes de jornal, formal, informativo

Frases de jornal, formal, informativo

Tweets sobre o festival coachella, linguagem informal

Tweets sobre a marca Apple, variados

1800

5100

7000
3400
2000
800
2000
2500

900

1500

3500
1500
800
500
00
800



