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Resumo

Nesta dissertacgao, apresentamos um estudo do mercado brasileiro de agoes baseado em
uma ampla caracterizacao e analise de dados do Twitter. Em nossa anélise, mostramos
que os eventos e noticias sobre o mercado de a¢bes sao capazes de gerar picos de publi-
cacao pelos usuarios do Twitter e que a frequéncia de postagem segue o inicio do pregao
de negociagao e se mantém por aproximadamente trés horas apds o encerramento do
mercado de acbes. Além disso, com base em uma pesquisa realizada com um nicho
especifico de usuarios do Twitter, fomos capazes de estimar que 0,5% dos usuérios tém
algum conhecimento do mercado de ag¢oes brasileiro e sao investidores, principalmente
individuais, interessados na postagem e visualizacao de noticias, sendo que 45% deles
usaram o Twitter como uma fonte para as decisdes de investimento. Observamos tam-
bém que o namero total de ordens e o volume financeiro das acoes sdo positivamente
correlacionados para 66% das acoes mencionadas no Twitter, enquanto que a oscilagio
didria e a méxima oscilacao diaria nao apresentaram nenhuma correlagao. Em parti-
cular, encontramos que 82% das URLs compartilhadas na rede sdo de noticias e esses
enderecos sao altamente replicados de tal forma que somente 18,2% deles sao tnicos,
além de identificarmos que seus tempos de exposi¢ao no Twitter variam entre 0,9 e 43,4
horas. Em resumo, este estudo fornece uma base de padroes comportamentais, tanto
no Twitter como na bolsa de valores, para a elaboragao de indicadores sociais de apoio

4 decisao.

Palavras-chave: Web, Midias Sociais, Caracterizagao de Dados, Twitter, Mercado

Brasileiro de Ac¢oes.
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Abstract

In this dissertation, we present a study of the Brazilian stock exchange market based
on a large characterization and analysis of Twitter data. In our analysis, we show that
events and news about the stock market are capable of generating peaks of postings
by Twitter users and that the frequency of posts follows the starting of the exchange
trading day and maintains for about three hours after the stock market closing hour.
Moreover, based on a survey conducted with a specific niche of Twitter users, we have
been able to estimate that 0.5% of those users have some knowledge of the Brazilian
stock market and are mostly individual investors interested in posting and consuming
news about this market, having 45% of them used Twitter as a source for investment
decisions. Finally, we have observed that the total number of orders and the financial
volume are positively correlated for 66% of the stocks mentioned on Twitter, whereas
the oscillation and maximum oscillation dimensions present no correlation. In parti-
cular, we have found that 82% of the URLs shared in the network are news and that
these links are highly replicated, being only 18.2% of them unique. In addition, we
have measured their exposure time on Twitter and shown that it varies from 0.9 to
43.4 minutes. In general, this study provides a basis of behavioral patterns related to
both Twitter and the stock exchange, to develop social indicators to support decision

making.

Keywords: Web, Twitter, Social Media, Data Characterization, Brazilian Stock Mar-
ket.
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Capitulo 1

Introducao

Compreender o comportamento de agoes em bolsa de valores é ainda hoje um desafio e
tema de pesquisa em inimeras areas de conhecimento. Muitos estudos com o objetivo
de mapear o comportamento de ativos ja foram elaborados, mas com o surgimento
de novas tecnologias computacionais e, sobretudo, das redes sociais online, como o
Twitter! e o Facebook?, novas linhas de pesquisa se tornaram viaveis [Sprenger et al.,
2014] tendo em vista a quantidade de dados disponiveis na Web que, de certa forma,

refletem comportamentos e opinides dos seus usuérios [Maia et al., 2008|.

O mercado de agoes sempre atraiu muita atengdo da academia. Algumas pesqui-
sas tentam encontrar padroes de comportamento dos ativos de forma que seja possivel
caracterizar tendéncias, padrdes preditivos ou aleatérios. Outros estudos mapeiam
as oscilagoes dos pregos como sendo ocasionadas pelo surgimento de novas informa-

¢oes [Fama, 1965], ou seja, noticias, ao invés de pregos passados e presentes.

O Brasil, por sua vez, tem na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BM&FBOVESPA
ou simplesmente BOVESPA) sua principal bolsa de valores para negociagao de agoes.
Fundada em 1890, a BOVESPA esté entre as 20 maiores bolsas de valores do mundo,
sendo a maior da América do Sul®>. E também a mais importante instituicio brasi-
leira na intermediacao de operacgoes do mercado de acoes e a Unica que opera com
valores mobiliarios, mercadorias e futuros de cdmbio no Brasil. A BOVESPA atua
como um direcionador para os mercados de capitais brasileiros. Existem cerca de 381
empresas listadas na BOVESPA e seu indicador de referéncia é o indice BOVESPA*

Thttp://twitter.com

Zhttp:/ /facebook.com

3http://www.insidermonkey.com /blog/trading-places-the-20-largest-stock-exchanges-in-the-
world-335310/

40s ativos do IBOVESPA sio responsaveis por 80% do movimento financeiro da negociacio de
agoes da BOVESPA
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(IBOVESPA).

As redes sociais online, ao se tornaram extremamente populares, também se
transformaram em ambientes virtuais de disseminagao em larga escala de novas infor-
macoes. De acordo com um relatério da Nielsen® as midias sociais superaram os e-mails
como atividade online mais popular, sendo que dois tergos da populagao global online
participa de redes sociais e blogs.

O Twitter, rede social online e servico de microblogging, emergiu como um meio
de propagacao de acontecimentos recentes [Kwak et al., 2010|. Nesse servigo é possivel
que usudrios sigam uns aos outros sem, necessariamente, haver reciprocidade como
ocorre em outras redes como Facebook e Linkedin. Além disso, o limite de postagem
de 140 caracteres é um direcionador para os usuérios realizarem postagens de forma
rapida e sucinta. Por exemplo, em 24 de Junho de 2014, uma informagao publicada
com exclusividade no Twitter demonstrou a capacidade do servigo de influenciar as
negociagoes na BOVESPA. Neste caso, um tnico tweet postado pelo governador do
Estado do Parana reverteu a tendéncia de alta das agoes da COPEL, a companhia de
energia do referido estado®.

Nesta dissertacao, apresentamos um estudo sobre o mercado brasileiro de agoes
a partir da caracterizacao e analise em larga escala de quase trés milhoes de tweets e
mais de 600 mil padroes candlesticks pertencentes a 73 agoes oficiais da BOVESPA
(Apéndice A). Esses padroes de candlestick descrevem as oscilagoes de todas as agoes

que compoem o IBOVESPA a cada 15 minutos (veja a Figura 1.1).

Candlestick Candlestick
de Alta de Baixa

Maximo Maximo

Fechamento -——-—----------- posssammm = gy TS Abertura

Avbertura  -------------- O 000 ES——— - Fechamento

Minimo Minimo

Figura 1.1: Padrao de candlesticks

SNielsen Online Report. Social networks & blogs now 4th most popular online activitys -
http://go0.g9l/iG5LIR

6Infomoney: Governador do Parana veta pelo Twitter reajuste da Copel; acdes viram para queda
- http://goo.gl/TAYTES
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1.1 Motivacao

Apesar das intimeras pesquisas existentes sobre o mercado de agoes que utilizam, por
exemplo, técnicas de mineracao de dados e redes neurais [Poh et al., 1998|, existem
poucos estudos orientados as redes sociais online que, além de utilizar o Twitter como
fonte de dados voltados & BOVESPA, consideram a lingua portuguesa como idioma
base para extragao e andlise textual dos dados.

O estudo e a caracterizagao do comportamento de usuarios brasileiros de redes so-
ciais [Benevenuto et al., 2009] que compartilham informagoes no Twitter a respeito da
BOVESPA permitem a identificagdo individual de investidores potenciais, profissionais
ou influenciadores, que buscam na rede por informacao relevante para o acompanha-
mento dos ativos ou mesmo para tomada de decisao.

Como mencionamos, pretende-se nesta dissertacdo compreender através de um
estudo de caracterizacdo quais sdo as informacoes postadas diariamente no Twitter
a respeito do mercado de agoes brasileiro, se os usuarios envolvidos possuem algum
padrao de comportamento e, sobretudo, se ha alguma correlacdo dessas informacgoes
com o comportamento dos ativos na BOVESPA.

As motivagoes para este trabalho podem ser encontradas no crescente uso da
Web como canal para investimento em agoes através do aumento da tendéncia de
utilizagao de homebrokers para tomada de decisao sobre investimentos, até a busca
de informagoes relevantes que oferegcam vantagem competitiva para os investidores.

Assim, as principais motivacoes para o presente trabalho sdo:

1. A tendéncia do crescimento do volume e da velocidade com que as informacoes
sao compartilhadas na Web, sobretudo, em redes sociais, que podem afetar as

decisoes dos investidores e, consequentemente, o mercado financeiro;

2. O Twitter tem se mostrado uma boa fonte para monitoramento de eventos em

tempo real;

3. A necessidade de maiores estudos que considerem a BOVESPA e as andlises em

larga escala de tweets no idioma Portugués;

4. A compreensao de padrées de comportamento, tanto no Twitter como na bolsa
de valores, que possam gerar uma base para a elaboragao de indicadores sociais

de apoio a decisao.
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1.2 Objetivos

Tendo em vista a caréncia de trabalhos relacionados ao contexto brasileiro, esta disser-
tagdo tem como principal objetivo contribuir para um melhor entendimento de como
se relacionam as informagoes publicadas pelos usuérios do Twitter, bem como do com-
portamento das agdes da BOVESPA.

Para isso foi feita uma caracterizagao detalhada de como ocorrem as diferentes
postagens pelos usuarios do Twitter a respeito do mercado de ag¢oes brasileiro. As anéli-
ses consideram os aspectos das postagens dos tweets, assim como variagoes dos atributos
das agdes na BOVESPA. Primeiramente, os dados foram explorados de maneira agre-
gada, levando em conta os atributos estaticos (ntmero total de tweets, percentual de
tweets que mencionam agoes em seu texto, quantidade de tweets que contém URLSs),
além da identificacao do perfil dos usuarios que postam essas mensagens. Além disso,
considerou-se o aspecto temporal, ou seja, como ocorrem as variagoes das postagens
ao longo do tempo e se essas variagoes constituem padroes comportamentais. Outro
aspecto importante da dissertacao é a compreensao se correlacionam as oscilagoes das
agoes na bolsa de valores e o seu respectivo nimero de mencoes nos posts no Twitter.
Por fim, o altimo aspecto ¢ a analise do contetido publicado a partir da descompactacao
das URLs e do estudo da natureza dos links publicados nas postagens do Twitter e de
suas fontes.

Considerando todos esses aspectos, o principal objetivo desta dissertacao é apre-
sentar uma amplo estudo do mercado brasileiro de a¢des a partir da caracterizagao e
analise em larga escala dos tweets que mencionam explicitamente as a¢oes e dos padroes
candlesticks oficiais para as 73 agoes do indice IBOVESPA. A partir disso, compreender
padroes de comportamento e perfil dos usuarios do Twitter, quais tipos de contetido eles
postam e estao interessados, além de estudar como o padrao de postagens se relaciona

com as variagoes dos ativos no BOVESPA.

1.3 Contribuicoes

Os resultados desta dissertacdo permitem entender melhor o perfil dos usuérios do
Twitter que postam informagoes sobre o mercado de agoes brasileiro. Além disso, as
questoes de pesquisa propostas tornam possivel estruturar um paralelo entre as infor-
magoes relevantes do Twitter e o comportamento dos ativos do IBOVESPA de forma
a compreender como esses dois universos se relacionam e, de forma mais especifica,
através de quais tipos de informacao e fontes. Assim, as principais contribui¢oes desta

dissertagao sao:
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e Uma andlise estdtica aprofundada com base em dados do Twitter, complemen-
tadas por uma pesquisa realizada em um nicho especifico de seus usuérios. Os
estudos recentes na literatura caracterizam a informacao presente nos tweets e
executam algum tipo de anélise de sentimento, mas nao avaliam se os usuarios
que realizam as postagens sdo de fato investidores. Neste estudo, entrevistamos
mais de 3.300 usuérios do Twitter a fim de conhecer os seus interesses especificos,
e descobrimos que 45% deles usam a rede social como uma fonte de informagao

para tomar decisoes de investimento.

e Uma andlise temporal detalhada que ilustra os padroes que emergem dos dados
e dos comportamentos dos usuérios & medida que analisamos a variacao das suas

postagens no Twitter em fun¢do do tempo.

e Um estudo de correlagdo transversal que traga uma paralelo entre as mengoes
dos ativos nas postagens no Twitter e como as frequéncias dessas mengoes se
relacionam com as variagoes dos ativos do IBOVESPA em funcéo do seu volume

financeiro, ntimero total de ordens, oscilagdo diéria e oscilagdo diaria maxima .

e Uma andlise do conteido das URLs postadas nos tweets, incluindo a identificagdo
de suas fontes e o tempo de exposi¢ao dessas URLs na rede social. Nessa anélise,
por exemplo, classificamos os tipos de postagem como anélise financeira, opiniao
e noticia, com o objetivo de compreender qual tipo de informagcéao é mais compar-
tilhado na rede e, consequentemente, se possui algum potencial para influenciar

o comportamento dos ativos na bolsa de valores.

Parte dos resultados descritos nesta dissertacao foram apresentados na 16th Inter-
national Conference on Electronic Commerce and Web Technologies (EC-Web 2015),
realizada durante a 26th DEXA Conferences and Workshops [Santos et al., 2015].

1.4 Trabalhos Relacionados

O estudo apresentado nesta dissertacao refere-se a um amplo espectro de pesquisa
envolvendo redes sociais online [Maia et al., 2008; Mislove et al., 2007], mercados de
agoes |Zhang & Skiena, 2010; Ruiz et al., 2012; Gilbert & Karahalios, 2010] e, mais
especificamente, o Twitter [Kwak et al., 2010; Cha et al., 2012; Sprenger et al., 2014].
Este estudo tem como principal diferencial ser o primeiro a mostrar quais ativos do
IBOVESPA pode ter o seu volume financeiro e numero total de ordens monitorados

através do Twitter.
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Nos tltimos anos, o surgimento das redes sociais proporcionou uma grande dis-
ponibilidade de dados na Web e, com isso, varios estudos surgiram para compreender
comportamentos, identificar perfis e mapear redes de influéncia, além de categorizar as
informagdes postadas. Por exemplo, Maia et al. [2008], a partir de dados extraidos do
Youtube’, elaboraram uma metodologia baseada em classes de comportamento para
caracterizar e identificar usuarios em redes sociais. Mislove et al. [2007], por sua vez,
desenvolveram um dos primeiros estudos em larga escala sobre a estrutura das redes
sociais a partir de uma cole¢ao de mais de 11 milhdes de usuérios e 328 milhoes de links
extraidos do Flickr®, YouTube, LiveJournal® e Orkut!?. Como resultado desse estudo,
eles identificaram que as redes sociais tendem a possuir um ntcleo densamente ligado
de nodos de alto grau e que esse ntucleo liga pequenos grupos de clusters formados por

nodos de baixo grau que, por sua vez, estao em zonas periféricas das redes.

No contexto dos trabalhos que relacionam o mercado de acbes e a analise de
informagoes em midias, Zhang & Skiena [2010] utilizaram técnicas de processamento
de linguagem natural em larga escala sobre textos provenientes de blogs e noticias para
estudar como noticias relacionadas as empresas antecipam ou refletem os volumes de
negociacao de acoes dessas mesmas institui¢oes e seus respectivos retornos financeiros.
Com base nos resultados, eles desenvolveram uma estratégia de negociagao baseada em
anélise de sentimentos. A principal relagao desse trabalho com esta dissertagao esté no
fato de utilizar, entre outros, dados de 2009 do Twitter e, a partir deles, mostrar que
as postagens em blogs e a analise de sentimento de noticias representam um método

aplicavel ao contexto do mercado financeiro.

Particularmente, o Twitter tem sido uma importante fonte de informacao em
tempo real para varios estudos que objetivam analisar padroes de comportamento e
tendéncias do mercado. Sharma et al. [2012] desenvolveram um servigo para inferir e
caracterizar atributos do Twitter de usuarios usando dados coletados a partir de suas
listas de interesse (um usuério pode criar uma lista de outros usuarios que compartilham
os mesmos interesses). Cheong & Lee [2009], por outro lado, abordaram o Twitter como
uma plataforma com potencial de fornecer inteligéncia coletiva através da obtencao de
opinides e fatos para tomada de decisdo. Eles desenvolveram uma abordagem para
analisar padroes de tendéncias baseada na inteligéncia coletiva caracterizada pela base

de mensagens e caracteristicas demogréficas dos seus usuérios.

Vale ressaltar que o Twitter também tem sido usado como ferramenta de moni-

"http://www.youtube.com
8http:/ /www.flickr.com/
9http:/ /www.livejournal.com
Ohttp: / /www.orkut.com
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toramento de eventos correlacionados com o mundo real. Como Gomide et al. [2011]
analisaram como a epidemia de Dengue é refletida no Twitter e de que forma essas in-
formagoes podem ser usadas pela fiscalizagao de agentes publicos de combate & doenca.
Nesse trabalho eles verificaram a alta correlagdo entre o niimero de casos relatados pe-
las estatisticas oficiais e o nimero de tweets postados durante o mesmo periodo de
tempo. Earle et al. [2012], por sua vez, apresentaram um procedimento de detecgao de
terremoto baseado em dados do Twitter. Eles se fundamentaram no fato das pessoas
postarem tweets segundos ap6s perceberem o tremor.

Bollen et al. [2011] realizaram um dos trabalhos cientificos de base computacional
de maior repercussao no mercado financeiro norte-americano. Em particular, eles pes-
quisaram se as medigoes de estados de humor coletivos derivados da analise em larga
escala de dados do Twitter estariam correlacionadas com as variagoes do valor do indice
Dow Jones (Dow Jones Industrial Average - DJIA) ao longo do tempo. Nesse estudo,
foi utilizada uma colecao de tweets postados entre 28 de fevereiro e 19 dezembro de
2008 (9,8 milhoes de tweets postados por aproximadamente 2,7 milhoes usuérios). O
contetdo dos textos dos tweets foi entao submetido & avaliagdo de duas ferramentas de
analise de sentimento: a OpinionFinder, que é capaz de classificar o humor presente
em um tweet como uma expressao de opinido positiva ou negativa, e o Google-Profile
of Mood States (GPOMS), que mensura o humor em termos de seis dimensoes: Calma,
Vigilancia, Confianga, Vitalidade, Gentileza e Felicidade. Como resultado eles encon-
traram uma precisao de 87,6% na previsao das variagoes de fechamento diario do DJTA.
Vale ressaltar que o estudo realizado nesta dissertagao difere fundamentalmente da pes-
quisa realizada por eles por nao buscar padroes de previsibilidade ou casualidade entre
o Twitter e a BOVESPA.

Sprenger [2011] estudou o Twitter como uma plataforma para a troca de infor-
magoes sobre o mercado de acdes. Em seu trabalho, ele encontrou associagoes entre o
volume de tweets e o volume de transacoes, bem como entre os sentimentos expressos
pelos tweets e os retornos das agoes, concluindo assim que os usuarios que forneciam
conselhos de investimentos acima da média eram mais seguidos e os seus tweets rece-
biam mais retweets. A partir disso, propds o desenvolvimento do servico de microblog
TweetTrader.net!!. Nesse servico ele aplicou métodos linguisticos computacionais para
analisar cerca de 250 mil tweets relacionados com o mercado de agoes e, a partir disso,
extrair o sentimento dos investidores online a respeito de todas as empresas de capital
aberto do indice do mercado financeiro norte-americano S&P 500'2.

Em particular, Nofer [2015a,b] tem investigado a capacidade preditiva das mi-

Hhttp: / /tweettrader.net
120 Standard & Poor’s 500 ou, somente, S&P 500
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dias sociais em relacdo ao retorno das ag¢oes no mercado financeiro a partir de quatro
artigos. Em seu estudo o autor avalia s anomalias de mercado em plataformas de
midia social e lida com a questdo de saber se os mercados eletronicos sao eficientes.
A anomalia de mercado'® (ou ineficiéncia de mercado) ¢ uma distor¢ao de precos que
ocorre tipicamente no mercado financeiro e parece contradizer a Hipotese do Mercado
Eficiente |[Fama, 1965]. A anomalia de mercado geralmente se refere aos fatores estru-
turais, tais como uma concorréncia desleal, & falta de transparéncia do mercado, as
acoes de entidades reguladoras, ou mesmo, a comportamentos enviesados de agentes
econoémicos.

Nofer & Hinz [2014], por sua vez, avaliam o valor preditivo do conteudo gerado
pelos usuarios em relagdo aos retornos das agoes. Os dados foram coletados direta-
mente de aplicacbes de midias sociais, que oferecem possibilidades interessantes para
pesquisadores e profissionais da érea de previsao de prego de agoes.

Por fim, Nofer et al. [2014] investigam a influéncia da privacidade e da seguranga
sobre o comportamento do consumidor ou investidor. Privacidade e seguranca foram
identificados como condi¢bes prévias importantes para que os usuérios da Internet se
dispusessem a compartilhar conteido em plataformas de midia social [Fogel & Nehmad,
2009].

Finalmente, o principal diferencial do estudo apresentado nesta dissertagdao ¢ uma
visao exclusiva e abrangente do mercado de agoes brasileiro, que mostra quais agoes
da BOVESPA podem ter o comportamento monitorado através do Twitter, e uma
caracterizagao detalhada de seus usudrios que sao de fato investidores, uma questao
que nao tem sido explorada na literatura, pois os estudos atuais tém como viés que os
usuarios do Twitter que postam informacoes sobre o mercado financeiro sdo, em termos
gerais, investidores desse mercado.

O estudo realizado nesta dissertagao envolve quatro anélises, estatica, temporal,
correlacional, e de contetdo, todas elas tendo como objetivo estudar os tweets postados
que mencionam os ativos e as variagoes dos respectivos ativos na BOVESPA. Vale
ressaltar que esta dissertacao nao tem como objetivo propor um modelo preditivo, mas
sim apresentar uma visao exclusiva do mercado brasileiro de agoes tendo como base o

comportamento e informagdes provenientes dos usuéarios do Twitter no Brasil.

1.5 Organizacao

O restante desta dissertacdo esta organizado como se segue.

13http: / /www.investorhome.com /anomaly.htm
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O Capitulo 2 descreve a metodologia de pesquisa adotada que abrange a coleta
de dados e as anéilises estatica, temporal, correlacional e de contetido que compéem
o estudo objeto desta dissertacao. Além disso, esse capitulo também apresenta as
principais perguntas de pesquisa propostas.

O Capitulo 3 discute os resultados obtidos a partir da anéalise dos atributos esté-
ticos da colegao. Esse capitulo também apresenta os resultados da pesquisa realizada
com os usuarios do Twitter. Nela buscou-se compreender se os usuarios do Twitter que
postam informagoes sobre o mercado financeiro brasileiro sao, de fato, investidores.

O Capitulo 4 apresenta os resultados que descrevem os aspectos temporais da
colegdo, ou seja, analisa os dados considerando a evolugao dos seus atributos ao longo
do tempo e a dindmica dos registros da colecao.

O Capitulo 5 apresenta as analises de correlacao entre o comportamento das agoes
do IBOVESPA e suas respectivas mengoes nas postagens dos usuarios no Twitter.

O Capitulo 6 apresenta uma analise do contetido das URLs postadas nos tweets,
identifica os enderecos mais compartilhados, classifica os tweets de acordo com a URL
compartilhada, identifica suas fontes (usuarios) e, finalmente, determina o tempo de
exposicao dos tweets que foram classificados como noticias.

Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes e as perspectivas de trabalhos

futuros.






Capitulo 2

Metodologia

Conforme mencionamos anteriormente, ainda hoje compreender comportamentos dos
ativos em bolsa de valores é um desafio. Percebemos que esse problema tem motivado
intmeras pesquisas em diferentes partes do mundo e, sobretudo, que algumas delas tém
buscado nas redes sociais evidéncias de comportamentos coletivos que tenham relagao
com os ativos de bolsas de valores.

Em particular, o Twitter, que é a rede social objeto do estudo apresentado nesta
dissertacao, prové uma grande quantidade de dados na Web que, de certa forma, reflete
opinides e noticias recentes compartilhadas por seus usuérios. Diante disso, para que
os estudos sejam véalidos e os padroes identificados possam ter aplicacdo em outros

contextos, é necesséario atentar para alguns aspectos dos dados utilizados:

e E importante que a colecao contenha dados do Twitter e da BOVESPA sufici-
entes para evitar que fendmenos excepcionais ocasionados por comportamentos

especificos sejam assumidos como padroes comuns.

e Os dados devem compreender um intervalo de tempo suficiente para observar
padroes recorrentes que ocorram ao longo do tempo como maximas de postagens

e variacgoes ao longo dos dias da semana.

e As andlises devem considerar os diferentes tipos de contetido das postagens, para

evitar que aspectos especificos de cada tipo possam influenciar conclusoes gerais.

2.1 Visao Geral da Metodologia

Nesta secao apresentamos a metodologia utilizada para realizar o estudo sobre o mer-

cado de agoes a partir de dados do Twitter. Para isso, A Figura 2.1 apresenta cada

11
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uma das etapas desde a coleta dos dados a partir do Twitter e da BOVESPA até a

etapa final de anéalise de contetudo.

Analise dos atibutos Pesquisa enderecada
estaticos da colecao [ +|  20s usuarios do
Twitter

2) Analise Temporal

Coleta dos Dados

Anélise dos dados considerando a
evolucdo dos seus atributos ao longo do
tweets

: tempo

4
candlesticks 3) Anélise de Correlagdo

g A
/—/ Estudo da correlagdo entre o comportamento
- das agbes do IBOVESPA e as suas respectivas

webservice mencdes no Twiter

N J/
4) Andlise de Contetdo

Analise de conteldo e classificacao das
URLs postadas nos tweets, suas fontes e
tempo de exposicao

. J

N

Figura 2.1: Metodologia utilizada

2.1.1 Coleta dos Dados e Descricao das Colecoes

Para elaborar o estudo do mercado de acoes a partir de dados do Twitter, coletamos
tweets postados por usuarios cujos textos continham mengoes as empresas do indice
BOVESPA, ao segmento ou setor da economia, ou ao cddigo dos ativos. Os dados
deste estudo foram coletados em parceria com o InWeb!(Instituto Nacional de Ciéncia
e Tecnologia para Web), que tem como objetivo desenvolver modelos, algoritmos e
novas tecnologias que permitam aumentar a integragao da Web com a sociedade. Para
realizar nossa analise, foram coletados dados do Twitter usando a sua API REST?.
Foram considerados os tweets publicados entre julho de 2013 e julho de 2014. Tais dados
podem ser acessados atualmente através do projeto “Observatorio do Investimento’™.

Além disso, antes de ser incluido na colecao de experimentacao, cada tweet cole-

tado teve o seu texto submetido ao reconhecimento de entidades [Parameswaran et al.,

http:/ /www.inweb.org.br
2https://dev.twitter.com/docs/api
3https://app.observatoriodoinvestimento.com/
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2010]. As entidades em questao foram nome da empresa, codigo da agdo, setor e seg-
mento, todas elas de acordo com o IBOVESPA. Como exemplo, os quatro tweets a

seguir fazem parte da colecao:

1. “@clubedopairico PETR4 nao foi a R$ 13,65 em 21/11/20087”,
2. “OGX (#OGXP3)* abre em baiza de 29,11%, a R$ 0,567
3. “Acho que quinta vou ir ver meus amigos do Itai/Bradesco/Santander/Daycoval”;

4. “Uniao garante crédito para capital de giro da Eletrobras
http://t.co/EcoPqkPBpc’.

Para efeitos de nossa anélise, definimos a cole¢ao ideal para o estudo apresentado
nesta dissertacao como sendo formada exclusivamente pelos tweets que mencionam um
ou mais coédigos de identificacao de agoes. Por exemplo, na lista anterior os tweets 1 e
2 fazem parte da nossa cole¢do, enquanto os tweets 3 e 4 nao foram considerados nos
experimentos. Essa sele¢do se fez necessaria para garantir que as postagens analisadas
fossem consideradas, de fato, relacionadas ao mercado financeiro, uma vez que para
determinar se os tweets 3 e 4 estariam relacionados seria necessario aplicar métodos
especificos de analise de texto que fogem do objetivo desta dissertacao.

Para analise dos dados da BOVESPA, foram utilizados dados coletados por meio
de seu webservice oficial® por um dos nossos parceiros de pesquisa. Nessa coleta re-
cuperamos candlesticks gerados a cada a 15 minutos para cada acdo do IBOVESPA,
restringindo este conjunto de dados ao mesmo periodo de referéncia do conjunto de
dados do Twitter, ou seja, de julho de 2013 a julho de 2014.

Colegao de Dados do Twitter 2.973.410 tweets

Primeiro tweet coletado 01/07/2013 00:22:03
Ultimo tweet coletado 31/07/2014 23:10:24
Colegao de Dados da BOVESPA 619,125 candlesticks
Primeiro candlestick coletado 01/07/2013 10:00:00
Ultimo candlestick coletado 31/07/2014 17:45:00

Tabela 2.1: Estatisticas gerais das nossas colegoes de dados

A Tabela 2.1 descreve as estatisticas basicas das cole¢bes de dados do Twitter
e da BOVESPA usadas nos experimentos. Em ordem cronolégica, o primeiro tweet

foi postado em uma segunda-feira dia 01/07/2013 & 0 hora e 22 minutos, sendo que

4Durante o perfodo de anilise a empresa OGX ainda fazia parte do indice. (http://goo.gl/vj6n)
Shttp://goo.gl/ISWujW
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o ultimo, em uma segunda-feira dia 31/07/2014 as 23 horas e 10 minutos. Foram
coletados 2.973.410 tweets postados e 619.125 candlesticks.

2.1.2 Analise Estatica

Ainda de acordo com a Figura 2.1, apos a criagao das colegbes, seguimos para o efetivo
estudo do mercado de agoes. Nessa primeira etapa construimos algoritmos para extrair
os atributos estaticos dos tweets em nossa colecao. Entendemos como atributos estéti-
cos o texto, as URLs, as mengoes, hashtags, indicagao de retweet e reply, entre outros.
Em particular, nessa etapa diferenciamos o nosso trabalho por incluir, também, uma
pesquisa direta envolvendo os usuarios do Twitter com o objetivo de compreender o
seu perfil predominante. A Tabela 2.2 apresenta o questionario utilizado na pesquisa

com os usuérios do Twitter presentes em nossa colecao.

2.1.3 Analise Temporal

A segunda etapa da construcdo da nossa visdo é a anélise temporal. Conforme men-
cionado anteriormente, nessa etapa estudamos a evolugao dos atributos dos tweets ao
longo do tempo. Nesse momento construimos algoritmos para iterar sobre a nossa
colecao realizando a agregacao dos dados por periodos de horas, semanas e meses,
em busca de padroes de comportamento que se manifestam em diferentes unidades de
tempo. Além disso, comparamos esses padroes com aspectos temporais da BOVESPA,
como o horério do pregao de negociacao do mercado & vista e os dias tuteis de sua

operacao® (Figura 2.2).

2.1.4 Analise de Correlacao

Nessa etapa aprofundamos a nossa andlise realizando um estudo de correlagao entre as
postagens no Twitter e o comportamento dos ativos na BOVESPA. Para isso, usamos
como ferramenta as séries temporais que descrevem os tweets ao longo do periodo de
analise da nossa colecao e os candlesticks, também restritos ao mesmo periodo. Para
mensurar a correlagao, partirmos do coeficiente de Spearman [Zar, 1972 e da escala
de Cohen [Cohen et al., 2013].

Shttp:/ /www.bmfbovespa.com.br /pt-br /regulacao/horarios-de-negociacao,/acoes.aspx?idioma=pt-
br
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1) Como voceé se enquadra em relagao ao
mercado de ag¢bes brasileiro?

a) Eu sou investidor

b) Eu nao sou investidor, mas
pretendo investir no futuro

¢) Eu néo sou investidor e nao
pretendo investir no futuro

3) No contexto do mercado financeiro,
vocé posta tweets com maior frequéncia
sobre?

15

2) Em qual das opgoes a seguir vocé me-
lhor se enquadra?

a) Investidor individual

b) Agente Independente

de Investimento

c) Profissional de Midia

Especializada

d) Analista Financeiro

e) Profissional de Relacionamento

com Investidor

f) Nenhuma das anteriores
4) De forma geral, qual o tipo de posta-
gem de outros usuérios sobre o mercado
financeiro vocé considera mais relevante?

a) Sua opiniao pessoal a) Opinides pessoais
b) Analise técnica b) Noticias

c) Noticias c¢) Analise financeira
d) Outros assuntos d) Outros assuntos

e) Nao posto e) Eu nao uso Twitter

5) Os tweets que vocé posta sobre o mer-
cado financeiro sao geralmente relaciona-
dos & sua carteira de ac¢Oes?

6) Voceé usa ou ja usou informagao prove-
niente do Twitter para decidir sobre al-
gum investimento?

a) Sim

b) Nao

¢) Eu nao posto tweets sobre o
mercado de agoes

a) Sim
b) Nao

Tabela 2.2: Questionario usado na pesquisa com os usuarios do Twitter

2.1.4.1 Coeficiente de Spearman

O coeficiente de correlagao de Spearman entre duas variaveis X e Y considera uma escala
continua de-1 a1, em que -1 e 1 sdo valores de limite em que as duas variaveis podem ser
interpretadas como perfeitamente correlacionadas. Assim, se X ou Y assumem -1 elas
sao negativamente correlacionadas, ou seja, caso o valor de X cresca, ha uma tendéncia
de que o valor de Y diminua e vice-versa. Por outro lado, caso X e Y assumam 1 como
valor para o coeficiente de correlagao, diz-se que elas sdo positivamente correlacionadas
e, com isso, caso o valor de X cresga, ha uma tendéncia de que o valor de Y também

cresca.

A escala de Cohen, por sua vez, é utilizada para avaliar o coeficiente de correlagao
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BM&FBOVESPA jﬂ s
A Nova Bolsa -;’

ABMEFBOVESPA = MERCADOS ™. EDUCACIONAL REGULACAD ™. PARTICIPANTES = COMO INVESTIR

i y

I Acdes Py . - =
Horarios de Negociagdo no Mercado de Agdes (Mercado de Bolsa)
I Derivativos
I e Conheca os horérios de negociagdo no mercado de agbes da BMEFBOVESPA.
I Renda Fixa
Cancelamento de Pré- Call de
I Balcdo Organizado MarcacoZ Ofertas Abertura Hegacincho Fechamento
Inicio Fim Inicio | Fim | Inicio = Fim Inicio Fim Inicio Fim Inicio | Fim
Mercado a vista 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:55 17:55 18:00
Fracionaric 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:55 17:55 18:00
Mercado a termo - - - - 10:00 18:20 - -
Mercado de opgies 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:55 17:55 18:15
BOVESPA Mals - Toos 05 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:55  17:55  18:00
ETFs 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:55 17:55 18:15
Mercado de balcio
organizado- 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:55 17:55 18:00
Todos os ativos
Opgbes sobre indice de 09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 17:50  17:50  1&:1S

acoes

Figura 2.2: Horarios de negociagéo para cada tipo de mercado.

de forma a determinar a forga do relacionamento, ou o tamanho do efeito, onde o valor
do coeficiente estando entre 0,10 e 0,29 representa uma pequena associagao, entre 0,30
e 0,49 representa uma associagao média e acima de 0,50 representa uma associa¢ao
maior ou mesmo um relacionamento. A Tabela 2.3 descreve em detalhe a escala de
Cohen.

Com base nesses dois conceitos, definimos uma escala de correlagao ilustrada na
Tabela 2.4 com o objetivo de identificar a correlagao como positiva, negativa ou inexis-

tente, sem, necessariamente, considerar maiores variacoes na magnitude da correlacao.

Coeficiente Descricio
Correlagao
0.0-0.1 .trix.fial', muito baixo,
insignificante
0.1-0.3 pequeno, baixo, menor
0.3-0.5 moderado, médio
0.5-0.7 elevado, alto, maio
0.7-0.9 muito elevado, muito alto, gigante
0.9-1 praticamente ou quase:

perfeito, distinto, infinito

Tabela 2.3: Escala de Cohen.
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Coeficiente de Sperman Descri¢ao

-1<ps-01 negativamente correlacionado
0.1 <p <01 nao correlacionado
0.1sp<1 positivamente correlacionado

Tabela 2.4: Escala positiva-negativa baseada na escala de Cohen.

2.1.4.2 Dimensodes dos Ativos

Para a nossa anélise de correlacao selecionamos quatro caracteristicas dos ativos que

servem tanto de referéncia para os investidores em agoes, como para as proprias em-

presas e para o desempenho da bolsa. Essas quatro caracteristicas foram denominadas

nesta dissertagdo de dimensoes de variagao (ou “dimensdes”’) e sao as seguintes:

1. Numero Total de Ordens: quando um investidor deseja realizar a compra ou

a venda de uma acdo negociada no mercado, ele o faz através do envio de uma
ordem ao intermediario contratado. De acordo com o Portal do Investidor’, site
educativo da Comissao de Valores Monetarios - CVM?®, ordem é o ato pelo qual
o cliente determina que um intermediario negocie ou registre uma operagao com
valor mobiliario, em seu nome e nas condi¢oes que especificar. Nesse caso, o ni-
mero total de ordens indica quantas ordens de compra ou venda um determinado

ativo recebeu ao longo do dia.

. Volume Financeiro: o volume é originado apos a concretizacao de um negdbcio

em um ativo e pode ser classificado em trés tipos: volume de agoes, volume
financeiro e volume de negocios. Em nosso estudo utilizamos somente o volume
financeiro. Para entender melhor o célculo desse volume, vamos considerar como
exemplo a compra de 1.000 agdes da Petrobras (PETR4) no valor de R$25,00.
Na execugao total desta tinica ordem obtivemos um total financeiro movimentado

de R$25.000. Esse valor corresponde ao volume financeiro.

. Oscilagao Diaria: para exemplificar a oscilacao diaria de um ativo, vamos

retomar a ilustracao do candlestick da Figura 1.1. Nela é possivel ver que todo
ativo possui um valor de abertura e um valor de fechamento, ambos relativos ao
inicio e fim do pregao de negociacao da bolsa, respectivamente. A oscilacao diéria
é a diferenca entre o valor de fechamento e o valor de abertura. Por exemplo,

caso a a¢ao da VALE (VALEDS) inicie o pregao com o valor de R$30,00 e termine

"http:/ /www.portaldoinvestidor.gov.br
8http://www.cvm.gov.br
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com o valor de R$31,00, entao a oscilagao diaria é de R$1,00 (Nesse caso houve

um aumento do valor da agao no dia).

4. Oscilagao Diaria Maxima: semelhante a dimensao anterior, a partir da Figura
1.1 podemos compreender a oscilagao diaria maxima como sendo a diferenca entre
o maior e o menor valor alcancado pela agao durante o dia de negociagao. Como
no exemplo anterior, caso a agdo da VALE (VALES) inicie o pregao valendo
R$30,00 e termine com o valor de R$31,00, mas durante o pregao tenha atingido
a minima de R$29,80 ¢ a maxima de R$31,10, entdo o valor para a oscilagao
diaria maxima ¢ de R$29,80 - R$31,10 = R$1,30. E importante ressaltar como
essa dimensao difere do valor da dimensao anterior, pois, em contextos em que
a bolsa apresente elevada volatilidade e comportamento especulativo, a oscilagao
didria méaxima podera refletir melhor esses comportamentos do que a propria

oscilacao diaria.

Em particular, para as dimensoes 3 e 4 trabalhamos com a variagao em moédulo
percentual, tendo em vista que ao compararmos as séries temporais para o calculo do
coeficiente de Spearman, nao faz sentido uma quantidade de mengoes negativas aos

ativos durante o dia no Twitter.

2.1.5 Analise de Conteado

Nesta tltima etapa de analise que faz parte da visao do mercado de agoes, entendemos
que compreender os padroes presentes nas postagens dos usuérios no Twitter é impor-
tante, pois nos permite mapear quais tipos de informacao esses usuérios compartilham
com maior frequéncia. Para isso, nos concentramos no estudo das URLs compartilha-
das, na classifica¢ao delas, no mapeamento dos usuérios que as publicam (fontes) e,
por fim, no tempo de exposicao delas na rede.

Em particular, nessa etapa, o primeiro passo foi compreender a estrutura dos links
compactados. Basicamente sabemos que analisar diretamente os links compactados
nao é conclusivo, pois esses links possuem ambiguidade, uma vez que, para uma dada
URL completa e tnica, podem haver diversos links compactados que apontam para
aquele mesmo endereco. Em seguida, realizamos a classificacdo manual das URLs
mais compartilhadas em quatro categorias: opiniao, analise financeira, dados técnicos
e noticia. Feito isso, estudamos o tempo de exposicao das noticias na rede através do
calculo do intervalo de confianga da subcolecao formada somente pelos tweets de maior

ocorréncia classificados como noticias.
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Na proxima se¢ao, apresentamos nossas questoes de pesquisa levantadas sobre as
colegoes de dados do Twitter e da BOVESPA.

2.2 Questoes de Pesquisa

Tendo coletado e pré-processado os dados para o reconhecimento das entidades, nosso
objetivo concentrou-se em caracterizar de forma abrangente quais tipos de informa-
¢ao sdo postados no Twitter diariamente sobre o mercado financeiro e, sobretudo, se
as informagoes vinculadas possuem correlagdo com o comportamento dos ativos na
BOVESPA e vice-versa.

A analise experimental dos dados coletados foi conduzida de forma a responder

quatro questoes de pesquisa:

Q1: Qual é o volume de dados compartilhados no Twitter sobre o mercado de agGes
brasileiro? Existe um nicho especifico entre os usuarios do Twitter? Se sim, sao

eles investidores reais?

Q2: Quais padroes temporais e comportamentais sao refletidos no Twitter a partir da

anélise da variacao dos dados ao longo do tempo?

Q3: Existe uma correlagao entre a oscilagdo das agdes e seu respectivo niimero de

mengoes em posts do Twitter?

Q4: Quais tipos de contetido sdo compartilhados com maior frequéncia no Twitter e

qual a sua fonte?

Cada capitulo a seguir aborda a pesquisa desenvolvida, orientada por uma das
perguntas propostas, na ordem em que foram levantadas.

Para a primeira questao de pesquisa (Q1), a andlise estatica, abordada no Capi-
tulo 3 apresenta apenas estatisticas gerais dos tweets e os resultados da pesquisa com
os usuérios, desconsiderando qualquer aspecto temporal.

A segunda pergunta da pesquisa (Q2), por sua vez, é abordada no Capitulo 4, que
complementa a analise estéitica considerando os padroes comportamentais dos dados
ao longo dos 13 meses.

Para a terceira questdo (Q3), a analise de correlagdo é abordada no Capitulo
5, onde avaliamos a correlagdo entre as postagens no Twitter e os dados dos ativos
pertencentes ao IBOVESPA.

Por fim, a quarta questao de pesquisa é abordada no Capitulo 6. Nele realizamos

a andlise de contetdo sobre as URLs postadas nos textos dos tweets em busca da
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identificagdo das suas fontes e enderegos para paginas Web. Além disso, classificamos
os tweets em funcgao dessas URLs e, finalmente, calculamos o tempo de exposi¢ao dessas

postagens na rede.



Capitulo 3

Analise Estatica

Neste capitulo abordamos a questao de pesquisa Q1, analisando os atributos dos tweets
postados que mencionam explicitamente algum cédigo de agao da BOVESPA. Para isso,
dividimos o capitulo em duas se¢Ges: na primeira realizamos o mapeamento da cole¢ao
de acordo com os atributos dos tweets e, na segunda, apresentamos os resultados da

pesquisa conduzida com os usudrios que realizaram as postagens pertencentes a colecao.

3.1 Mapeamento das Postagens

A Tabela 3.1 apresenta as principais caracteristicas da cole¢do de dados. Como po-
demos ver, apenas 3,1% dos tweets podem ser classificados como relacionadas com o
mercado de agoes, ou seja, eles mencionam explicitamente um cédigo de um deter-
minado ativo pertencente ao IBOVESPA ou o proprio indice (ver Apéndice A). Além
disso, esses tweets foram postados por um nicho de 0,5% dos usuérios considerados, o
que significa que este grupo especifico de usuarios esté realmente interessado no mer-
cado de acoes, tendo em vista o conhecimento especializado envolvido nos textos das

postagens.

#tweets que mencionam acoes 93,179 (3,1% de 2,973,410)
#usuérios interessados em agoes 4,816 (0,5% de 1,194,771)

Hretweets 4,467 (5,0%)
#replies 2,657 (2,8%)
#tweets com URL 74,293 (80,3%)

Tabela 3.1: AnAlise estatica dos tweets.

De acordo com as métricas adotadas por Benevenuto et al. [2010], o grande nu-

mero de links encontrados nesses tweets sugere um padrao comportamental caracteri-
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zado por postagens de usuérios que estao principalmente interessados na divulgacao
de novas informacoes (noticias) ou mesmo um comportamento de SPAM. Diante disso,
aprofundamos nossos estudos na analise dessas URLs que seré exibido posteriormente
no Capitulo 6.

Em particular, analisamos para todo o periodo dos dados quais foram os c6digos
mais mencionados em nossa cole¢ao, entre codigos dos ativos e do proprio IBOVESPA.
O resultado esta na Figura 3.1. Nela é possivel perceber os cinco cédigos mais men-
cionados. Em primeiro o codigo IBOV11 (IBOV), que representa o proprio indice,
em seguida os codigos da Petrobras (PETR4), OGX (OGXP3), novamente Petrobras
(PETR3) e Bradesco (BBDC4).

30,00%
27,50%
25,00%
22,50%
20,00%
17,50%
15,00%
12,50%
10,00%
7,50%
5,00%
2,50%
0,00%

24,51%

14,28%

Percentual de Mengdes
%

04

0,

CYRE3 1 0,
TRPL4 | O,
VALE3 | O
ccrRO3 | 0
OIBR3 | 0,

ELPLY
ITSAG 1 0,
BOVALL | O,
KROT3 1 0,
UGPA3 1 0,
BRAP4
ENBR3 | 0,
GoAU4 | O

1BOV11(IBOV)

Cédigo dos Ativos

Figura 3.1: Distribuigdo das mengGes aos ativos do IBOVESPA

Vale ressaltar que o cédigo do IBOVESPA é o mais referenciado pelo fato dos
tweets mencionarem frequentemente o seu coédigo junto com outros ativos, conforme
tweets de exemplo a seguir. A Petrobras, por sua vez, se mostrou a empresa de maior
popularidade no Twitter durante o periodo de analise, ja que as suas duas agoes apa-

receram entre as cinco mais mencionadas, conforme os tweets de exemplo abaixo:

e “Depois de vdrias quedas as bandas de bolinger estao se fechando nos grdficos

didrios do #Ibov #Vales #Petr4";

e “Nowos estudos graficos do indice bovespa (#IBOV) e outras acoes disponiveis em
http://t.co/slwG4LrsRu #IBOV #0GXP3 #EIKE OGX suspende trabalhos em
trés campos: http://t.co/sqgPdswjzRS #AL";

Uma vez que identificamos que 4.816 usuarios postaram mensagens no Twitter
mencionando explicitamente agoes do IBOVESPA, enderecamos a questao de pesquisa
seguinte tendo em vista a auséncia de estudos na literatura sobre isso. Ja que identifi-
camos um nicho especifico de usuérios do Twitter interessados no mercado de acoes, é
posstvel afirmar que esses usudrios sao investidores reais? Abordamos essa pergunta

na secao seguinte.
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3.2 Pesquisa com os Usuarios

Nesta secao caracterizamos o perfil dos usuérios do Twitter que postam informacoes
sobre o mercado financeiro. Assim, estendemos nossa anélise estatica a fim de investigar
se os usuérios que postam mensagens relacionadas ao mercado financeiro sao, de fato,
investidores e quais sdo os seus principais interesses.

Para isso, foram selecionados 3.302 usuarios daqueles 4.816 interessados em agdes
que postaram pelo menos uma vez no periodo de 1° de Janeiro a 31 de julho de 2014.
A partir disso, implementamos um rob6 para postar tweets convidando os referidos
usuérios a participar da pesquisa através de um link especifico e responder a um breve

formulério elaborado no Google Forms®.

Tweets Tweets e respostas Fotos e videos

Hugo Santos @silvasantosh - 23 de out de 2015

. Qi @madelenepfister sou mestrando na UFMG. Pode me ajudar em
1min respondendo essa pesquisa sobre o Twitter/BOVESPA?
goo.glforms/Z7pNQ3yG. ..

Hugo Santos @silvasantosh - 23 de out de 2015

. Qi @sabrinalumnina sou mestrando na UFMG. Pode me ajudar em
1min respondendo essa pesquisa sobre o Twitter/BOVESPA?
goo.glfforms/Z7pNQ3yG. ..

Hugo Santos @silvasantosh - 23 de out de 2015
Oi @pollysouzaaa sou mestrando na UFMG. Pode me ajudar em 1min

respondendo essa pesquisa sobre o Twitter/BOVESPA?
goo.glforms/Z7pNQ3yG...

Figura 3.2: Postagens do rob6 convidando os usuarios a participar da pesquisa
Apos a disseminagao dos convites pelo robd (Figura 3.1) foi possivel obter 330

respostas de usuarios distintos. As perguntas de 1 a 6 e a compilagdo das respostas

dos usuérios sao apresentadas na Tabela 3.2.

Thttp://goo.gl/forms/67y6tY QmDN
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1) Como vocé se enquadra em relagao ao
mercado de agodes brasileiro?

a) Eu sou investidor 63,0%
b) Eu nao sou.invespidor, 30.9%
mas pretendo investir no futuro

¢) Eu néo sou investidor e 6.1%

nao pretendo investir no futuro

3) No contexto do mercado financeiro,
vocé posta tweets com maior frequéncia
sobre?

a) Sua opiniao pessoal 30,0%
b) Analise técnica 9,1%
¢) Noticias 38,2%
d) Outros assuntos 4.2%
e) Nao posto 18,5%

5) Os tweets que vocé posta sobre o mer-
cado financeiro sao geralmente relaciona-
dos & sua carteira de agoes?

a) Sim 24,2%
b) Nao 51,8%
c¢) Eu nao posto tweets 23 9%

sobre mercado de agoes

CAPITULO 3. ANALISE ESTATICA

2) Em qual das opg¢oes a seguir vocé me-
lhor se enquadra?

a) Investidor individual
b) Agente Independente
de Investimento 7,0%
c¢) Profissional de Midia
Especializada 3,0%
d) Analista Financeiro 4,2%
e) Profissional de Relacionamento
com Investidor

f) Nenhuma das anteriores

4) De forma geral, qual o tipo de posta-
gem de outros usuérios sobre o mercado
financeiro vocé considera mais relevante?

71,5%

0,9%
13,3%

a) Opinides pessoais  16,4%
b) Noticias 32,1%
c¢) Analise financeira  44,2%

d) Outros assuntos 5,2%
e) Eu nao uso Twitter  2,1%

6) Vocé usa ou ja usou informagao prove-
niente do Twitter para decidir sobre al-
gum investimento?

42,4%
57,6%

a) Sim:
b) Nao:

Tabela 3.2: Resultado da pesquisa com os usuarios do Twitter

3.3 Caracterizaciao dos Usuarios

A partir da pesquisa realizada foi possivel identificar que 63,0% dos usuarios

consideram-se investidores (Pergunta 1) e que a maioria deles considera-se investidor

individual (Pergunta 2). Podemos perceber também que esses usudrios postam mais

frequentemente sobre noticias e suas opinies pessoais (Pergunta 3), ao mesmo tempo

em que estao interessados principalmente em noticias e anélises financeiras comparti-

lhadas na rede (Pergunta 4) .

Além disso, quando analisamos os resultados para as perguntas que abordam

o processo decisorio de investimento desses usuéarios, identificamos que 42,4% deles
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afirmam usar, ou ja ter usado, informagao proveniente do Twitter para decidir sobre
algum investimento. Por fim, descartamos a possibilidade desse grupo postar sobre
ativos que pertencem a sua carteira, pois 75,7% dele afirmaram nao postar sobre sua
carteira de agdes ou mesmo sobre o mercado financeiro. A Figura 3.2 apresenta uma
perspectiva dos perfis mapeados a partir dos resultados da pesquisa realizada nessa

etapa.

Sou investidor individual e pesto ..o posto sobre minha carteira
mais sobre naticias e opinides de acdes ou sobre o mercaclo
pessodis... financeiro

...hd a pessibilidade de me
..estou interessado no Twitter em orientar por informacées no
noticias sobre o mercado de acdes Twitter para decidir sobre
e andlises financeiras investimento.

Figura 3.3: Perfis encontrados a partir dos resultados da pesquisa

Considerando a Hipotese do Mercado Eficiente (EMH) [Fama, 1965], que sugere
que os pregos das agdes sao mais influenciados por novas informagoes do que pregos
passados e presentes, é possivel dizer que ha um padrao comportamental em torno dos
usuérios do Twitter interessados em usar a rede social como canal de informacao o
que, consequentemente, torna esse servigo capaz de influenciar o mercado financeiro e

vice-versa.

3.4 Conclusoes

Considerando a primeira questao de pesquisa levantada (Sec¢ao 2.2), sobre os padroes
que emergem a partir da andlise estatica dos atributos ao longo dos 13 meses de analise
dos tweets, a analise apresentada neste capitulo revela uma interessante perspectiva do
mercado de agbes brasileiro.

Em particular, apesar de pequena (3,1%), a quantidade de tweets postados que
fazem mencao explicita a ativos do mercado financeiro nao pode ser vista como inex-
pressiva. Em seguida, identificamos que, de fato, ha4 um grupo especializado de usuarios
do Twitter que o utilizam interessados em acompanhar as noticias e anélises financei-

ras relacionadas aos ativos da BOVESPA. Além disso, verificamos que o proprio indice
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IBOVESPA e as acbes da Petrobras apresentam os codigos mais frequentemente men-
cionados na rede.

Também foi levantado um interessante paralelo com pesquisas anteriores no mo-
mento em que perguntamos diretamente para os usuérios do Twitter como eles se perce-
bem diante do mercado financeiro, ponto até entdo nao abordado diretamente pela lite-
ratura. Nessa etapa foi possivel identificar os interesses desses usuéarios e caracteriza-los
principalmente como investidores individuais em sua maioria, interessados em acom-
panhar noticias e andlises financeiras, além de nao postarem informagoes sobre sua
carteira de ac¢bes. Além disso, aproximadamente metade deles admite se basear ou ja
ter se baseado em informagao do Twitter para tomar alguma decisdo de investimento.

Por fim, concluimos este capitulo tragando um paralelo dos resultados encontra-
dos e a Hipotese do Mercado Eficiente [Fama, 1965]. Nesse paralelo identificamos a
possibilidade do Twitter ser influenciado e influenciar o comportamento dos ativos na
BOVESPA. Essa possibilidade ¢é justificada pelo interesse dos usuéarios da rede social
em compartilhar entre si noticias e anélises financeiras que julgarem relevantes para o

mercado.



Capitulo 4

Analise Temporal

No capitulo anterior, realizamos uma analise estatica do conjunto de dados do Twitter
com base apenas nos atributos dos tweets. Neste capitulo, abordamos a questao de
pesquisa Q2 por meio da anéalise deste mesmo conjunto de dados ao longo do periodo
de 13 meses. Mais especificamente, estudamos como as mensagens diarias variam ao
longo dos dias da semana e os dias de negociagao da BOVESPA, o niimero de postagens

por hora do dia e, finalmente, a segmentagao dos usuérios responséveis pelas postagens.

4.1 Padrdes Temporais das Postagens

Uma vez que os usuarios da nossa colegao se consideram, em sua maioria, investido-
res, € esperado que existam padrdes temporais relacionados com a sua frequéncia de
postagens como, por exemplo, a que horas ocorrem os maiores volumes de postagem,
se determinadas noticias tidas como relevantes pelo mercado financeiro sdo capazes de
gerar picos de publicagdo no Twitter, entre outros.

A frequéncia das mensagens pode variar de acordo com rotinas diarias dos usué-
rios, dias de negociacdo da BOVESPA e dias tteis da semana. Na Tabela 4.1 apresen-
tamos os primeiros e tltimos sete dias da nossa colegao, e o total de mengoes aos ativos
postado nesses mesmos dias. E possivel observar pelos valores a queda do volume de
tweets durante os finais de semana, por exemplo, o sdbado e o domingo apresentam
totais de mengoes abaixo da média dos dias uteis. Vale observar que no dia 31 de julho
de 2014 temos um total significativo de postagens. Analisaremos esse resultado logo
mais.

Na Figura 4.1 ilustramos uma compilacao de todas as semanas do nosso intervalo.
Nela observamos claramente para todo o periodo de analise como o padrao de postagens

segue os dias de pregao da BOVESPA, tendo um ntmero regular de mensagens durante

27
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Dia da Semana Total de Mencoes
segunda-feira, 1 de julho de 2013 262
terca-feira, 2 de julho de 2013 271
quarta-feira, 3 de julho de 2013 355
quinta-feira, 4 de julho de 2013 348
sexta-feira, 5 de julho de 2013 458
sabado, 6 de julho de 2013 24
domingo, 7 de julho de 2013 9
sexta-feira, 25 de julho de 2014 139
sabado, 26 de julho de 2014 23
domingo, 27 de julho de 2014 40
segunda-feira, 28 de julho de 2014 172
terca-feira, 29 de julho de 2014 132
quarta-feira, 30 de julho de 2014 390
quinta-feira, 31 de julho de 201/ 1.068

Tabela 4.1: Primeiros e tltimos sete dias da colegao e seus respectivos totais de mencgoes
postadas

os dias tteis da semana e um volume quase irrelevante durante finais de semana,

conforme mostrado anteriormente na Tabela 4.1.
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Figura 4.1: Ndmero de tweets por dia ao longo dos 13 meses
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Observando a Figura 4.1, também é possivel identificar claramente picos de pos-
tagens de tweets. Em uma pesquisa por noticias e em canais de relacionamento com
investidores, verificamos que esses picos representam eventos significativos no mercado
de agdes. Por exemplo, o dia 31 julho de 2014 pode ser explicado por uma sequéncia de
resultados positivos publicados por empresas brasileiras no segundo trimestre daquele
ano. Esses resultados incluem a alta do lucro do Bradesco, um lucro de 283% da Vale
(VALES), inversao de prejuizo em lucro pela Embraer (EMBR3), além do aumento de
16% do lucro da Ambev (ABEV3) devido a Copa do Mundo realizada no Brasil. Os

tweets listados abaixo representam uma pequena amostra do que foi postado nesse dia:



4.1.

PADROES TEMPORAIS DAS POSTAGENS 29

“Embraer reverte prejuizo e tem lucro de R$ 327 milhoes no 2° tri: A Embraer
(EMBRS3) teve lucro de R$ 327,2 ... http://t.co/IN2lcqWITD";

“Com efeito Copa, lucro da Ambev sobe 16% no trimestre, a R$ 2,2 bilhoes: A
Ambev (ABEV3), maior empresa de ... hitp://t.co/Hdxcr00zda";

“Vale registra lucro liquido de R$ 3,187 bilhoes no 2°trimestre: Resultado foi
283% maior na... hitp://t.co/5fTfubnz0l #infomoney #vale5";

“Lucro do Bradesco sobe 28% com alta de crédito e queda da inadimpléncia: O

Bradesco (BBDCY) registrou lucro... hittp://t.co/dN6GKWDal5".

Outro dia atipico em que houve pico de postagens foi o dia 31 de outubro de

2013. Nesse dia verificamos que as postagens sdo em sua maioria relacionadas com a
retirada das acoes da empresa OGX da composicao do IBOVESPA!.

Para entender melhor os padrdes de postagens dos usuarios, sobretudo, se a

frequéncia de tweets acompanha os horarios de negociacao da bolsa de valores, também

analisamos a distribuicdo de tweets em uma granularidade menor de tempo. Assim, a

Figura 4.2 mostra a distribuicdo de tweets através das horas do dia para todo o periodo

de analise.
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Figura 4.2: Postagens sumarizadas por hora

Sabe-se que o mercado inicia as suas negociagoes as 10 horas da manha e termina

as 17 horas. Assim, a partir da Figura 4.2 observa-se que o periodo em que os usuarios

estdo mais engajados em postar no Twitter é de 11 horas as 13 horas. Além disso,

Valor Econémico - http://goo.gl/6UVav9
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observamos que a frequéncia de postagens no Twitter permanece apés o fechamento do
mercado, o que ocorre as 18 horas. Esse comportamento pode ser justificado por fatores
como a abertura e fechamento de bolsas no exterior, noticias relacionadas publicadas em
noticidrio especializado e, também, informacoes estratégicas publicadas pelas empresas

que ocorrem ap6s o fechamento do mercado, de acordo com a regulamentacao da CVM?2.

4.2 Participacao dos Usuarios

Na secao anterior analisamos a frequéncia de postagens ao longo dos 13 meses relativos
ao periodo de coleta, tendo como referéncia os valores didrios e os horarios das posta-
gens. A partir disso, mapeamos como o volume de postagens acompanha os horarios
de negociagao

Nesta secao vamos concentrar a nossa anélise no entendimento de como ocorre e
estd distribuida a participagao dos usuérios no Twitter. Para isso, na Figura 4.3, traga-
mos a distribuigao de mensagens para todo o nosso periodo de anélise. Nela ilustramos
o percentual dos tweets em fungao do percentual de participa¢ao dos usuarios).
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Figura 4.3: Distribuigao da participacao dos usuéarios

A partir da distribuicao da Figura 4.3, pode-se observar que 10% dos usudrios
sao0 responsaveis pela geragao de mais de 90% dos tweets coletados. A partir disso, ¢
possivel identificar alguns grupos de usuarios com alto nivel de envolvimento na geracao
de contetido, enquanto os demais apenas atuam como consumidores. Acreditamos que
esses usuarios geradores de contetido podem agir como influenciadores na rede social

por postar informacoes aos outros 90% dos usudrios.

2Comissdo de Valores Mobiliarios - http://www.cvm.gov.br
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Em particular, nesta etapa também buscamos compreender se, necessariamente,
uma maior participagao de usuarios distintos representa um maior volume de postagens
na rede. Por exemplo, para os meses em que houve um maior nimero de postagens
houve, também, um maior engajamento de diferentes usuarios? Os resultados estao

ilustrados na Figura 4.4:
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Figura 4.4: Distribui¢do da participacao dos usuérios em relagdo ao volume total de
tweets por meés

Diante dos resultados encontrados, nao é possivel determinar que exista uma
correlagao positiva entre o aumento do volume de postagem e o respectivo aumento do
volume de participacao de diferentes usuarios. Por exemplo, de forma mais significativa,
o ultimo més da nossa analise, isto ¢, julho de 2014, percebemos que ele representou 6%
dos tweets de toda a nossa cole¢ao, mas obteve 14% de participagao de usuarios. Por
outro lado, em outubro de 2013, h4 o maior ntmero de tweets postados, mas somente
9% dos usuéarios participaram, valor consideravelmente menor do que o tltimo més da

colecao.

4.3 Conclusoes

Neste capitulo, abordamos a questao de pesquisa Q2 (Se¢ao 2.2) por meio da anélise
da nossa colecao ao longo do periodo de 13 meses. A anélise apresentada neste capitulo
fornece indicios para a construgao do estudo do mercado brasileiro de agoes tema desta
dissertacdo. Mais especificamente, estudamos a variagdo do volume de mensagens
ao longo dos dias da semana e dos dias de negociacdo da BOVESPA, o numero de

postagens por hora do dia e, finalmente, a participagao dos usuérios nas postagens.
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Inicialmente mapeamos como a frequéncia das mensagens pode variar de acordo
com as rotinas didrias dos usuérios. Observamos a queda significativa do nimero de
tweets durante os finais de semana, ou seja, dias em que nao ha pregdao de negoci-
acao na bolsa. Também identificamos como os eventos do mercado financeiro, tido
como relevantes pelos usuérios do Twitter, sdo capazes de gerar picos de postagens.
Esse resultado demonstra uma ligacao com os resultados encontrados no capitulo an-
terior, em que mostramos que a rede social € um importante canal para propagagao de
informacoes de investimento pelos usuarios que se consideram investidores individuais.

Em particular, neste capitulo também identificamos que a frequéncia de postagens
ao longo das horas do dia iniciam-se, em sua maioria, no mesmo horério de abertura do
pregao de negociagao da BOVESPA, mas que de forma contraintuitiva, se mantém por
cerca de duas a trés horas apds o fechamento das negociagoes. Este comportamento
pode ser explicado pelo acompanhamento dos noticiarios, abertura das bolsas externas
e divulgagao de resultados operacionais das empresas.

Por fim, fechamos o capitulo analisando como ocorrem as participagoes dos usué-
rios em relacao as postagens no Twitter. Verificamos que 10% dos usuarios podem
atuar como influenciadores na rede, pois publicam mais de 90% do conteiido. Também
identificamos na Figura 4.4 que nao ha uma relagao direta entre o aumento do nimero

de tweets e o aumento da participacao dos usuéarios.



Capitulo 5

Analise de Correlacao

Nos capitulos anteriores nos concentramos na analise apenas sobre os dados do Twitter.
Neste capitulo, abordamos a questdo de pesquisa Q3 (Segao 2.2) através do estudo
de correlagao entre o comportamento diario das agoes da BOVESPA e da frequéncia
de mencoes a estas acdes no Twitter. Nossa anélise é baseada no coeficiente de cor-
relacao de Spearman [Zar, 1972] e na escala de Cohen |Cohen et al., 2013|, conforme

apresentados a Secao 2.1.4 do Capitulo 2.

5.1 Correlacao entre as Quatro Dimensoes e as

Postagens

A partir da sele¢ao das quatro dimensées de referéncia dos ativos do BOVESPA (Segao
2.1.4.2), construimos suas respectivas séries temporais a partir da nossa colegao de
dados de tweets e candlesticks. Feito isso, para cada par da série “mencao-tweet versus
dimensao-ativo” foi calculado o coeficiente de correlagdo de Spearman. Os resultados
para as 73 acoes consideradas nesta dissertagao estao apresentadas na Figura 5.1.
Como podemos ver na Figura 5.1(a), para algumas agdes, tais como OGXP3 e
DASA3, ha uma correlagao significativa entre o ntimero de mengoes no Twitter e as
dimensoes nimero total de ordens e volume financeiro. Essas duas agoes atingiram
valores extremos em nossos experimentos para o coeficiente de Spearman, sendo 0,66
para OGXP3 e -0,36 para DASA3, ou seja, eles mostram, respectivamente, uma alta
correlacao positiva e uma correlagdo negativa mediana para o nimero total de ordens
e o volume financeiro, respectivamente. Por outro lado, a Figura 5.1(b) mostra valores
extremos de aproximadamente 0,40 para OGXP3 e -0,25 para LREN3, indicando que o

ntmero de mengoes dessas duas acoes no Twitter tém, respectivamente, uma moderada

33



34 CAPITULO 5. ANALISE DE CORRELAGAO

correlagao positiva e uma baixa correlagdo negativa com a dimensao oscilagao diéria

maxima.

Figura 5.1: Coeficiente de Spearman calculado para cada agao.

(a) Coeficiente para as dimensoes de nimero total de ordens e o volume financeiro.
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Apesar dos valores extremos mencionados no paragrafo anterior, os resultados
das Figuras 5.1(a) e (b) mostram que a maioria das agoes apresentam valores do co-
eficiente de Spearman de “ndo correla¢ao”, de acordo com a nossa escala (Tabela 2.4)
e, sobretudo, que esses valores sao divergentes dependendo da agao e dimensao consi-
deradas. Assim, a fim de aprofundar a nossa analise, calculamos para cada dimensao
seu percentual total de correlacao em relagao ao total das agoes em questao que fo-
ram mencionadas no Twitter, considerando novamente a nossa escala positiva-negativa.
Para isso, consideramos primeiro 100% dos dias analisados e, em seguida, selecionamos
apenas aquelas agoes que apresentaram pelo menos uma mengao a cada dois dias. Os

resultados sao apresentados nas Tabelas 5.1 e 5.2.

Correlacao das 73 agoes
Negativa Sem Correlagao Positiva

Dimensao (100%)

Nimero Total de Ordens 5% 29% 66%
Volume Financeiro 1% 25% 74%
Oscilagao Diaria 5% 66% 29%
Oscilagao Diaria Méxima 10% 58% 33%

Tabela 5.1: Percentual de correlagao para cada dimensao considerando o conjunto de
todos os tweets que mencionaram as agoes

Correlagao das 31 agoes selecionadas
Negativa Sem Correlagdo Positiva

Dimensao (50%)

Ntmero Total de Ordens 3% 26% 1%
Volume Financeiro 0% 16% 84%
Oscilagao Diaria 3% 58% 39%
Oscilagao Diaria Méaxima 6% 48% 45%

Tabela 5.2: Percentual de correlagdo para cada dimensao considerando o conjunto de
todos os tweets que mencionaram as 31 agoes.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.1 e 5.2 mostram que h& uma correlagao
positiva entre o namero total de ordens e o volume financeiro com respeito as mengoes
dos ativos no Twitter, isto €, & medida que o volume de negociacao financeira aumenta,
hé a tendéncia de que o nimero de mengoes no Twitter aumente e vice-versa. Por
outro lado, ambas as tabelas mostram que nao é possivel determinar uma correlagao
entre o namero de mengoes no Twitter e as dimensoes de oscilagao diarias e oscilagao

didria maxima.
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5.2 Acoes Correlacionadas

A partir dos resultados da secdo anterior, encontramos que, para as dimensoes de
volume financeiro e nimero total de ordens, os usuérios do Twitter podem obter a partir
da rede social alguns indicadores sobre o comportamento das a¢oes na BOVESPA. Vale
ressaltar que essas duas dimensoes sao importantes para o mercado financeiro, pois elas

podem ser utilizadas pelos investidores como referéncia de liquidez financeira dos ativos.

EMBR3, OGXP3, BBDC4, VIVT4, BVMF3,
BBDC3, LLXL3, CRUZ3, LIGT3, BTOW3,
Positiva GFSA3, USIMb5, ITUB4, SBSP3, OIBR4,
ALLL3, BBAS3, VALE5, PETR3, PETR4,
CSNA3, PDGR3
Sem Correlaggo MMXM3, BISA3, MRVE3, NATU3, BRML3

Tabela 5.3: Conjunto das 22 ac¢oes que sdo positivamente correlacionadas com o volume
financeiro e o namero total de ordens e as cinco que nao apresentaram correlagao.

A Tabela 5.3 mostra o conjunto de acbes que apresentaram sua frequéncia de
mencoes no Twitter correlacionadas com o volume financeiro e ntimero total de ordens
na BOVESPA, ao mesmo tempo. Essa tabela inclui as 22 agdes com correlagdo positiva
que foram consideradas relevantes pelo nosso grupo de usuarios do Twitter. Ela inclui,
por exemplo, agoes de empresas de petroleo e ago, como Petrobras (PETR4), Usiminas
(USIM5) e Vale (VALES), bem como grandes bancos como Bradesco (BBDC4), Banco
do Brasil (BBAS3) e Itat Unibanco (ITUB4). Também identificamos que cinco agdes
(MMXM3, BISA3, MRVE3, NATU3 e BRML3), em geral, ndo possuem um padrao
de mensagens correlacionados com qualquer uma das dimensoes consideradas. Ou
seja, nao ha nenhuma evidéncia para inferir qualquer padrao de postagem baseado em
mencoes a esses ativos no Twitter que fosse Gtil como um indicador para investidores
interessados nessas a¢oes. Finalmente, as ultimas quatro agoes apresentaram resultados
inconclusivos, pois nao sao nem negativas e nem positivamente correlacionadas com as

duas dimensoes a0 mesmo tempo.

Finalmente, a partir dos resultados desta secao, é possivel ressaltar que eles de-
monstram também que as acoes mais populares pertencentes ao IBOVESPA sao tam-
bém as mais mencionadas no Twitter e, portanto, tendem a apresentar uma correlacao

com o seu comportamento na BOVESPA.
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5.3 Conclusoes

Neste capitulo, abordamos a questao de pesquisa Q3 (Se¢ao 2.2) por meio da anélise
de correlagdo entre o comportamento diario das acoes da BOVESPA e a frequéncia
de mencoes a essas agoes no Twitter. A anélise apresentada neste capitulo fornece
resultados inéditos no cenario brasileiro.

Em particular, na Segdo 5.1 identificamos que as dimensbes volume financeiro
e numero total de ordens dos ativos apresentam correlagao positiva com a frequéncia
de mengbes no Twitter para alguns ativos. Verificamos também que nao foi possivel
inferir qualquer correlagao entre as dimensoes oscilagao diéria e oscilagao didria maxima
e as mencoes as agoes no Twitter. Ao selecionarmos as a¢bes que apresentaram pelo
menos uma mencao a cada dois dias, evidenciamos que as dimensoes volume financeiro
e nimero de ordem s@o as que possuem maior potencial de correlagdo com as mengoes
dos ativos. Com relacao especificamente ao volume financeiro, nossos resultados estao
alinhados com os encontrados por Sprenger [2011], mas, no nosso caso, aplicados a
BOVESPA.

Na Secao 5.2, por fim, mapeamos as 22 a¢des que podem ter nas suas respectivas
frequéncias de menc¢éo no Twitter indicadores para monitorar seus comportamentos
na BOVESPA, ou seja, demonstramos que partir da analise dos dados do servigo de
microblogging é possivel estruturar indicadores que oferecam ao investidor maiores
informagoes para o seu processo decisério, principalmente, quando a analise financeira
realizada pelo investidor considerar como relevante o volume financeiro e o ntmero

total de ordens do ativo.






Capitulo 6

Analise de Conteldo

Conforme a Segao 3.1, identificamos que cerca de 80% dos tweets postados continham
URLs em seu texto. Diante deste dado significativo, neste capitulo especifico apre-
sentamos um estudo aprofundado das caracteristicas desses links, visando responder &
questao de pesquisa Q4 (Secao 2.2).

Os trés tweets a seguir sao uma amostra da nossa colegdo e expressam o conjunto
de tweets que serdo objeto de estudo deste capitulo. E possivel perceber que todos eles

possuem mencgoes a ativos da BOVESPA e incluem uma URL compactada:

e “RT Q@ativacorretora: Nossa andlise para o pregao de hoje o papel USIMS Ficou
com dividas? Fale com a gente! hitp://t.co/Kdn5XTD7Zm",

e “Opiniao - As acdes mais indicadas pelos analistas para investir nesta semana:

As agoes da Vale (VALES5) foram a... hitp://t.co/LvcAfoQlpe";

o “Video muito engracado sobre a dura realidade do iniciante na bolsa:

http://t.co/OAPPIXDdcB - “Perdendo na Bolsa - #0GXP3 e #CCXC3";

Nas proximas se¢oes realizaremos uma anéalise do conteiido das URLs postadas
nos tweets coletados. Nessa andlise identificaremos os enderegos (links) completos e
dominios mais compartilhados, classificaremos os tweets de acordo com a URL compar-
tilhada, identificaremos suas fontes (usuérios) e, finalmente, determinaremos o tempo

de exposicao das postagens classificadas como noticias.

6.1 Classificacdao e Ordenacao de Conteddo

Conforme mencionado na Segao 2.1.5, para iniciar o nosso processo de anélise das URLs

o primeiro passo foi compreender a estrutura dos links compactados. Diante disso,
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realizamos a extracao das URLs da nossa colecao e as submetemos a API do servigo
UNSHORTEN.IT". Feito isso, para cada URL submetida o servigo retornou o endereco
completo correspondente. Apo6s processar todos os 74.858 tweets, estruturamos o nosso
catdlogo de URLs completas para inicio da andlise de contetido. As estatisticas iniciais

desse catalogo estao na Tabela 6.1 a seguir.

Descricao Total %

URLs Completas 71.316 95,2%
URLs Invalidas 3.542 4,8%
URLs Unicas 13.032 18,2%

Tabela 6.1: Catalogo de URLs Completas

Conforme descrito na Tabela 6.1, foi possivel descompactar 95,2% das URLs
da nossa colecao inicial, estabelecendo um total de 71.316 URLs que serao os links
objeto no estudo deste capitulo. Vale ressaltar, ainda de acordo com a mesma tabela,
que uma vez que obtivemos as URLs completas foi possivel realizar o processo de
desambiguacao, o qual revelou que 18,2% delas sao tinicas. Por fim, durante o processo
de descompactacao dos links obtivemos algum tipo de erro ao tentar extrair a URL
completa para cerca de 4,8%, como hitp 404 que indica que o endere¢o nao estia mais
acessivel.

A partir dessa colegdo completa de enderecos, elaboramos uma ordenacdo pelo
nimero total de vezes em que cada uma delas ocorreu na rede durante o nosso periodo
de avaliacdo. A partir disso, verificamos a distribuicdo, conforme Figura 6.1, e seleci-
onamos manualmente uma amostra dos 130 primeiros enderegos que mais se repetem.
Para isso, selecionamos as URLs que apresentaram um total de, no minimo, 43 repe-
tigoes (ponto indicado na Figura 6.2). Feito isso, realizamos uma inspegdo manual de
cada um delas com o objetivo de classificar o seu contetido entre: Dados Técnicos, No-
ticia, Analise Financeira ou Opinido. Uma amostra com as quatro primeiras e quatro
ultimas das 130 URLs selecionadas aparece na Tabela 6.2 (a relacao completa esta no
Apéndice B).

Na Tabela 6.2 podemos perceber que as noticias 4 e 127 que estao entre as mais
compartilhadas na rede ocorreram no dia 31/07/2014, data em que, conforme ilustra-
mos na Se¢do 4.1, verificamos um dos maiores volumes de publicagbes sobre o mercado
de agoes no Twitter. Particularmente, as duas URLs dizem respeito a noticias relevan-
tes do mercado financeiro que tratam de bons resultados operacionais das empresas

mencionadas nos tweets.

http://unshorten.it
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Indice URL Ocorréncia Classificagcao
1 http://pardotrader.blogspot.com.br /search/label /fechamento 232 Dados Técnicos
2 http://www.bastter.com/mercado/Cadastro.aspx?alerta=login 201 Analise Financeira
http://economia.uol.com.br/noticias/reuters/2014,/07/30/bradesco
3 -santander-e-btg-entram-em-novo-socorro-a-eletricas-diz-fonte.htm? 181 Noticia

utm_ source=twitterfeed

http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014/07 /31 /lucro-do
4 -bradesco-sobe-no-trimestre-com-alta-na-oferta-de-credito.htm? 152 Noticia
utm_source=twitterfeed

http://economia.uol.com.br /noticias/redacao/2014/07 /31 /embraer-

127 reverte-prejuizo-e-tem-lucro-de-r-327-milhoes-no-2-trimestre.htm? 43 Noticia
utm__medium=twitter

128 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58571200 43 Noticia

129 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58331542 42 Noticia

130 http://br.advfn.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58329984 42 Noticia

Tabela 6.2: Amostra com as primeiras e as ultimas quatro URLs da ordenagao de
repetigoes. (Cole¢ao completa no Apéndice B)
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Figura 6.1: Distribui¢do das URLs em fungao do seu ntimero total de ocorréncias na
nossa colecao.

A Tabela 6.3, por sua vez, descreve o resultado da classificacao das 130 URLs
mais repetidas na nossa cole¢ao. Na tabela é possivel perceber a quantidade expressiva
de links que foram classificados como noticia (81,5%), validando assim os resultados
encontrados nos capitulos anteriores e, principalmente, na pesquisa com o0s usuarios
em que verificamos que eles estdo mais interessados em noticias, ou seja, de fato esse

contetudo estd disponivel na rede.
Ainda sobre a Tabela 6.3, um resultado interessante dessa classificacao é que,

apesar das URLs referentes a péginas com conteido relativo a Dados Técnicos e

Analise Financeira possuirem uma baixa ocorréncia, as duas URLs mais comparti-
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Classificacao da URL Total %

Dados Técnicos 2 1,5%
Noticia 106  81,5%
Analise Financeira 3 2,3%
Opiniao 1 0,8%
Nao acessivel 18 13,9%

Tabela 6.3: Classificagao das 130 URLs selecionadas

Assine Cadastre-se Fale conosco  Suporte FAQ Busca Anuncie na Bastter.com

{';f]Bastter.com

O melhor amigo do investidor.

De “http://www.bastter.com™:
A pdgina que vocé tentou acessar é reservada para
usudrios cadastrados.

Se vocé j& é cadastrado faga o login, caso contririo
aproveite & cadastre-se agora mesmo. O cadastro é

gratis.

Figura 6.2: Restricao de acesso presente no site bastter.com.

lhadas (Tabela 6.2) pertencem a essas duas classes. Ao acessarmos manualmente es-
sas URLs verificamos que um dos motivos para elas terem alta frequéncia é que elas
nao correspondem a informacao volatil. Por exemplo, no caso da primeira URL o
site http://pardotrader.blogspot.com.br é popular por divulgar analises e dados técni-
cos e, essa URL, diariamente informa o fechamento da BOVESPA. A segunda, por
sua vez, é consequéncia de um comportamento de seguranga implementado pelo site
http:/ /www.bastter.com, popular pela divulgagao de anélises fundamentalistas. Nesse
caso, o usuério somente pode acessar determinado endereco do site se estiver cadas-
trado (Figura 6.2). Vale ressaltar que a elevada frequéncia dessas duas URLs na rede
representa uma alta popularidade dos respectivos sites de contetido no Twitter. Por
fim, por estarmos realizando uma anélise com dados coletados ha dois anos, nos depa-

ramos com um consideravel indice de URLs (13,9%) que nao estao mais disponiveis.

Na proxima segao faremos uma analise das URLs com o objetivo de entender

quais sao as fontes (usuarios) responsaveis pelas postagens delas na rede.

1+ Sair
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6.2 Analise das Fontes

Na segao anterior realizamos a classificagao de contetido das URLs a partir do endereco
descompactado e da ordenacao delas de acordo com a sua popularidade. Nesta secao,
analisaremos a nossa cole¢ao identificando as fontes dos tweets (usuérios que realizam
a primeira postagem da URL na rede) e como eles se propagam. A partir disso,
identificamos alguns comportamentos especificos em que o proprio autor postava a
mesma URL repetidas vezes na rede.

A partir do conjunto das 130 URLs que mais se repetem em nossa cole¢ao, iden-
tificamos quais sao as fontes que as publicaram na rede. Na Tabela 6.4 apresentamos
uma amostra com as quatro primeiras e quatro tltimas URLs desse conjunto. Verifi-
camos que para as duas URLs mais publicadas as fontes sdo exatamente os usuarios
proprietarios do site externo a rede e, também, do perfil no Twitter. Entretanto, a
partir da nossa amostra, inferimos que para os links que dizem respeito as noticias, ha
uma diversidade maior de fontes, ou seja, qualquer usuério que tenha acesso antecipado

a informacao ird compartilha-la na rede.

Indice URL Ocorréncia  Fonte (12Usudrio)
1 http://pardotrader.blogspot.com.br /search/label /fechamento 232 pardoTRADER
2 http://www.bastter.com/mercado/Cadastro.aspx?alerta=login 201 Bastter
http://economia.uol.com.br /noticias/reuters/2014,/07/30/bradesco
3 -santander-e-btg-entram-em-novo-socorro-a-eletricas-diz-fonte.htm? 181 forasteiro_ mix

utm_source=twitterfeed

http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014,/07 /31 /lucro-do
4 -bradesco-sobe-no-trimestre-com-alta-na-oferta-de-credito.htm? 152 operiodico
utm_ source=twitterfeed

http://economia.uol.com.br /noticias/redacao/2014/07 /31 /embraer-

127 reverte-prejuizo-e-tem-lucro-de-r-327-milhoes-no-2-trimestre.htm? 43 Ispestanal0
utm_medium=twitter

128 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58571200 43 mrcassemiro

129 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58331542 42 dragaol313

130 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58329984 42 dragaol313

Tabela 6.4: Amostra a identificacdo das fontes das primeiras e as ultimas quatro URLs
da ordenagao de repeticoes

Em seguida, aprofundamos nossa anélise na busca por comportamento especifico
em que o proprio autor postava a mesma URL periodicamente. Para isso, buscamos
entender a frequéncia com que cada fonte publicou um mesmo enderego, dentre as 130
mais publicadas da nossa amostra. O resultado esta na Tabela 6.5, onde é possivel ver
de forma mais clara como determinado usuario se esforca para promover o seu proprio
site na rede. Por exemplo, a URL de maior ocorréncia na rede apresenta mais da
metade (68%) de suas postagens realizadas pelo mesmo usuério.

Na segao seguinte faremos um estudo final das URLs em que analisaremos o

tempo de exposicao das URLs classificadas como noticia.
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URL Ocorréncia Fonte Posts
http://pardotrader.blogspot.com.br/search/label /fechamento 232 pardoTRADER 159
http://www.bastter.com/mercado/Cadastro.aspx?alerta=login 201 Bastter 85
http://lex10at.blogspot.com.br 119 pralex10 73

Tabela 6.5: Mapeamento de fontes com comportamento em que o préprio autor postava
a mesma URL repetidas vezes na rede.

6.3 Tempo de Exposicao das Noticias

Nesta secdo analisaremos o tempo de exposi¢ao na rede das URLs que foram classi-
ficadas como noticias. A principal motivacao ¢ que sendo as noticias influenciadoras
do comportamento dos ativos na BOVESPA, compreender o tempo de exposi¢ao delas
na rede social pode representar o tempo pelo qual os ativos na bolsa poderiam sofrer
alguma influéncia.

Para extrair o tempo de exposicao calculamos a diferenca entre a tltima e a pri-
meira ocorréncia da URL em nossa colegdo. A Figura 6.3 mostra a distribuigdo dos
tempos de duracao das URLs que foram classificadas como noticias e seus respecti-
vos tempos de exposi¢ao. Vale ressaltar que nessa distribuigao retiramos o endereco
http://exame.abril.com.br/, pois entendemos ser ele como nao representativo de uma
noticia especifica, tendo em vista que apesar de ser classificado como noticia, o ende-
recamento é para um portal de informagoes, ndo sendo uma noticia especifica. Assim,

o tempo de exposicdo estava consideravelmente maior.
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Figura 6.3: Distribuigdo do tempo de exposicao das noticias.

A partir da Figura 6.3, ¢é possivel identificar um valor con-
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sideravelmente acima da média. Nesse caso, trata-se do enderego
http://br.advfn.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58434739 que diz respeito
A noticia de investimento da empresa Petrobras. FEssa URL teve um tempo de
exposicao medido na rede de 1.111,7 horas, ou seja, aproximadamente 46 dias. De
certa forma esse resultado sugere que por 46 dias essa noticia teve potencial para
influenciar o comportamento das acoes da empresa na BOVESPA, pois, além de

disponivel, ela foi compartilhada no Twitter durante esse periodo.

An Forum | Monitor | Cotagao | Grafico | Book | Noticias | Plataforma | Portfolio | Rankings | Auditério | Bolsas

br.advfn. .

15022018 2458 Conhega a Walpires Corretora
bt sovn

oo

Cadastro Gratis | Login| [~ Wais Populares v)( _Foramertas v| [ Simuiador ) Andliso s Pesquisa )| investimentos

Tenha graficos e cotacdes de diversos mercados de Gracal Cadastro Gratu

Petrobras (PETR4) obtém financiamento no %
] dcora

Japdo para custear investimentos

Data : 16/07/2013 @ 16:39
Fonte : Repérter ADVFN RETORNO ATRELADO
Ativo : Petrobras PN (PETR4) AO IPCA + TAXA PREFIXADA

Cotagdo:  +4.45 0.22 (5.20%) @ 20:45
Cotagdo  Gréfico  Negécios Book de Ofertas

SAIBA MAIS

Petrobras (PETR4) obtém financiamento no Japéo para custear investimentos
e [ T

A fim de que ampliar seus investimentos em
tecnologia aplicada para seus negécios, a Petrobras

(BOV:PETR4) obteve financiamento junto ao Japan

Bank for International Cooperation (JBIC) de US$1,5 25
bilhéo, conforme divuigado pela Petrobras hoje. =

Figura 6.4: Noticia da empresa Petrobras publicada no site ADVFN em 16,/07,/2013.

Por fim, finalizamos esta secao calculando o intervalo de confianca para o tempo
de exposigao dos enderegos das noticias. O resultado estd na Figura 6.5, sendo que
o resultado para 95% de confianga foi de no minimo 0,9 e no maximo 43,4 minutos.
Ou seja, para uma dado tweet publicado que contenha uma URL que mencione uma
noticia do mercado financeiro, existe a probabilidade de 95% dele possuir um tempo
de exposicao entre 0,9 e 43,4 minutos.

60,0
50,0
superior 43,4 minutos

40,0

30,0

L media 22,2 minutos

Duragdo (minutos)

20,0

10,0

00 & inferior 0,9 minutos

Intervalo de Confianga

Figura 6.5: Intervalo de confianga para o tempo de exposigao dos tweets de noticia.
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6.4 Conclusoes

Neste capitulo finalizamos o nosso estudo sobre o mercado brasileiro de agdes a partir
de dados do Twitter. Nele abordamos a questao de pesquisa Q4 (Secao 2.2) por meio
de uma analise de contetido. Nessa andlise estudamos os tweets através da caracte-
rizacdo das suas fontes. Além disso, ao calcular o tempo de exposicdo na rede dos
tweets classificados como noticia estamos sugerindo um periodo pelo qual o ativo men-
cionado poderia ter seu comportamento na BOVESPA influenciado pela informagao
compartilhada na rede social.

Na Secao 6.1 encontramos que apenas 18,2% das URLs da nossa coleciao sao
Gnicas, ou seja, a maior parte dos enderecos sao compartilhados de forma recorrente
na rede. Ainda nessa segao verificamos que 82% delas sao noticias (Tabela 6.3). Em
seguida, identificamos que as fontes das duas URLs de maior ocorréncia em nossa
colecao sao os usuarios proprietarios dos sites externos promovendo-as na .

Em particular, identificamos dentre as 130 URLs selecionadas que os links clas-
sificados como noticias apresentam uma diversidade maior de fontes, ou seja, nao cabe
necessariamente ao perfil proprietario do dominio do link posta-lo na rede. Em seguida,
realizamos uma andlise evidenciando o tempo exposi¢do das URLs na rede que foram
classificadas como noticia. A partir disso, identificamos o tempo tempo de exposi¢io
esta entre 0,9 e 43,4 horas, conforme intervalo de confianca da Figura 6.5. Novamente,
esses limites encontrados podem ser utilizados como indicador para tomada de decisao,
tendo em vista que representam uma margem de 95% de confian¢a de que uma nova
noticia postada na rede podera influenciar o ativo dentro do periodo de tempo descrito

por esses valores.



Capitulo 7

Conclusoes Finais e Trabalhos

Futuros

Neste capitulo concluimos o nosso estudo apresentando os principais resultados en-
contrados de, também, os trabalhos futuros que representam os direcionamentos para

novas pesquisas.

7.1 Conclusoes Finais

Nesta dissertagao apresentamos um estudo sobre o mercado de ag¢oes brasileiro a partir
da analise em larga escala de dados do Twitter coletados de julho de 2013 & julho
de 2014 em parceria com o InWeb, Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para
Web. As analises consideraram os aspectos das postagens dos tweets assim como varia-
¢oes dos atributos das acoes no BOVESPA. Primeiramente, os dados foram analisados
considerando somente os atributos estaticos. Em seguida o aspecto considerado foi o
temporal, ou seja, como ocorreram as variagdes das postagens ao longo dos 13 me-
ses. Outro aspecto importante desta dissertagdo foi o estudo de correlagdo entre as
oscilacoes das acoes na bolsa de valores e o seu respectivo nimero de mencoes nas
postagens do Twitter. Por fim, estudamos os contetidos das URLs publicadas por meio
da descompactacao desses enderegos presentes nos textos dos tweets.

A partir da anéalise estatica, descobrimos que apenas 3,1% dos tweets postados
durante o periodo considerado foram classificados como relacionados com o mercado de
agoes, ou seja, esses tweets mencionaram explicitamente pelo menos um cédigo de agoes
da BOVESPA em seu texto. Além disso, também encontramos um grupo especializado
correspondente a 0,5 % dos usuérios que esta realmente interessado no mercado de

agoes. A partir desse resultado, diferenciamos este estudo de trabalhos anteriores ao
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entrevistar diretamente 3.302 usuérios do Twitter e, em seguida, conseguimos mapear
interesses e atributos desses usuérios como, por exemplo, que eles em sua maioria sao
investidores individuais interessados em acompanhar noticias e anélises financeiras.

A anélise temporal, por sua vez, mostrou padrées de comportamento do usuario
a partir da analise dos dados ao longo de todo o periodo da colegdo. Um resultado
interessante para essa etapa fol que nossa anélise mostrou que os eventos e noticias
sobre o mercado de agoes sdo capazes de gerar picos de publicagbes no Twitter. Além
disso, descobrimos que a frequéncia de publicagbes no Twitter esta concentrada princi-
palmente nos horérios do pregao de negociacao. Entretanto, influenciada pela abertura
de bolsas externas e resultados operacionais publicados, a frequéncia de postagens no
Twitter se mantém mesmo apoés o fechamento do pregao de negociacdo da BOVESPA.
Ao final do capitulo encontramos que 10% dos usuarios podem atuar como influencia-
dores na rede, pois sao responsaveis por mais de 90% do contetido publicado.

Em particular, na analise de correlagao foi tracado um paralelo entre o comporta-
mento didrio das agdes na BOVESPA e a frequéncia de mengao aos ativos no Twitter.
Inicialmente, foi calculado o coeficiente de correlagdo de Spearman para as agoes do
IBOVESPA e as séries temporais correspondentes as mencoes dos ativos no Twitter.
Nessa analise, observamos que o numero total de ordens e o volume financeiro séo po-
sitivamente correlacionados com 66% das a¢oes mencionadas no Twitter, enquanto que
a oscilacao diaria e a oscilagdo didria maxima nao demonstram claramente um padrao
de correlagao. Como resultado final, mapeamos as 22 agoes que podem ter nas suas
respectivas frequéncias de menc¢oes no Twitter indicadores para monitorar seus com-
portamentos na BOVESPA. Ou seja, demonstramos que partir da analise dos dados do
servigo de microblogging é possivel estruturar indicadores que oferecam ao investidor
maiores informacgoes para o seu processo de decis@o, principalmente quando a analise
financeira realizada considerar como relevante o volume financeiro e o niimero total de
ordens do ativo.

Por fim, culminamos a construgdao do estudo que é o objetivo dessa dissertagao
através da analise de contetido. Essa analise produziu resultados interessantes que en-
quadram nosso estudo como o primeiro a classificar as informagoes compartilhadas no
Twitter, além de compreender suas fontes e o tempo de exposi¢ao. Nessa etapa conse-
guimos encontrar 95,2% dos enderecos completos e verificamos que apenas 18,2% deles
sdo anicos, ou seja, a maior parte das URLs sdo compartilhadas de forma recorrente na
rede. Ainda nessa analise, selecionamentos os 130 enderecos que mais foram comparti-
lhados pelos usuarios e verificamos que 82% deles sao noticias (Tabela 6.3). Finalizamos
o capitulo aprofundando nossa analise ao identificarmos o tempo de exposicao entre

0,9 e 43,4 horas, conforme intervalo de confianga da Figura 6.5. Esse resultado sugere



7.2. TRABALHOS FUTUROS 49

que uma nova noticia postada na rede poderéd influenciar o ativo mencionado dentro
do periodo de tempo descrito por esses valores limites.

Em geral, as analises desenvolvidas foram relevantes por evidenciarem padroes
comportamentais dos usuérios no Twitter sobre os quais ainda pouco se sabia. O tra-
balho cumpriu com o objetivo principal de fornecer informagoes relevantes sobre um
cendario carente de pesquisas, pois existem poucos estudos computacionais orientados
as redes sociais online que além de utilizar o Twitter como fonte, sdo aplicaveis a Bolsa
de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) e consideram a lingua portuguesa como idioma
base para extracao e analise textual dos dados. O estudo e a caracterizacao do com-
portamento de usuarios realizada é base para identificar quais tipos de informagao sao
tidas como relevantes para o mercado de agoes brasileiro. Apesar dos procedimentos de
caracterizagao terem sido executados sobre um conjunto de dados especifico, os padroes
encontrados possuem aplicabilidade geral, assim como os procedimentos e a metodo-
logia. Os padroes e resultados encontrados possuem aplicagoes praticas diversas, tais
como a elaboracao de indicadores de suporte a decisao de investimento e mecanismos
automatizados de operacao em bolsa que considerem dados mensurados a partir do

coletivo expresso nas redes sociais, em particular, o Twitter no Brasil.

7.2 Trabalhos Futuros

Nesta dissertagao, foi apresentado um estudo sobre o mercado brasileiro de agoes a
partir de dados do Twitter composta por anélises estaticas, temporais, correlacionais e
de conteudo. Apesar da abrangéncia de nossas analises, existem muitos outros aspectos
promissores a serem investigados no contexto de intercessao entre o Twitter e outras
redes sociais e a BOVESPA.

Assim, como o trabalho futuro, pretendemos explorar um modelo de grafo para
explicar o comportamento do nosso conjunto de usuérios do Twitter com base em con-
ceitos como centralidade, clustering e comunidades. Além disso, pretendemos expandir
este trabalho através da realizacao de uma analise de sentimento em nosso conjunto de
dados do Twitter, a fim de investigar a forma como a opiniao e humor dos usuérios se
correlaciona com as oscilagoes de agoes no mercado brasileiro.

Por fim, além de explorar outras possibilidades de andlise, pretendemos investir
tempo no desenvolvimento uma ferramenta que seja composta por indicadores de in-
vestimento que considerem os resultados obtidos nesta dissertagao. Por exemplo, nessa
ferramenta podemos ter um dashboard de noticias indicando o periodo de publicacao e

o seu tempo de exposicao esperada na rede, além de um indicador de compartilhamento
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de tweets de anéalises financeiras para sugerir ao investidor se alguma decisao financeira

poderé ser tomada considerando o contetudo publicado.
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Apéndice A

IBOVESPA e Acoes Consideradas

O IBOVESPA ¢ o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de acordo
com os critérios estabelecidos em sua metodologia, sendo que seu objetivo é ser o
indicador do desempenho médio das cotagoes dos ativos mais negociados e de maior
representatividade do mercado de acoes brasileiro!. As 73 acoes que fizeram parte
do indice durante a elaboragao desta dissertacao estao descritas na Tabela A.1, assim

como os codigos BOVA11 e IBOV11 que fazem referéncia ao proprio indice:

Tabela A.1: Codigos que referenciam ativos do IBOVESPA ou seu proprio indice.

Codigo Acgao

ALLL3 América Latina Logistica
AMBV4 ou ABEV3 Ambev S/A
BBAS3 Banco do Brasil
BBDC4 Bradesco
BISA3 Brookfield
BRAP4 Bradespar
BRFS3 BRF SA
BRKMb5 Braskem
BRML3 BR Malls Par
BTOW3 B2W Digital
BVMF3 BMFBOVESPA
CCRO3 CCR SA
CESP6 Cesp

Thttp:/ /www.bmfbovespa.com.br/indices/Resumolndice.aspx?Indice=IBOVESPA&Idioma=pt-
br
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Codigo Acgao

CIEL3 Cielo

CMIG4 Cemig

CPFE3 CPFL Energia
CPLEG6 Copel

CRUZ3 Souza Cruz
CSAN3 Cosan

CSNA3 SID Nacional
CTIP3 Cetip

CYRE3 Cyrela Realt
DASA3 Diagnosticos da America SA
DTEXS Duratex

ELETS3 Eletrobras
ELET6 Eletrobras
ELPL4 AES Eletropaulo
EMBR3 Embraer

ENBR3 Energias do Brasil
FIBR3 Fibria

GFSA3 Gafisa

GGBR4 Gerdau

GOAU4 Gerdau Met
GOLL4 Gol

HGTX3 CIA Hering
HYPE3 Hypermarcas
ITSA4 Ttausa

ITUB4 Itauunibanco
JBSS3 JBS

KLBN4 Klabin S/A
LAMEA4 Lojas Americanas
LIGT3 Light S.A.




Codigo Acgao
LLXL3 LLX

LREN3 Lojas Renner
MMXM3 MMX
MRFG3 Marfrig
MRVE3 MRV
NATUS3 Natura
OGXP3 0OGX

OIBR3 Oi

OIBR4 Oi

PCAR4 P. Acugar-CBD
PDGR3 PDG Realty
PETR3 Petrobras
PETR4 Petrobras
RENT3 Localiza
RSID3 Rossi Residencial
SANBI1 Santander
SBSP3 Sabesp
SUZB5 Suzano
TIMP3 Tim

TRPL4 Transmissao Paulista
UGPA3 Ultrapar
USIM3 Usiminas
USIM5 Usiminas
VAGR3 Ecodiesel
VALE3 Vale

VALE5 Vale

VIVT4 Vivo

BBDC3 Bradesco
BRPR3 Br Properties
KROTS3 Kroton
AEDU3 Anhanguera

IBOV11 ou BOVA11

Indice IBOVESPA

o7






Apéndice B

Lista das 130 URLs de Maior

Ocorréncia

Tabela B.1: 130 URLs de maior ocorréncia e suas classes

indice| URL Ocorréncia Classe
1 http://pardotrader.blogspot.com.br/search/label /fechamento 232 Dados Técnicos
2 http://www.bastter.com/mercado/Cadastro.aspx?alerta=login 201 Analise
Financeira

3 http://economia.uol.com.br/noticias/reuters/2014/07/30/bradesco-santander-e- 181 Noticia
btg-entram-em-novo-socorro-a-eletricas-diz-fonte.htm?utm__source=twitterfeed

4 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014,/07 /31 /lucro-do-bradesco-sobe- 152 Noticia
no-trimestre-com-alta-na-oferta-de-credito.htm?utm_source=twitterfeed

5 http://invista-em-acoes.blogspot.com.br/ 151 Opiniao

6 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014 /07 /31 /embraer-reverte- 130 Noticia
prejuizo-e-tem-lucro-de-r-327-milhoes-no-2-trimestre.htm?utm_source=twitterfeed

7 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014,/07/31/lucro- 128 Noticia
do-santander-cresce-5-credito-sobe-pouco-e-inadimplencia-tem-
alta.htm?utm_ source=twitterfeed

8 http://lex10at.blogspot.com.br 119 Anélise

Financeira

9 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014/07/31/com-efeito-copa-lucro- 110 Noticia
da-ambev-sobe-16-no-trimestre-a-r-22-bilhoes.htm?utm_source=twitterfeed

10 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014,/04 /24 /usiminas-sai-de- 104 Noticia
prejuizo-e-lucra-r-222-milhoes-no-1-trimestre.htm?utm_source=twitterfeed

11 http://pregao-online.bmfbovespa.com.br/Principal.aspx?idioma=pt-BR 95 Dados Técnicos

12 http://economia.uol.com.br/noticias /redacao/2014 /07 /24 /gpa-avalia-trocar- 81 Noticia
algumas-unidades-do-extra-por-pao-de-acucar.htm?utm _source=twitterfeed

13 http://economia.uol.com.br/noticias /redacao/2013/08/21/usiminas-cobra- 73 Noticia
empresa-de-eike-batista-por-atraso-em-obra-de-porto.htm?utm_source=twitterfeed

14 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58687782 72 Noticia

15 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58434739 68 Noticia

16 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58536051 67 Noticia

17 http://br.advfn.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59562104 67 Noticia

18 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58361343 66 Noticia

19 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58369939 66 Noticia

20 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58416833 66 Noticia
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indice| URL Ocorréncia Classe
21 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo /58704722 66 Noticia
22 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo /58716694 66 Noticia
23 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58776255 66 Noticia
24 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58968776 66 Noticia
25 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59765462&adw=1126416 65 Nao abriu
26 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59712862&adw—=1126416 65 Nao abriu
27 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59755152&adw=1126416 65 Nao abriu
28 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59746788&adw=1126416 65 Nao abriu
29 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59755325& adw—=1126416 65 Nao abriu
30 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59807298&adw=1126416 65 Nao abriu
31 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59803352&adw=1126416 65 Nao abriu
32 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59730518&adw=1126416 65 Nao abriu
33 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59529709 65 Noticia
34 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59530261 65 Noticia
35 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo /59512666 65 Noticia
36 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59597844 65 Noticia
37 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62907121?adw=1126416 65 Noticia
38 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo /59226381 65 Noticia
39 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59661424 65 Noticia
40 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59490757 65 Noticia
41 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58847561 65 Noticia
42 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58279579 64 Noticia
43 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59268025 64 Noticia
44 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62865181?adw=1126416 64 Noticia
45 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/60124638&adw=1126416 64 Nao abriu
46 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/60209519&adw=1126416 64 Nao abriu
47 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/60069592&adw=1126416 64 Nao abriu
48 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59879743&adw=1126416 64 Nao abriu
49 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/60118210&adw=1126416 64 Nao abriu
50 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/60165931&adw=1126416 64 Nao abriu
51 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo /58867209 64 Noticia
52 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo /58757306 64 Noticia
53 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59280135 64 Noticia
54 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59414906 64 Noticia
55 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59392192 64 Noticia
56 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59241957 64 Noticia
57 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62143722?adw=1126416 63 Noticia
58 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/60009455&adw=1126416 63 Nao abriu
59 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59987609& adw—=1126416 63 Nao abriu
60 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/59863048&adw=1126416 63 Nao abriu
61 http://daltonvieira.com/ 63 Analise
Financeira
62 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/621995077adw=1126416 63 Noticia
63 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/627599387adw—=1126416 63 Noticia
64 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62821663?adw=1126416 63 Noticia
65 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/62659631?adw=1126416 63 Noticia
66 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62179981?adw=1126416 63 Noticia
67 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/617660037adw=1126416 63 Noticia
68 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62693445?adw=1126416 63 Noticia
69 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/62162707?adw=1126416 63 Noticia
70 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/627253697adw=1126416 63 Noticia
71 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/61672820?adw=1126416 63 Noticia
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72 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/618344847adw=1126416 63 Noticia
73 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/618421477adw=1126416 63 Noticia
74 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/60000269&adw=1126416 63 Noticia
75 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59069169 63 Noticia
76 http://br.advin.com/noticias/DJN /2014 /artigo/620797097adw=1126416 62 Noticia
ks http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/618664387adw=1126416 62 Noticia
78 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/62409931?adw=1126416 62 Noticia
79 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/623753257adw=1126416 62 Noticia
80 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/617101627adw=1126416 62 Noticia
81 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/615418247adw=1126416 62 Noticia
82 http://economia.uol.com.br/noticias /redacao/2013,/11/12/lucro-do- 62 Noticia
bb.htm?utm _source=twitterfeed
83 http://economia.uol.com.br/noticias /redacao/2013,/09/16 /11x-de-eike-assina- 61 Noticia
acordo-definitivo-para-investimento-de-r-13-bilhao.htm?utm _source=twitterfeed
84 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/61491103%7adw=1126416 61 Noticia
85 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/612648097adw=1126416 61 Noticia
86 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/60950187?adw=1126416 61 Noticia
87 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/614192827adw=1126416 61 Noticia
88 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/615076277adw=1126416 61 Noticia
89 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/602795247adw=1126416 60 Noticia
90 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/606388917adw=1126416 59 Noticia
91 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/609298427adw=1126416 59 Noticia
92 http://economia.uol.com.br/noticias /redacao/2013/09/23/grupo- 59 Noticia
pao-de-acucar-escolhe-jean-charles-naouri-para-presidente-do-
conselho.htm?utm_source=twitterfeed
93 http://economia.uol.com.br/noticias/reuters/2014,/07/30/bradesco-santander-e- 58 Noticia
btg-entram-em-novo-socorro-a-eletricas-diz-fonte.htm?utm medium=twitter
94 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/60607457?7adw=1126416 58 Noticia
95 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/605889257adw=1126416 58 Noticia
96 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/606708617adw=1126416 58 Noticia
97 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/606874507adw=1126416 58 Noticia
98 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/606194877adw=1126416 58 Noticia
99 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/60531907?7adw=1126416 58 Noticia
100 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/605319087adw=1126416 58 Noticia
101 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/605296507adw=1126416 58 Noticia
102 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/607036017adw=1126416 58 Noticia
103 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2014 /artigo/607677357adw=1126416 58 Noticia
104 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/603785037adw=1126416 58 Noticia
105 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/603254037adw=1126416 58 Noticia
106 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58666542 56 Noticia
107 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/604439347adw=1126416 56 Noticia
108 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59539531 54 Noticia
109 http://economia.uol.com.br/noticias /redacao/2013/11/11/ogx-procura-dinheiro- 54 Noticia
novo-ate-janeiro-diz-jornal.htm?utm _source=twitterfeed
110 http://economia.uol.com.br/cotacoes/noticias/redacao/2013/09/09/troca-de- 54 Noticia
acoes-entre-abilio-e-casino-ocorrera-em-duas-partes.htm?utm_ source=twitterfeed
111 http://br.advin.com/noticias/DJN /2014 /artigo/620148157adw=1126416 54 Noticia
112 http://exame.abril.com.br/ 54 Noticia
113 http://br.advin.com/noticias/DJN /2013 /artigo/58731848 53 Noticia
114 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/59531664 53 Noticia
115 http://br.advin.com/noticias/ADVNEWS /2013 /artigo/58960299 53 Noticia
116 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2014 /artigo/624618177adw=1126416 51 Noticia
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indice| URL Ocorréncia Classe

117 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2013/08,/01 /lucro-da-gerdau-cai-27- 51 Noticia
no-2-trimestre.htm?utm_ source=twitterfeed

118 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2013/08,/06 /petrobras-diz-ter- 50 Noticia
dinheiro-suficiente-para-atuar-em-leilao-de-pre-sal. htm?utm_ source=twitterfeed

119 http://economia.uol.com.br/cotacoes/noticias/redacao/2013/07/22/acao- 49 Noticia
do-bradesco-cai-apos-corte-nas-projecoes-de-crescimento-em-
2013.htm?utm_source=twitterfeed

120 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014,/07 /31 /santander-confirma- 49 Noticia
parceria-de-r-460-milhoes-com-banco-bonsucesso.htm?utm__source=twitterfeed

121 http://economia.uol.com.br /noticias/redacao/2014/07 /31 /lucro-do-bradesco-sobe- 48 Noticia
no-trimestre-com-alta-na-oferta-de-credito.htm?utm_medium=twitter

122 http://br.advin.com/noticias/DJN /2013 /artigo/60238942& adw=1126416 45 Nao abriu

123 http://economia.uol.com.br/cotacoes/noticias/redacao/2013/07/22 /acao-do- 44 Noticia
bradesco-passa-a-subir-apos-avaliacao-de-balanco.htm?utm_ source=twitterfeed

124 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2014/07/31 /lucro-do-santander- 44 Noticia
cresce-5-credito-sobe-pouco-e-inadimplencia-tem-alta.htm?utm medium=twitter

125 http://economia.uol.com.br/noticias/redacao/2013/09/10/diretoria-da-ogx- 44 Noticia
confirma-que-pode-obrigar-eike-a-injetar-us-1-bi.htm?utm__source=twitterfeed

126 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58584358 44 Noticia

127 http://economia.uol.com.br /noticias/redacao/2014/07/31 /embraer-reverte- 43 Noticia
prejuizo-e-tem-lucro-de-r-327-milhoes-no-2-trimestre.htm?utm__medium=twitter

128 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58571200 43 Noticia

129 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58329984 42 Noticia

130 http://br.advin.com/noticias/ ADVNEWS /2013 /artigo/58331542 42 Noticia




