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Resumo

A tecnologia avanga a cada dia, e quanto mais ferramentas, aplicagdes e
redes de informacgao sao desenvolvidas, estes tipos de sistemas de informagao vém
facilitando cada vez mais a divulgacado de informacao através da internet, torna-se
cada vez mais comum o compartilhamento de informagdes dos mais variados tipos,
desde registros de momentos pessoais, até informacdes e noticias sobre empresas
e langamento de produtos.

Baseado nessa premissa do compartiihamento de informagdes através da
internet, este trabalho tem como principal objetivo identificar se existe alguma
correlagdo entre noticias divulgadas na internet por portais de informagdo e a
flutuacao do valor de acdes de empresas na bolsa de valores brasileira, a B3.

Utilizando técnicas e algoritmos de processamento de linguagem natural para
tentar transformar o conteudo de uma noticia para que este possa ser classificado
em um formato compreensivel pela maquina, aliados a algoritmos de predigao que
tentam identificar padrées e correlagdes entre diferentes dados, este trabalho tem
como um de seus objetivos especificos criar um modelo de predicdo que
correlacione informacdes relativas as transagdes de agdes de uma empresa com as
noticias divulgadas durante um dia, sendo estas noticias referentes as empresas
especificas em estudo. Com estas informagdes se procura predizer se a tendéncia
do valor de agao ¢é de subida, queda ou estagnagao.

Este trabalho utilizou grandes empresas de tecnologia como alvo do estudo,
uma vez que por serem famosas e internacionais, € esperado um maior fluxo de
noticias relacionadas a elas. Outro fator € o de estarem presentes na bolsa de
valores brasileira com uma maior movimentagao de acdes. Serdo estudadas agdes
e noticias de Apple, Microsoft e Tesla Motors.

Palavras-chave: PLN, Inteligéncia Artificial, Analise de Sentimento, Acgdes,
Noticias, Bolsa de valores, Apple, Microsoft, Tesla Motors, Predicao.



Abstract

Technology becomes more and more advanced each day. As more tools,
applications and information networks are created, this kind of information systems
provides and facilitates the spread of information throughout the internet. It becomes
more common to share all types of information, from important personal moments to
companies and products news.

Based on this premise of the popularization of information share over the
internet, this paper has the main goal of identifying whether there is any correlation
between news shared by communication portals and the fluctuation of the
companies stock prices, on the Brazilian stock exchange, the B3.

Using natural language processing algorithms and techniques to try to
transform the news content and classify this information into a format that computers
can understand and process, allied to prediction algorithms that try to identify
patterns and correlations between the stocks transaction data of a company, this
paper has as a specific goal of creating a prediction model that correlates a
company’s stock transactions information with the company's news shared on
internet communication portals of a same day. With this information, this study tries
to predict whether the tendency of a stock price is to go up, down or maintain on the
same level.

This paper studies big technology companies. Since they are international,
world wide known companies, it is expected that online portals should publish a
greater number of news about them than barely known companies. Another reason
for choosing these companies is the fact that they are on the Brazilian stock
exchange with a considerable stock move amount. The stocks and news of Apple,
Microsoft and Tesla Motors are the ones to be studied.

Keywords: NLP, Artificial Intelligence, Sentiment Analysis, Stocks, News, Stock
Exchange, Apple, Microsoft, Tesla Motors, Prediction.
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1 Introducgao

A computacdo de dados vem se tornando mais popular a cada dia, sendo de grande
importancia no processo de tornar a populagdo mundial mais atenta a relagdes que até
entdo eram praticamente impossiveis de serem analisadas devido a sua complexidade. O
ramo estatistico da matematica ja estuda estas relagdes complexas ha bastante tempo, mas
os avangos tecnolégicos da informatica vém tornando os estudos mais assertivos e
processaveis, de forma automatica.

A Inteligéncia Artificial (IA) € um exemplo destes avangos. Por ser uma disciplina
jovem, com sua estrutura, consideracées e métodos ndo definidos tdo claramente quanto
aqueles de uma ciéncia mais madura, como a fisica, existe uma dificuldade em se chegar a
uma definicdo exata para o termo IA, segundo Luger (2013). Apesar de ser considerada
complexa, Luger (2013) apresenta uma das possiveis definicbes para essa area de estudo
como um ramo da ciéncia da computacdo que se dedica a automacgao de comportamento
inteligente.

Um dos problemas para se definir a inteligéncia artificial, segundo Luger (2013), vem
do fato de que a prépria inteligéncia nao é muito bem definida nem compreendida. Embora
a maioria das pessoas esteja certa de que reconhece o comportamento inteligente quando
0 V&, ndo é certo que alguém possa chegar perto de definir a inteligéncia de um modo que
seria especifico o suficiente para ajudar na avaliagdo de um programa de computador
supostamente inteligente.

Este trabalho nao visa definir o que é a inteligéncia, nem o que é inteligéncia no
meio computacional. Por isso, é apresentado um dos possiveis conceitos do que seria IA. O
estudo sobre a definigdo do que a inteligéncia representa no mundo computacional pode ser
aprofundado em estudos mais amplos. Como apresenta Lustosa (2004), a inteligéncia
artificial tenta entender o comportamento de entidades inteligentes, porém, ao contrario da
filosofia e da psicologia, que estdo mais preocupadas como o estudo da inteligéncia dentro
de um contexto de relagdes humanas, a IA foca em como essas entidades podem ser
criadas e utilizadas para determinados fins.

Um dos ramos da IA que vem sendo bastante utilizado para criar e entender a
relacdo entre fendbmenos, até entdo nao estudados devido a sua complexidade, é o
processamento de linguagem natural (PLN), que, segundo Chowdhury (2005), "é uma area
de pesquisa e aplicagdo que explora como computadores podem ser usados para entender
e manipular linguagem natural, seja em forma de texto ou fala, para realizar determinadas
atividades."

Segundo Luger (2013), devido a enorme quantidade de conhecimento necessaria
para a compreensdo de linguagem natural, a maioria dos trabalhos é realizada em areas de
problemas especializadas e bem conhecidas,visto que a compreensao de linguagem requer
inferéncias sobre objetivo, conhecimento e suposi¢cbes do locutor, bem como sobre o
contexto da interagao.

Todas linguagens tém suas caracteristicas especificas, como simbolos e regras
gramaticais, que demandam diferentes medidas para se realizar operagdes com elas.
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Entretanto, para serem processadas por um computador, precisam ser tratadas com
formalismo e determinismo. Em geral, a pesquisa em PLN tem avangado significativamente
para o idioma inglés, mas para o portugués nao ha disponivel a mesma quantia ou
profundidade de material. Sendo assim, ao se analisar textos de cunho econémico, além de
tratar o escopo de linguagem econémica, também €& necessario considerar o idioma em que
foi escrito.

Estes estudos e toda a tecnologia que vem sendo desenvolvida nas ultimas
décadas, nos apresenta novas possibilidades com relagcdo a problemas ja conhecidos, mas
ainda sem uma definicdo concreta. Um destes problemas, que sera abordado neste
trabalho, diz respeito a identificar como a divulgacdo de noticias pelas midias mais
tradicionais, como por exemplo os jornais, podem influenciar empresas e o mercado de
agdes como um todo.

O mercado de agdes e seus comportamentos sao alvos frequentes de estudos em
areas como IA e estatistica, visto que € um meio que ndo depende apenas de dados para
explicar suas quedas e altas, a presenca de fatores humanos para os quais nao se dispde
de modelos matematicos € um dos maiores problemas a serem tratados nesta area, até
mais do que a quantidade massiva de dados a serem processados. Um exemplo disso é
que, em geral, apesar dos esforcos empreendidos pelas empresas visando aumentar seu
valor, este pode sofrer impactos positivos ou negativos devido a decisdes aparentemente
banais, como escolher uma opgao de investimento. A opcéo de investimento, por sua vez,
esta conectada a diversos outros fatores que influencia de forma positiva ou negativa sua
rentabilidade.

Todas estas conexdes entre os aspectos que estdo relacionados a uma simples
decisdao, como escolher uma op¢ao de investimento, torna as analises complexas demais
para serem feitas sem a ajuda de um programa computacional, tornando dificil identificar,
de forma rapida, a probabilidade desse tipo de decisdo gerar o esperado aumento de valor
almejado pela empresa. Como cita Procianoy & Antunes (2001). Mesmo existindo o
consenso quase unanime quanto ao objetivo da empresa gerar valor aos proprietarios,
ainda permanece o interesse em avaliar e conhecer os efeitos das decisdes de investimento
sobre o valor das agoes.

Como afirma Neto (2007), toda nova informacao relevante trazida ao mercado tido
como eficiente tem o poder de promover alteragbes nos valores dos ativos negociados,
modificando seus livres precos de negociacao e resultados de analises. Estas informacodes
podem causar os mais diversos sentimentos as pessoas envolvidas com as empresas,
sejam estas pessoas fisicas ou juridicas, que compraram cotas, a empresa que emite os
titulos ou até mesmo os consumidores de produtos e ou servigos destas.

Segundo Fama (1991), o pre¢o da agao no mercado de capitais eficiente é ajustado
no exato momento em que informacgdes relevantes (que afetam o fluxo de caixa futuro da
empresa) tornam-se publicamente disponiveis. Além da disponibilidade das informagdes e
dos sentimentos causados nas pessoas envolvidas com as empresas, diversos outros
motivos podem causar flutuacdo no preco das agdes, como alta procura ou venda dos
titulos, baixo numero de vendas de produtos ou contratagcbes de servigos, etc.

Um exemplo pratico de uma das possiveis formas de predizer as flutuagdes no
mercado financeiro é a partir da analise de sentimentos de publicacbes em midias sociais,
através do uso de PLN. Segundo Pagolu (2016), “existe uma forte correlagédo entre subida e
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queda em precos de agdes de uma empresa em relacdo as opinides ou emocdes publicas
em relacado expressadas no Twitter sobre ela.”

Embora existam diversas formas de avaliar a flutuacido no mercado financeiro, neste
trabalho propomos a relagcédo entre noticias sobre um numero determinado de empresas em
portais de noticia com maior credibilidade no Brasil, jornais que em geral a populagédo
confia, com o intuito de, através de técnicas de inteligéncia artificial, identificar
acontecimentos e demonstrar que estes tém relagao direta com a flutuacao nos valores das
acbes destas empresas. Desta forma, com um modelo preditivo, sera possivel ter um
modelo que receba noticias automaticamente e determine a probabilidade de acréscimo ou
decréscimo no valor da acdo da empresa noticiada.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo o desenvolvimento de um
modelo preditivo, que ira correlacionar dados histéricos dos valores de acdes de empresas
multinacionais de tecnologia com noticias relacionadas a elas. Este modelo sera capaz de
predizer a flutuagdo positiva ou negativa do valor de suas agdes, de acordo com os
acontecimentos diversos divulgados em portais de noticias.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para o desenvolvimento do modelo, aquisicdo de noticias e correlacdo com os
valores das acgdes, € necessario um estudo mais aprofundado sobre o estado da arte,
ferramentas e técnicas disponiveis. Serdo apresentados abaixo alguns dos objetivos
especificos para a realizacdo do modelo proposto:

1. Realizar pesquisa tedrica sobre o estado da arte em extragdo e transformagao de
dados para embasamento tedrico no assunto;

2. Realizar pesquisa tedrica sobre previsdao do mercado de agcdes para embasamento
tedrico relativo a volatilidade de acbes;

3. Identificar algoritmos e técnicas de PLN disponiveis atualmente que sao relevantes
para o projeto;

4. Analisar algoritmos de aprendizado de maquina e data science no contexto de PLN;

5. Criar um modelo de predigdo para identificar flutuagdes nos valores de agdes de
empresas selecionadas a partir de noticias publicadas na web;

6. Implementar um protétipo de modelo preditivo capaz de associar noticias com
flutuacdes de valores da bolsas;

7. Comparar a funcionalidade do modelo criado com noticias reais publicadas;

8. Comparar a funcionalidade do modelo criado a performance dos modelos dos
trabalhos relacionados.
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1.2 Escopo

O escopo do projeto se define no estudo de técnicas de processamento de
linguagem natural, aplicadas ao setor da economia. Serdo estudados histéricos das
empresas Apple, Microsoft e Tesla, indexadas no indice BOVESPA, visto que noticias sobre
empresas de grande porte tendem a alcangar um numero elevado de leitores, além de
langar produtos e servigos com maior frequéncia.

1.3 Premissas

O foco deste trabalho é de determinar a avaliagdo de relacdo entre noticias sobre
empresas e o0 preco de suas acdes na bolsa de valores. Para tanto, bibliotecas externas
serao utilizadas para auxiliar neste processo, em especial na execucdo de tarefas que,
embora déem subsidio ao trabalho, ndo pertencem ao conjunto de objetivos deste, como
obtencdo de histérico de noticias e valores destas empresas. E considerado que os
objetivos serdo concluidos até o fim do cronograma estabelecido. Além disso, tem-se como
verdade que a maior parte dos conhecimentos necessarios para este trabalho sera
adquirida durante a execucao dele.

1.4 Restrigcoes

O codigo desenvolvido para esta solugao estara disponivel e podera ser utilizado de
forma livre e gratuita. A pesquisa se restringe a noticias no idioma portugués, publicados
num numero restrito de portais de noticias, sobre um conjunto seleto de empresas.

1.5 Método

Como ponto de partida, realizamos uma pesquisa bibliografica, visto que pontos de
variadas areas de conhecimento sdo abordados neste trabalho. Foram feitas buscas sobre
economia e inteligéncia artificial, com o intuito de conhecer o estado da arte destas areas.
Atencdo especial foi dada ao funcionamento de bolsas de valores, técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN) e formas ja conhecidas para se relacionar estes
dois temas.

Além disso, foram buscadas ferramentas de software que auxiliem no processo de
captura de noticias histéricas em portais definidos sobre as empresas em pesquisa. Para se
obter noticias histéricas, foi definida a APl de pesquisa do Google, ja que possibilita ampla
customizagao em seus paradmetros de busca, esta API sera utilizada no processo de
validagdo do algoritmo, uma vez que é necessaria a busca de noticias em diferentes datas e
o formato de resposta da API (JSON) facilita a manipulagéo e transformacao das noticias,
essa ferramenta foi utilizada na busca de noticias para validacdo do modelo, descrita na
secdo 5.4. Ja para efetuar a captura diaria de noticias, foi escolhido o Miniflux. Esta
ferramenta captura e armazena noticias via RSS, trazendo as noticias e os metadados
associados a elas.

Para a busca de noticias historicas e diarias, foram selecionadas algumas categorias
que possibilitam uma grande variagao de temas relacionadas as empresas. Desta forma,
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selecionamos aqueles que contém todas as categorias definidas, possibilitando uma maior
extracdo de dados.

Os portais selecionados tém grande fluxo de noticias diarias, além de apresentarem
um servigo de RSS bem estruturado. Eles trazem classificagdo das noticias por categorias,
sendo as seguintes selecionadas como importantes para este trabalho: politica, economia,
negocios e/ou empresas, empregos e/ou mercado de trabalho e tecnologia. Desta forma, a
captura de noticias das empresas possui um leque variado de informacbes diarias
disponiveis.

Para fazer a limpeza das noticias extraidas sera utilizada a ferramenta NLTK. Nesta
etapa serdo removidos quaisquer termos que isolados de contexto ndo tragam significado.
Todas as palavras serdao padronizadas, desta forma, aquelas que sao diferentes entre si,
mas que carregam o mesmo significado basico, seréo transformadas em um token unico.

Para se obter os valores histéricos e diarios das ac¢des indexadas na Bovespa, foi
utilizada o servigo alphavantage.co. Com essa ferramenta, montou-se o histérico de valores
das empresas, o0 qual associamos as datas das noticias processadas a fim de encontrar os
padrées de flutuagdo conforme o conteido destas mesmas noticias.

O carregamento dos conjuntos de dados foi feita com as biblioteca Pandas e
NumPy, que oferecem estruturas de dados como tabelas e vetores, além de operagdes de
CRUD (do inglés, Create, Read, Update, Delete). Uma vez os dados carregados, seréo
aplicadas técnicas de PLN que possibilitem avaliar a correlagcdo que as noticias tém com o
preco de acdes de empresas na bolsa de valores. Também serdo avaliados quais tipos de
noticias tendem a ser relevantes neste aspecto.

Foram criados scripts na linguagem Python para a utilizagdo de todas as bibliotecas
citadas, de forma que a coleta, transformagao e processamento das informacbes fosse
automatizadas. As noticias foram capturadas em uma maquina virtual com sistema
operacional Ubuntu 16.10 que executa o servidor RSS chamado Miniflux.

Por fim, o modelo criado foi posto a prova com as noticias selecionadas em um
intervalo de tempo aleatério e que estavam fora do conjunto de treinamento, com o intuito
verificar a precisdo em que predira a flutuagcdo dos valores conforme as noticias recebidas.
Uma apresentacao final também foi desenvolvida e apresentada, abordando os principais
aspectos do trabalho e as conclusdes alcangadas durante os experimentos.
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2 Fundamentacao Teédrica

Neste capitulo sao discutidos os conceitos fundamentais para o desenvolvimento
deste trabalho, sem os quais nao seria possivel realizar o estudo. Eles servem de base para
o desenvolvimento do sistema que sera proposto no capitulo 4.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

PLN é uma area de pesquisa e aplicagdo que explora como computadores podem
entender e manipular texto ou fala em linguagem natural para realizar operagbes Uteis,
Chowdhury (2003). Esta fundamentado em um numero de disciplinas, como ciéncias da
computacdo e informagao, linguistica, matematica, engenharia elétrica e eletronica,
inteligéncia artificial, robética e psicologia. Suas areas de aplicagao incluem traducao de
maquina, sumarizacao de textos em linguagem natural, reconhecimento de fala, entre
outros.

2.1.1 Analise Textual

Comunicar-se por meio de linguagem natural, quer seja como texto ou como um ato
de fala, depende enormemente das nossa habilidades na lingua, como nosso conhecimento
e expectativas dentro do dominio do discurso, Luger (2013). A compreensao de linguagem
nao € meramente a transmissao de palavras: ela também requer inferéncias sobre obijetivo,
conhecimento e suposicbes do locutor, bem como sobre o contexto da interacdo. A
implementacdo de um programa para compreender linguagem natural requer que
representemos conhecimento e expectativas do dominio e raciocinemos efetivamente sobre
eles. Precisamos considerar questdes como monotonicidade, revisao de crenca, metafora,
planejamento, aprendizado e complexidades da pratica da interagdo humana.

Segundo Luger (2013), ndo se pode simplesmente encadear os significados
dicionarizados das palavras de um texto. Em vez disso, deve-se empregar um processo
complexo de capturar padrdes de palavras, analisar sentengas, construir uma
representacdo do significado semantico e interpretar esse  significado a luz do
conhecimento do dominio do problema.

Ha pelo menos trés questbes principais envolvidas na compreensdo de uma
linguagem, Luger (2013). Primeiro, presume-se uma grande quantidade de conhecimento
humano. Os atos de linguagem descrevem relacionamentos em um mundo normalmente
complexo. O conhecimento desses relacionamentos deve ser parte de qualquer sistema de
compreensao de linguagem. Segundo, uma linguagem é baseada em padrbes: fonemas
sao componentes de palavras e palavras constituem frases e sentencas. A ordenagao de
fonemas, palavras e sentencas nao é aleatéria. Nao é possivel haver comunicagdo sem
uma grande restricdo quanto ao uso desses componentes. Finalmente, os atos de
linguagem sdo o produto de agentes, tanto de humanos quanto de um computador. Os
agentes estdo incorporados em um ambiente complexo com dimensdes individual e
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socioldgica. Todos estes pontos levantados devem ser considerados ao se realizar analises
textuais.

2.1.3 Analise Sintatica

Diferentes tipos de analises requerem diferentes tipos de técnicas. Podemos
considerar a analise sintatica, que analisa a estrutura sintatica de sentencas, verificando se
elas sdo bem formadas e determina, também, uma estrutura linguistica, Luger (2013). Este
analisador define as principais relagbes linguisticas, como sujeito-verbo, verbo-objeto e
substantivo-modificador, que formam o arcabougco para o analisador semantico,
normalmente representado por uma arvore sintatica.

Para a andlise sintatica, existem técnicas basicas, uma delas sendo a tokenizagao,
que normalmente inicia o processo de analise textural. Nela sdo separados os termos que
compdéem o texto, como palavras e pontuagdes, para poder ser executado um processo
individual para cada um deles (Cordeiro, 2017). De certa forma, a tokenizagdo € um
pré-processamento; uma identificagdo de unidades basicas a serem processadas e erros
neste estagio induzem a mais erros nas fases seguintes da analise (TRIM, 2013).

Stemming é outra técnica basica que, como definido por Alvares (2005), é a "tarefa
de identificar a subcadeia de uma palavra que sirva como uma representacdo uUnica e nao
ambigua da mesma, e a de suas diversas variagdes". O resultado deste processo é
chamado de stem e ndo é necessariamente o mesmo que o radical da palavra. (Cordeiro,
2017).

2.1.4 Analise Semantica

A interpretagdo semantica vem apds a anadlise sintatica e € a que produz uma
representacdo do significado do texto. Esta analise se da pelo conhecimento sobre o
significado das palavras e a estrutura linguistica, como papéis de substantivos ou a
transitividade de verbos, Luger (2013). Assim, sao identificados os agentes, objetos e
instrumentos de uma sentencga, por exemplo.

O analisador semantico também realiza verificagbes de consisténcia no que diz
respeito as possibilidades de relagdes entre objetos, impedindo relagdes invalidas, Luger
(2013). Um exemplo seria o verbo pilotar estar associado ao substantivo estatua.

2.1.5 Extracao de Informagao

O conceito de extracdo de informacgéo € utilizado para extrair partes uteis de uma
informagéo textual, segundo Chowdhury (2013), e normalmente faz uso das analises
previamente mencionadas. Um grande numero de técnicas € utilizado neste sentido e a
extracdo de informagao pode servir diversos propdsitos, por exemplo: preparar um resumo
de um texto, popular bancos de dados, preencher espagos vazios, ou, como exemplo de
maior relevancia para este trabalho, identificar palavras-chaves e informagdes dentro de
frases. Isto significa que estas informacbes extraidas podem ser utilizadas em diferentes
processos por outros sistemas, servindo como base para as mais variadas aplicagdes.
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Chowdhury (2013) sugere que, embora diversas técnicas de extracao de informacao
possam ser usadas com sucesso, revelar relagdes entre termos de um texto pode ser dificil.
Nao se pode utilizar um modelo Unico para se extrair informacdes de diferentes dominios.
Isto se da pelo fato de que diferentes estruturas, contextos e regras resultam em diferentes
possibilidades de comunicagdo, que por sua vez requerem diferentes configuragdes de
modelos.

2.2 Big Data

Um dos principais componentes necessarios para se fazer a predigao dos valores de
acbes das empresas, como é o objetivo deste trabalho, com certeza sao dados. Serao
utilizados dados das mais diversas fontes e formatos, dados de historico de valores de
acodes, dados de noticias dos portais, dados sobre as empresas, etc. Todo esse conjunto de
dados, sera essencial para a criagdo de um modelo preditivo que nos permita transformar
todos estes dados em informacao e utiliza-la para fazer a predicdo dos valores de acoes.
Para isso, os conceitos de Big Data s&do alguns dos pilares deste trabalho, ao lado do
processamento de linguagem natural e estatistica.

Ha alguns anos o mundo vem criando e armazenando uma grande quantidade de
dados, gerando cada vez maiores e complexos conjuntos de dados espalhados mundo
afora. Segundo Finlay (2014) estes grandes e complexos conjuntos de dados ndo séo
novidade para uma boa parte da industria de tecnologia, visto que muitos destes conjuntos
ja existem ha anos e por isso a nogao de Big Data ndo é nova. Contudo, o conceito de Big
Data, que se tornou uma expressédo popular para classificar estes conjuntos de dados,
extrapola esta classificacao de conjuntos de dados grandes e passa a ser a classificagédo
para conjuntos de dados enormes e complexos.

Mayer-Schonberger (2013) afirma nao existir uma definicdo rigorosa do que pode-se
considerar Big Data, mas que a ideia inicial foi a de que um conjunto de dados era
classificado como Big Data, quando a tamanho do conjunto de dados sendo examinado
superava o tamanho de memodria dos computadores utilizados para o processamento de
dados. O que gerou uma série de inovagbes tecnoldgicas mais tarde utilizadas para
processar e explorar estes conjuntos de dados, como foi o caso do MapReduce e o
Hadoop, desenvolvidos pelos engenheiros da Google. Ja Wu et. al (2013) traz um conceito
mais direto sobre o que seria o conceito de Big Data, descrevendo o conceito como um
conjunto de dados de grande volume, complexos e em crescimento constante, com muitas
fontes de dados autbnomas.

Estes trés conceitos apresentados resumem, em nosso contexto, o que é necessario
para classificar o tipo de conjunto de dados necessario para se desenvolver o modelo
preditivo que ¢é foco deste trabalho. Serdo necessarias diversas fontes, enormes
quantidades de dados e também uma grande variedade de dados, para que possamos criar
nossos conjuntos de dados necessarios para treinar, testar e alimentar o modelo preditivo.
Essa grande quantidade de dados levanta um grande ponto de ateng¢ao, que é o tempo de
processamento, visto que a predicao de valores de agdes é algo que demanda um tempo
de resposta relativamente curto. O modelo proposto ndo podera ficar dias processando
dados para realizar uma estimativa. Devido a este fato, sera necessario utilizarmos alguns
recursos de mineragao de dados para agilizar o processamento dos dados.
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2.3 Mineracao de dados

Para analisar ou processar um enorme e complexo conjunto de dados é necessario
um grande poder computacional, visto que se torna totalmente inviavel que seres humanos
fagcam esta analise, ou entdo um conjunto de ferramentas que minimizem o esforco de
processamento, para que apenas grandes conjuntos de dados selecionados sejam
utilizados e processados.

Finlay (2014) define Mineracdo de dados como um conjunto de técnicas
automatizadas utilizadas para interrogar enormes bases de dados e fazer inferéncias sobre
0 que os dados significam. ARUMUGAM et. al (2010) traz uma definigdo mais simples sobre
o termo mas que retrata a intengdo por tras das técnicas. Para ele, o termo pode ser
definido como fazer melhor uso dos dados. A ideia de se processar os grandes conjuntos de
dados para ndo apenas reduzir o tamanho do conjunto processado, mas também para
processar melhores dados, vem como uma grande ajuda ao se trabalhar com Big Data,
principalmente quando falamos de diferentes fontes de dados.

Para Chen, Han e Yu (1996) Mineragdao de dados também pode ser referenciado
como “conhecimento descoberto em bases de dados” e basicamente, significa um processo
nao frivial de extracdo de informagao implicita, previamente desconhecida e potencialmente
util, dos dados guardados em bases de dados. Esta defini¢ao traz uma nogéo mais clara do
que de fato significa mineragéo de dados, além de vir de encontro com o necessario para o
desenvolvimento de um modelo preditivo baseado em parametros ainda n&o conhecidos,
como é o caso das noticias relacionadas a empresas. Para utilizar noticias para prever
possiveis variagoes de valor das acgdes, € necessario primeiro saber quais noticias de fato
estdo de fato relacionadas a uma empresa, para que depois disso seja possivel passar por
um algoritmo de PLN, que auxiliara na identificacdo de relevancia da noticia. Algumas
técnicas de Mineragao de dados podem ser utilizadas para encontrar, como por exemplo a
relacdo entre uma noticia e uma empresa especifica. Esta seria uma das varias das etapas
do processamento dos dados que serdo utilizados na predigao.

Um dos pontos mais importantes ao se trabalhar com mineracdo de dados é saber
com o que se vai trabalhar, em quais bases os dados se encontram, que tipos de dados
serdo processados, além de se saber quais técnicas de mineragao serdo utilizadas. Neste
trabalho, serdo utilizadas diversos tipos diferentes de bases de dados, que incluem desde
Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs) relacionais, até arquivos de
texto e planilhas. Os dados de noticias, por outro lado, serdo de um unico tipo: textual. Por
conta dessa variedade de bases de dados e o tipo unico de dado, algumas das técnicas
mais comuns de mineracdo de dados podem ser aplicadas para diminuir o numero de
dados processados pelo modelo, como por exemplo, identificacido de padrdes, classificagao
de dados, associagdo de dados, regressdo e predicao. Como todas as técnicas de
mineracado de dados citadas fazem parte de outras areas de estudo distintas, as mesmas
serdo descritas com mais detalhes nas proximas se¢des do capitulo.
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2.4 Inteligéncia artificial

Grande parte deste trabalho esta contido na area de estudo de inteligéncia artificial,
englobando desde PLN até as técnicas de mineragao de dados citadas na sec¢ao anterior.
Esta area de pesquisa ndo é nenhuma novidade no mundo computacional. Gevarter (1984),
por exemplo, define IA como u