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Resumo

Atualmente, as redes sociais fazem parte do nosso quotidiano. E nestas que os
utilizadores expressam as suas opinides através de publicagdes, comentarios e gostos/reagoes.
As informaces publicadas pelos utilizadores podem ter impacto na sua comunidade virtual, e
assim nasce o conceito de influencer (i.e., influenciador). Normalmente cada influencer foca-
se num determinado um assunto (como moda, saude, bem-estar, beleza, financas etc.) nas redes
sociais sendo que a sua opinido impacta os utilizadores que a leem. Sendo um conceito que
abrange diversas areas, também existem influencers no mercado financeiro sendo estes perfis
de utilizadores cuja analise de sentimento do contetdo produzido estd correlacionada com a
volatilidade das acdes de uma empresa. Os utilizadores que investem na Bolsa de valores
utilizam a rede social Twitter como principal fonte para exprimir as suas opinides sobre as
acles. Os tweets realizados expressam um sentimento “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro”
sobre aquela acdo. Com esta dissertacdo pretende-se identificar o perfil de um influencer assim
como analisar o impacto dos seus tweets no valor da acdo em estudo. Para a descoberta dos
valores que melhor descrevem o perfil de influencer para o mercado financeiro recorreu-se ao
Algoritmo genético.

Sendo este tema foco de varias pesquisas nesta dissertacao também foi produzida uma
comparacao entre técnicas de andlise de sentimento, aplicadas ao contetudo de redes sociais,
produzido por potenciais influencers. Os métodos de analise de sentimento utilizados foram
SVM, Neural Network, Naive Bayes, KNN (k-nearest neighbors). Apds a anélise dos resultados
o0 método com o melhor resultado foi a Neural Network, com exatiddo (accuracy) de 99,0 %
para os tweets em estudo. O resultado da analise de sentimento produzida pela Neural Network
foi utilizado como parametro para anélise dos tweets dos influencers. Mas antes desta analise
foi necessario detetar os parametros e respetivos valores que definem um utilizador influencer.
Para essa detecdo recorreu-se ao Algoritmo genético. Os resultados obtidos foram interessantes,
ja que ao realizar um caso estudo com utilizadores que constituem a solucdo obtida pelo
Algoritmo genético é possivel verificar o sentimento expresso nos tweets dos utilizadores estao

de acordo com a alteracdo do valor da cotacdo da acédo para estratégias de curta duracgéo.

Palavras-chave: Abordagem Hibrida; Andlise de sentimento; Influencers; Lexicon-based;
Machine Learning; Mercado financeiro; Twitter;



Abstract

Nowadays, social networks are part of our daily lives, enabling users to express their
opinions through publications, comments, and likes/reactions. The information published by
users can have an impact on their virtual community, and thus the concept of influencer
becomes relevant. Generally, a social network influencer focuses on a particular subject (such
as fashion, health, well-being, beauty, finances, etc.), and their opinion impacts the community
of users who share the same interests. The concept of social network influencer may also be
explored in the financial markets, considering user profiles whose expressed opinions align
with the performance of a company's shares. Several users who invest in the stock exchange
use the social network Twitter as the main platform to express their opinions on stocks. The
tweets express either a positive, negative, or neutral feeling about a stock. This thesis proposes
to study and describe the profile of an influencer, as well as analyze the correlation between
their tweets and the performance of a stock. We use a genetic algorithm to best describe an
influencer’s profile, selecting the best fit from a set of features.

We provide a comparison between sentiment analysis techniques, applied of social
network content, produced by potential influencers. We study several sentiment analyses
approaches, namely using Support Vector Machines, Neural Networks, Naive Bayes, and K-
nearest neighbors. Results show that the method with the best performance is the Neural
Network, with an accuracy of 99.0% for the tweets under study. This outcome is used as a
parameter for analyzing the influencers' tweets.

The approach was successfully validated, showing that the integration of a genetic
algorithm for influencer detection with a sentiment analysis technique based on Neuronal
Networks, it is possible to identify users with social network content sentiment score correlated
with variations in a share price.

Keywords: Financial market; Hybrid Approach; Influencers; Lexicon-Based; Machine

Learning; Sentiment analysis; Twitter.
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1 Introducéo

Este tema é alvo de estudo de vérias pesquisas, cujo resultado € obtido através da anlise
e aplicacdo de um Unico método de andlise de sentimento. Uma vez que existem varias
alternativas para realizar a analise de sentimento [1], pretende-se testar os metodos principais
da anélise de sentimento (Lexicon-based e Machine Learning) bem como a sua combinacéo de

forma a analisar a eficacia de cada um destes métodos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é classificar influencers de mercados financeiros em
redes sociais.

E importante mencionar que este tema jé foi alvo de estudos de diversas pesquisas, tendo
sido obtidas solucGes que ainda podem ser melhoradas [2], [3], [4]. Nestas publicacdes apenas
é aplicado um metodo de anélise de sentimento, contudo através de investigacdo foi possivel
detetar que a combinacdo de varios métodos de andlise de sentimento podera obter um melhor
resultado.

Neste projeto sera realizada a classificacdo de influencers através dos dois principais
métodos (Lexicon-based e Machine Learning) e da combinacdo de ambos, de forma a verificar
qual o método que fornece melhor resultado.

1.1.1 Objetivos especificos

e Identificar o conjunto de utilizadores alvo de classificagdo (amostra);

e Analisar o sentimento dos tweets da amostra que mencionam acdes do Indice
Standard & Poor's 500 (indice composto pelos quinhentos ativos cotados nas bolsas
de New York Stock Exchange (NYSE) ou National Association of Securities Dealers
Automated Quotations (NASDAQ), com base em varios métodos de andlise de
sentimento;

e Analisar o resultado produzido pelos diversos métodos de analise de sentimento;

o Classificar cada utilizador da amostra como influencer e ndo influencer.

Apds o cumprimento dos objetivos especificos sera realizada uma analise do impacto

dos influencers encontrados na volatilidade (i.e., desvio padrdo da série temporal de pre¢os) das
acOes e assim melhorar a experiéncia dos investidores com a aposta em ferramentas que 0s

ajudem no dia a dia.
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1.2 Caracterizagédo do problema

Problema: Qual o modelo de analise de sentimento mais eficaz para classificacdo de
influencers de mercados financeiros em redes sociais?

A detecdo de influencers relaciona o comportamento de ac6es no mercado financeiro
com o conteudo publicado por utilizadores em redes sociais. Pretende-se analisar o valor
explicativo que este contetdo tem sobre o comportamento do mercado, particularmente qual a
melhor estratégia para interpretar o sentimento associado ao contetdo com o objetivo de o
utilizar num modelo de classificacéo

O protocolo de investigacdo a aplicar envolve a colecdo sistematica de informacéao de
redes sociais e mercados financeiros, e a aplicacdo de modelos de avaliacédo de sentimento sobre
o0 conteudo social, que servira para alimentar modelos de classificacdo treinados para detetar
influencers.

Uma contribui¢do deste trabalho é a avaliacdo de varios modelos de andlise de
sentimento. A eficacia destes modelos de analise de sentimento envolve a sua aplicacdo num
modelo de classificacdo, cuja validacdo sera realizada sobre dados historicos, tentando detetar
influencers conhecidos com base no contetido por estes publicado no passado.

A detecdo de influencers permite obter um sinal sobre o qual se podem construir
modelos de investimento.

Existem vérias alternativas para realizar a analise de sentimento. Pretende-se testar
varios métodos baseados em aprendizagem automatica, comparando-0s com métodos baseados
em anélise lexicografica, e com métodos que combinam vérias abordagens [1].

A hipotese que se pretende avaliar propde que métodos que combinam principios de
aprendizagem automatica com andlise lexicografica tém uma prestacéo superior as abordagens

de apenas uma das areas.

1.3 Justificacéo

O mercado tem, conhecidamente, compreenséo dificil. Para um investidor € necessario
identificar claramente o que esta a procura, qual o resultado que pretende obter e, talvez mais
importante, onde esté a errar, relembrando sempre da maxima de Peter Drucker: “N&o pode ser
gerido o que ndo pode ser medido”.

Do ponto de vista pratico, o objetivo principal desta investigacdo é contribuir para o

apoio da tomada de decisdo dos investidores através do fornecimento de uma base de
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informagdo fundamentada que permita apoiar investidores iniciantes a tomar decisdes mais
informadas, e enriquega as fontes de informacé&o dos investidores mais experientes.

Desta forma, os agentes do mercado, quer investidores, quer especuladores, encontram
nesta dissertacao bases cientificas que contribuem para atingir os seus objetivos, ou seja, obter

rentabilidade positiva em investimentos no mercado bolsista, ou reduzir eventuais perdas.
1.3.1 Justificacdo Teodrica
Sendo um tema bastante abordado em varias publicacfes e alvo de diversas pesquisas
[2], [3], [4], o proposto nesta dissertagdo é cooperar para um melhoramento das investigacdes
realizadas através das seguintes principais contribuigdes:
e Analise sentimental dos tweets dos utilizadores com base na combinagdo dos
principais métodos de andlise de sentimento (Lexicon-based e Machine
Learning);
e Avaliagdo critica dos principais métodos de anélise de sentimento aplicados aos
tweets;
e Criacdo de um sistema automatico de identificacdo de influencers para uma

determinada acéo.

1.4 Fundamentacdo Tedrica

A classificacdo de influencers de mercados financeiros em redes socias tém sido alvo
de implementacdo e pesquisa de diversas publica¢des incluindo dissertagdes. Em relacéo a esta
ultima destaca-se a dissertacdo [2], onde foi implementado um sistema de classificacdo ternaria
(“Positivo”, “Negativo” ou “Neutro”) do sentimento de tweets e a criagdo de um sistema de
identificacdo de influencers com base no algoritmo Naive Bayes e Algoritmos genéticos.

Como principal pesquisa publicada sobre o tema ainda se destaca [3] onde se conclui
através do sistema desenvolvido que a maioria dos influenciadores encontrados sdo contas
oficiais de empresas ou de media de noticias.

O objetivo desta dissertagdo é contribuir para um melhoramento das investigacGes ja
efetuadas, através da implementacdo de um sistema de classificacao de influencers no mercado
financeiro que tem por base a aplicagdo, analise e comparagéo dos principais métodos de analise
de sentimento.

A analise de sentimento divide-se em dois métodos principais: Machine Learning e
Lexicon-based. Os métodos de analise lexicogréafica (Lexicon-based) tém como vantagem a sua

simplicidade, flexibilidade para diferentes linguagens e rapidez de analise.
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1.5 Estrutura do documento

Este documento é composto 7 capitulos:

Capitulo 1 — Introducdo: Neste capitulo é apresentado os objetivos desta
dissertacdo assim como a caraterizacdo do problema. Ainda € apresentado neste
capitulo uma justificacdo préatica e tedrica para escolha deste tema.
Capitulo 2 — Reviso da literatura: E analisado e discutido o trabalho anterior
relacionado com o0s conceitos abordados nesta dissertacdo, dos quais se
destacam:

o A rede social Twitter;

o Os métodos de analise de sentimento;

o A aplicacdo de andlise de Sentimento a tweets;

o A utilizacdo do Twitter para previsdes no Mercado Financeiro;

o Influencers no Twitter;

o Influencers do mercado financeiro no Twitter.
Capitulo 3 — Metodologia: E definido a arquitetura do sistema e 0s seus
principais modulos. Também sdo descritas as fases principais para
implementacdo do sistema proposto.
Capitulo 4 — Validacdo do Sistema: Simulacdo do sistema proposto através da
sua implementacdo com dados reais. Também sdo avaliados os resultados
produzidos.
Capitulo 5 — Caso de estudo: Analise dos resultados obtidos no Capitulo 4.
Capitulo 6 — Conclus@es: Analise de todo o trabalho realizagdo e proposta de
trabalho futuro relevante para a investigacao cientifica nesta area.
Capitulo 7 — Sugestdes para trabalho futuro: Indicagéo de relevantes melhorias
futuras para a continuacdo do trabalho realizado nesta dissertacao.
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2 Revisao de literatura

A classificacdo de influencers de mercados financeiros em redes sociais, envolve um
conjunto de conceitos fundamentais para a sua implementacdo. Este capitulo, fornece uma visao
geral do trabalho relevante ja desenvolvido por varios autores sobre cada conceito fundamental
para 0 tema desta dissertacdo, nomeadamente o Twitter. Esta rede social é utilizada nesta
dissertacdo como fonte principal de dados. Neste capitulo € descrito o seu funcionamento.

Outro conceito fundamental € a analise de sentimento. Esta abordagem sera utilizada
para analise dos tweets produzidos por cada influencer encontrado. O seu funcionamento e
principais métodos encontram-se apresentados e descritos neste capitulo. Sendo o Twitter e a
andlise de sentimento dois dos conceitos essenciais, neste capitulo é mencionado trabalho
relevante de varios autores sobre a aplicacdo da analise de sentimento ao conteldo produzido
na rede social Twitter.

Para terminar, sdo apresentadas neste capitulo investigacdes realizadas por diversos
autores sobre a utilizagdo do Twitter para a classificacdo de influencers nos varios setores de
atividade, com énfase no mercado financeiro.

Face ao exposto, na Figura 1 encontra-se esquematizada a relacdo entre os principais
conceitos desta dissertacdo (destacados a azul) e os tdpicos mencionados neste capitulo

(destacados a negrito).

Classificacdo de influencers de mercados
financeiros em redes sociais

Classificacao de influencers mercados financeiros redes socias
| , |
Analise dos tweets dos influencers /// Twitter
{ = X
7 VAN
- \
Analise de Sentimento l::: / \

- ’ 1
» T~ -7 [
\ Utilizagao do Twitter para previsoes no |
~ Mercado Financeiro /

~ =~ Aplicagio de Analise de Sentimentoa-—"
Tweets

Figura 1 - Relacdo entre o tema da dissertacdo e 0s principais topicos deste capitulo
Fonte: elaboracao propria
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2.1 Twitter

O Twitter € uma rede social que possibilita aos seus utilizadores a partilha, de forma
gratuita, de informacdes e opinides sobre politica, personalidades, marcas, empresas, produtos,
eventos, entre outros [1].

As mensagens publicadas pelos utilizadores séo designadas de tweets, estas mensagens
podem incluir “@NomeUtilizador” o que significa que o tweet ¢ uma resposta a um
determinado utilizador. O utilizador também pode encaminhar um tweet de outro utilizador, a
mensagem resultado é designada de retweet. No texto do tweet pode ser introduzido tags como
“#AAPL”, designadas de hashtags [1].

O texto de cada tweet tem um limite de caracteres. Até 2017 os tweets tinham um limite
de 140 caracteres [1]. Atualmente, alterou o comprimento maximo permitido de um tweet é de
280 caracteres [5]. Um estudo concluiu que o comprimento médio de um tweet é de 14
caracteres, 0 que € um resultado muito inferior quando comparado ao comprimento médio de
uma frase (78 caracteres) [6]. Esta limitagdo no comprimento das mensagens (tweet) partilhadas
pelos utilizadores é um dos fundamentais motivos para que o Twitter seja uma das redes
principais para analise de conteudo.

Z. Drus e H. Khalid [1] realizaram uma analise de artigos relacionados com anélise de
sentimento publicados entre 2014 e 2019 em base de dados de pesquisa como a Association for
Computing Machinery (ACM), Emerald Insight, Institute of Electrical and Electronics
Engineers Xplore (IEEE Xplore), Science Direct e Scopus. Concluiu-se que cerca de 85% dos
artigos examinados utilizam como fonte de dados o Twitter [1]. Para complementar, destaca-se
ainda como principal motivo para a selecdo do Twitter como fonte de pesquisa de analise de
conteddo a facilidade de recolha de milhdes de mensagens (tweets), através da sua Application
Programming Interface (API). Neste estudo ainda é destacada a disponibilidade, acessibilidade
e riqueza do conteudo da rede social Twitter [1]. Esta dissertacéo utilizara o Twitter como fonte

principal de dados.

2.2 Andlise de sentimento

Um dos métodos de analise do conteido de um texto ou mensagem é designado de
andlise de sentimento. Define-se sentimento, como uma emoc¢&o pessoal que pode ser positiva
ou negativa [6]. Andlise de sentimento € um método de extrair subjetividade e polaridade de
um texto, podendo ser classificado como: “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro” [7]. As duas

abordagens principais da analise de sentimento sdo Lexicon-based e Machine Learning.
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A primeira abordagem de classificacdo é ndo supervisionada e envolve o célculo da
orientagcdo de um documento a partir de orientacdo seméntica de palavras ou frases presentes
no documento [7]. Geralmente, nesta abordagem recorre-se a dicionarios de palavras anotadas
com a orientacdo semantica da palavra ou polaridade. Estes dicionarios podem ser criados de
forma automaética ou manual [7].

A abordagem Lexicon-based foi utilizada na pesquisa realizada por M. Taboada, J.
Brooke, M. Tofiloski, K. Voll, e M. Stede [7], demonstrando que esta abordagem apresenta
bom desempenho. Contudo, possui limitacbes em relacdo aos dicionarios, como os dicionarios
sdo criados ou automaticamente ou manualmente, a sua confiabilidade é limitada [7].

Tom Mitchel define Machine Learning, como um programa de computador que aprende
com a experiéncia sobre um conjunto tarefas, cujo desempenho aumenta com a experiéncia [9],
[10].

Geralmente, Machine Learning é definido como uma aprendizagem supervisionada,
sendo necessario um conjunto de treino. Como exemplo, considere-se que se pretende
classificar um conjunto de espécies de plantas como Setosa, Versicolor e Virginica com base
no comprimento da sépala, largura da sépala, comprimento da pétala e largura da pétala [9].

Numa aprendizagem supervisionada é necessario que previamente seja formado um
conjunto de treino, que contem plantas ja previamente rotuladas com as respetivas classes
(Setosa, Vesicolor ou Virginica) [9]. Com base na classificacdo realizada para o conjunto de
treino, € possivel classificar o conjunto de teste (dados que ndo foram previamente
classificados).

Em resumo, na aprendizagem supervisionada, cada exemplo de entrada (caracteristicas
dos dados) no conjunto de treino tem um conjunto de destinos de saida (categoria dos dados),
e 0 objetivo é aprender 0 mapeamento da entrada e saida [11].

Para além da aprendizagem supervisionada, também existe a possibilidade de uma
aprendizagem ndo supervisionada em Machine Learning. Numa aprendizagem né&o
supervisionada, ndo € necessario um conjunto de treino, com dados previamente rotulados por
classes e também ndo existe regras predefinidas para categorizar as classes [11].

No exemplo de classificagdo das plantas, se for utilizada aprendizagem né&o
supervisionada as classes das especies de plantas sdo desconhecidas, apenas € conhecido o
numero de classes (neste caso sdo 3). Com base nas caracteristicas em comum os dados seréo
agrupados em categorias, cada categoria correspondera a uma classe de plantas [11].

Para além da aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, também existe em

Machine Learning a aprendizagem por reforco (Ver Figura 2). Neste tipo de aprendizagem o
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sistema ou agente aprende como interagir com o ambiente. O sistema desconhece qual a melhor
acdo a realizar [11]. A titulo de exemplo pode-se considerar que em vez do sistema aprender
com um professor que lhe vai indicando o que fazer em cada etapa, é como se 0 sistema
aprendesse com um critico que ocasionalmente vai indicando se acdo esta correta ou errada

através de recompensas ou punicdes [11] .

Aprendizagem por reforgo (cereja)
. A maquina prevé uma recompensa ocasionalmente.
. Um pequeno conjunto de bits para algumas amostras

g

Apr supervisionada (recheio)

. A maquina prevé uma categoria ou alguns niimeros para cada entrada
. Previsdo de dados fornecidos por humanos
. 10 a 10.000 bits por amostra

Aprendizagem nao supervisionada (bolo)

. A maquina prevé qualquer parte da sua entrada para qualquer parte observada.
. Prevé quadros futuros de video
. Milhdes de bits por amostra

Figura 2 - Comparacdo entre Aprendizagem por reforco, Aprendizagem supervisionada e
aprendizagem n&o supervisionada [9]

Nesta dissertacao recorre-se a Machine Learning como uma abordagem de classificacéo
supervisionada que envolve a construcdo de classificadores, a partir de dados previamente
rotulados (i.e., conjunto de treino) [7].

Apds pesquisa, foi possivel encontrar diversas pesquisas que recorrem a métodos de
Machine Learning para realizar analise de sentimento, como é o exemplo do trabalho de B.
Pang, L. Lee e S. Vaithyanathan [11]. Nesta anélise de sentimento recorreu-se as opinides sobre
um conjunto de filmes como fonte de dados para aplicacdo de métodos de Machine Learning
[11]. Com esta pesquisa concluiu-se que os resultados produzidos pelas técnicas de Machine
Learning superam as human-produced baselines. Os algoritmos de Machine Learning
utilizados nesta pesquisa foram: Naive Bayes, Maximum Entropy Classification (ME) e Support
Vetor Machine (SVM) [11].

O algoritmo Naive Bayes calcula a probabilidade posterior de uma classe, com base na
distribuicédo das palavras no documento [12]. A metodologia ME converte conjuntos de dados
rotulados em vetores atraves de descodificacdo. Este vetor é utilizado para calcular pesos para
cada caracteristica que pode entdo ser combinada para determinar o mais provavel rétulo para
um conjunto de recursos [12]. A SVM é um conjunto de métodos de aprendizagem

supervisionada utilizados para classificagéo, regressao e detecdo de outliers [13].
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A SVM é eficaz em espacos de alta dimensdo e como utiliza um subconjunto de pontos
de treino na funcdo de decisdo (vetores de suporte), também é eficiente em termos de memodria.
Em termos de classificacdo a SVM pode separar as diferentes classes através de separadores

lineares (SVM linear) ou separadores ndo lineares (SVM nao linear) [13] (Ver Figura 3).

SVC with linear kernel SVC with RBF kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Figura 3 - Exemplo de SVM linear e néo linear [13]

Nesta dissertacdo o objetivo da SVM ¢ determinar separadores lineares no espaco de
pesquisa que melhor pode separar as diferentes classes [12], sendo utilizada uma SVM linear.
As principais abordagens de anélise de sentimento, englobam mais métodos para além
dos descritos anteriormente (Ver Figura 4). Deste conjunto, destacam-se dentro de abordagem
Machine Learning, os métodos Naive Bayes, Neural Network e SVM. A abordagem Lexicon-

based é composta pelos métodos Dictionary-based e pelo método Corpus-based Aproach [12].

Decision Tree
Classifiers
Pp— Support Vector Machines
¢ i Neural Network
| Machine Leaming Rule-based
Approach Classifiers Naive Bayes
g
Classifiers
Maximum Entropy
Sentiment Analysis Unsupervised Leaming
Dictionary-based
Approach
Lexicon-based
Approach
Corpus-based
Approach
Semantic

Figura 4 - Métodos principais da analise de sentimento [12]
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Nesta dissertacdo sera aplicada a abordagem Machine Learning através da utilizacdo e
andlise dos seguintes métodos:
e SVM;
e Neural Network (Multi-layer Perceptron (MPL));
e Naive Bayes;
e k-nearest neighbors (KkNN).
A SVM e o algoritmo Naive Bayes ja foram definidos anteriormente neste capitulo,

sendo também, importante definir Neural Network e KNN.

Nesta dissertacdo recorre-se a plataforma Orange! (versio 3.26.0) para a utilizagdo dos
métodos referidos anteriormente e no caso da Neural Network, esta plataforma utiliza o
algoritmo Multi-layer Perceptron (MPL) sendo este o algoritmo que serd aqui apresentado.
MPL é um algoritmo que aprende com base num conjunto de treino [14]. Através de um
conjunto de dados e de um rotulo este algoritmo consegue aprender aproximacdes de funcbes

ndo lineares [14].

Para além do MPL, esta dissertacdo também utiliza o método k-nearest neighbors. Este
pode ser supervisionado ou ndo supervisionado, sendo que nesta dissertacdo sera utilizado a
abordagem supervisionada [15]. Para este algoritmo é definido um ponto, que corresponde ao
novo elemento que se pretende classificar e através dos elementos j& classificados no conjunto
de treino é medido a distancia entre cada um deles e este novo ponto. Em resumo, 0s novos
elementos sdo classificados de acordo com a classificacdo dos seus vizinhos [15].

Em relacdo, a abordagem de Lexicon-based sera utilizada o método Dictionary-based
implementado pelo mddulo Python designado de VADER?. Neste tipo de abordagem recorre-
se a um conjunto de palavras previamente rotuladas de acordo com sua orientagdo semantica
como “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro” para determinar o sentimento da palavra/frase em
analise [12].

Existem tambem sistemas que utilizam as duas abordagens (Machine Learning e
Lexicon-based) em conjunto (abordagem hibrida). Como por exemplo o sistema OpinionFinder
[16] que identifica automaticamente quando opinides, sentimentos, especulacbes estéo
presentes no texto [16]. Recorreu-se a abordagem Lexicon-based para a identificacdo de dados

de treino a serem utilizado na abordagem de Machine Learning escolhida para a classificagdo

! Orange https://orangedatamining.com/
2VADER https://pypi.org/project/vaderSentiment/
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de subjetividade do texto [16]. Através da avaliacdo dos resultados concluiu-se que a
combinacdo das duas abordagem é util quando ndo existem dados previamente rotulados [16].

Na pesquisa descrita anteriormente foi considerada apenas duas classes de sentimento:
“Positivo” e “Negativo”. Noutra analise [17], testou-se a hipdtese de combinacdo das duas
abordagens considerando trés classes de sentimento: “Positivo”, “Negativo” e “Neutro” [17].
Foi detetado que a maioria dos dados considerados como “Neutro” eram na verdade opinativos
(“Positivo” ou “Negativo”). Esta pesquisa concluiu que é necessaria uma pré-avaliacdo dos
dados classificados como neutros, antes da realizacdo da classificacdo atraves de métodos de
Machine Learning [17].

Nesta dissertacdo seréa avaliada a eficacia de classificacdo das duas abordagens de forma
combinada (abordagem hibrida) de forma a testar a hipdtese relatada nas Gltimas pesquisas
descritas, que referem melhores resultados coma a utilizacdo da abordagem hibrida. Desta
forma, € aplicada a abordagem de Lexicon-based para a classificagdo do sentimento do conjunto
de dados de treino utilizados nos métodos de Machine Learning.

2.3 Aplicacdo de Analise de Sentimento a tweets

A analise de sentimento em tweets tem sido amplamente aplicada, por exemplo, em
cenario de pandemia, como no caso do virus SARS-CoV-2. A andlise de sentimento de M. T.
J. Ansari e N. A. Khan [18] focou-se nos tweets relacionados com o termo “COVID-19”. Foi
possivel detetar que os principais assuntos comentados sobre a vacinagdo COVID-19 sdo sobre
se a vacinacdo ajuda a proteger vidas e se € medicamente benéfica e segura [18].

Para além de situacdes pandémicas, o sentimento dos tweets também pode ser analisado
em outras situacdes, como é caso do sistema desenvolvido por S. Asur e B. A. Huberman [19]
que utilizaram a andlise de sentimento de um conjunto de tweets para prever as receitas de
bilheteria de filmes. Foram recolhidos tweets relacionados a 24 filmes diferentes. Os autores
concluiram que o sucesso da receita de bilheteria de um filme estava diretamente relacionado a
quantidade de tweets associados ao filme [19]. Os autores obtiveram resultados superiores em
precisdo aos da Bolsa de Valores de Hollywood. Para esta analise foi construido um modelo de
regressdo linear, seguindo uma abordagem Machine Learning [19].

De facto, em relacdo a analise de sentimento de tweets concluiu-se que Machine
Learning é a abordagem dominante [20]. Numa pesquisa realizada foi construido um

classificador de sentimento para classificar os tweets como “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro”.
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O classificador é baseado no classificador multinominal Naive Bayes. Foi obtido uma preciséo
acima dos 81% [20].

A abordagem de Machine Learning necessita que um conjunto de tweets sejam
rotulados previamente com o respetivo sentimento (“Positivo”, “Negativo” ou “Neutro”)

A rotulacdo dos dados de treino pode ser feita de forma manual ou como mencionado
anteriormente através da utilizacdo da abordagem Lexicon-based. Contudo, existem
ferramentas especificas que detetam o sentimento de cada tweet quase em tempo real: detecédo
de sentimento quase em tempo real para tweets: Twendz, Twitter Sentiment, TweetFeel,
Twendl, Twitter Sentiment2 e TweetFeel3. Estas ferramentas foram utilizadas em diversas
pesquisas como a de L. Barbosa e J. Feng [21]. Esta pesquisa utilizou Machine Learning e foi
proposto um método de classificacdo de analise de sentimento em 2 etapas para o Twitter, em
que primeiro os tweets sdo classificados como subjetivos ou objetivos e posteriormente 0s
tweets subjetivos sdo distinguidos como “Positivo” ou “Negativo” [21].

Estes sistemas descritos recorreram a tweets historicos para realizar as suas analises,
mas, também & possivel o processamento de dados em tempo real [22]. No artigo dos autores
H. Wang, D. Can, A. Kazemzadeh, F. Bar, e S. Narayanan, [22] é descrito um sistema baseado
em Naive Bayes, para analise em tempo real do sentimento publico em relacdo aos candidatos
presidenciais na elei¢do de 2012 nos Estados Unidos da América (EUA) [22].

Nesta dissertacao serdo analisados apenas tweets historicos. Existem diversas areas para
as quais a analise de sentimento é um apoio importante, como apresentado anteriormente
através do sistema de analise de sentimento de tweets sobre vacinacdo contra a COVID-19.
Mas, a salde ndo € a Unica area de aplicacdo deste tipo de andlise, pode ser, por exemplo,
aplicado a tweets sobre revisdes de filmes. Nesta dissertacdo a analise de sentimento de tweets
sera aplicada a area do mercado financeiro, mais concretamente, serdo recolhidos tweets
relacionados com o Indice de Mercado Standard & Poor's 500 (S&P 500).

2.4 Utilizacdo do Twitter para previsdes no Mercado Financeiro
A analise de sentimento dos tweets, também pode ser aplicada ao mercado financeiro,
nomeadamente na previsdo do seu possivel comportamento [23]. Numa pesquisa o foco
principal foi a previsdo de indicadores de mercado financeiro como Dow Jones Industrial
Average (DIJA), NASDAQ e S&P 500 recorrendo as mensagens do Twitter [23].
Primeiramente, foram recolhidos tweets durante seis meses e obtendo um centésimo do

volume total de todos os tweets. De seguida, os tweets foram rotulados com sentimento
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“Positivo” ou ‘“Negativo”. Apos teste de trés hipdteses diferentes foi concluido que os
utilizadores publicam mais tweets quando se sentem positivos e que, quando h& alguma
incerteza no mercado de acdes, existe tendéncia em expressar sentimentos como medo ou
esperancga. Foi possivel, ainda, concluir que quando os utilizadores expressam medo e
preocupacio nos seus tweets, no dia sequinte indices como DIJA, NASDAQ e S&P 500 sofrem
uma quebra [23].

Noutra pesquisa [24], foi utilizada a ferramenta OpinionFinder [16], qua classifica cada
tweet como “Positivo” ou “Negativo”, para verificar se existe correlacdo entre os valores do
indice de Mercado Dow Jones Industrial Average (DIJA) [24]. Foram analisadas 7 dimensdes
de humor e verificou-se que apenas algumas se relacionam com o DJIA, em mais detalhe
concluiu-se que a dimensdo “Calma” ¢ um indicador DJIA. Ocorreu um grande aumento da
capacidade de previsao, atingindo uma taxa de sucesso de 86,7% [24]. Nesta pesquisa concluiu-
se que a analise do sentimento dos tweets, oferece uma adigdo automatica, rapida, gratuita e em
grande escala como ferramenta de complemento ao sistema de previsdes dos indices de
mercado financeiro [24].

Baseando-se na pesquisa descrita anteriormente que obteve uma previsdo de cerca de
87% [24], os autores A. Mittal e A. Goel [25] aplicaram a abordagem de Machine Learning a
um conjunto de tweets relacionados com indicador de mercado financeiro DIJA para prever a
correlacdo entre o humor dos utilizadores e os valores do indice DJIA dos dias anteriores [25].
Como resultado foi obtido 75,56% de precisdo para tweets e valores do indice de mercado
financeiro DJIA entre junho de 2009 a dezembro de 2009 [25]. Para além da dimensédo “Calma”
detetada na pesquisa descrita anteriormente [24], também se concluiu que a dimensao felicidade
também é um indicador DIJA.

Como observado nos sistemas descritos anteriormente para analise de sentimento de
tweets relacionadas com o mercado financeiro é geralmente utilizada a abordagem Machine
Learning.

Os autores K. Xu, Y. Pang, e J. Han [26] investigaram a relacdo de correlagdo entre o
sentimento de tweets e os retornos dos principais mercados de acGes globais com base no
método Multifractal Detrended Cross-Correlation Analysis (MF-DCCA) [26].

A andlise foi realizada através da divisdo entre paises desenvolvidos e nao
desenvolvidos. Nao foi encontrada relacéo entre o retorno do mercado financeiro e o resultado
da analise de sentimento para a Coreia do Sul e no Reino Unido [26]. Contudo, também foi
possivel detetar uma relacdo de correlagdo entre o mercado financeiro e o resultado da analise

de sentimento aplicada a tweets em alguns paises desenvolvidos e todos 0s paises em
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desenvolvimento considerados. Esta relacéo de correlagdo é consistente ao longo do tempo, nos
paises desenvolvidos, no entanto, para os paises em desenvolvimento foi detetado que ao longo
do tempo ocorrem drasticas flutuacdes. Os resultados produzidos confirmam a dependéncia
entre o sentimento e os mercados financeiros globais [26].

Nesta dissertacdo serdo analisados um conjunto de tweets relacionados com a empresa
Apple representada pela cashtag “SAAPL” do indice de Mercado S&P 500, sendo analisada a
correlacdo entre o resultado da analise de sentimento aplicada a esses tweets e a respetiva
cotacdo da acdo para o intervalo de datas de criacdo desse conjunto de tweets. Esta correlagdo
sera a base para a avaliacdo dos resultados que determinam os pardmetros que definem um

utilizador influencer.

2.5 Influencers no Twitter

Com a evolucdo e aumento do nimero de redes sociais o conceito influencers € cada
vez mais abordado. Um individuo ou entidade pode ser influencer de uma ou mais redes sociais.
Nesta dissertacdo, a rede social de principal foco é o Twitter, por isso este capitulo seré& centrado
nos influencers da rede social Twitter. A influéncia na rede social Twitter é definida como a
potencialidade de uma acéo de utilizador provocar uma acéo por parte de outro utilizador [27].
Na pesquisa de A. Leavitt, E. Burchard, D. Fisher e S. Gilbert [27] foi concluido que o nimero
de seguidores ndo tem relagdo direta com nimero de retweets realizados, ou seja, pode existir
contas com poucos utilizadores, mas cujo seus tweets possuem um elevado nimero de retweets
por parte dos utilizadores. Ainda se conclui que um utilizador independente pode ser mais
influente do que uma entidade popularmente conhecida [27].

Noutra pesquisa foi analisado a influéncia dos utilizadores do Twitter com base em trés
medidas: 0 nimero de seguidores, 0 nimero de retweets de cada tweet do utilizador e mengdes
ao utilizador (mentions) para verificar sua capacidade de gerar dialogos sobre ele [28]. Esta
pesquisa assim como a anterior [28] concluiu que utilizadores com grande numero de
seguidores ndo possuem necessariamente um elevado numero de tweets, alias esta pesquisa
ainda complementa assumindo que também ndo possuem necessariamente um elevado numero
de mencdes. Foi detetado que a influéncia ndo é adquirida de forma acidental e por norma
requer um esforco do utilizador, por exemplo, a abordagem de um Gnico tépico por tweet. Foi
concluido que os utilizadores podem ser influenciadores de varios tépicos [28].

Os autores E. Lahuerta-Otero e R. Cordero-Gutiérrez [29], através de uma ferramenta

de mineracdo de dados que combina a teoria dos grafos com a teoria de influéncia social,
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investigaram influencers no Twitter para descobrir as caracteristicas dos seus tweets. Foram
analisados 3853 utilizadores que tém tweets sobre as empresas do ramo automovel Toyota e
Nissan [29]. Deste estudo concluiu-se que os influencers ndo costumam incorporar links nos
seus tweets. Os tweets dos influencers geralmente tem um ndmero de palavras reduzido e
recorrem a um elevado numero de hashtags e mencgdes [29]. Ainda se concluiu que 0s
influencers possuem um elevado nimero de seguidores que expressam as suas opinides. Esta
pesquisa em vez de detetar influencers analisou as propriedades em comum dos tweets dos
utilizadores ja identificados pela comunidade como influencers, permitindo perceber como os
influenciadores comunicam com os seus utilizadores [29].
Nesta dissertacdo as caracteristicas que definem um influencer s&o:
e Numero de seguidores (followers);
e NuUmero total de tweets publicados;
e Numero de listas publicas que o utilizador é membro;
e Récio entre o numero de followers e nimero de friends;
e Tempo que o utilizador tem a conta.
Estes parametros foram definidos tendo por base as pesquisas indicadas anteriormente

neste capitulo e também trabalhos relacionados com o tema desta dissertacédo [2], [3].

2.6 Influencers do mercado financeiro no Twitter

Sobre o tema desta dissertacdo existem diversas publica¢fes. No artigo de D. M. Limpo
[2] é desenvolvido um sistema para identificar e classificar utilizadores que podem influenciar
uma determinada ac&o do Indice de mercado financeiro S&P 500. A maioria dos influencers
detetados sdo entidades/empresas do mesmo setor da acdo em estudo. Esta metodologia
apresenta melhores resultados quando comparado ao servico de recomendacgdo (Who-To-
Follow) presente no Twitter [2].

Como trabalho complementar do artigo referido na dissertagdo de D. Sousa [3]
desenvolveu-se um sistema de minerac&o de opini&o (Opinion Mining) sobre as agdes do indice
de Mercado S&P 500 e de identificacdo das principais caracteristicas de influencers do mercado
financeiro. Para a anélise do sentimento dos tweets realizados pelos utilizadores identificados
como influencers foi utilizado o algoritmo Naive Bayes, que classificou os tweets em positivos,
negativos. Primeiramente, construiram-se dois conjuntos distintos de dados e aplicou-se o
algoritmo Naive Bayes tendo sido obtido uma precisao de 72,16% e de 75,45%. Para a detecao

de influencers recorreu-se a aplicagdo do Algoritmo genético como forma de obtencdo dos
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valores 6timos para cada parametro que define o influencer [3]. Entende-se como parametro
caracteristicas como tempo da conta, nimero de tweets, nimero de seguidores, etc.

Os algoritmos genéticos sdo considerados um processo de pesquisa utilizados na
computacdo para encontrar uma solucéo exata ou aproximada para problemas de otimizacéo e
pesquisa [30].

Os influencers detetados na dissertacéo de D. Sousa [3] e no artigo de D. M. Limpo [2].

Estes trabalhos sdo complementares, sendo que em ambos foram pré-estabelecidas o
conjunto de caracteristicas que definem um utilizador influencer, como por exemplo nimero
de tweets e nimero de followers. O objetivo deste trabalho foi definir para cada caracteristica,
0 intervalo de valores adequados para o utilizador influencer. Por exemplo, supondo que para
a caracteristica “Numero de followers” o intervalo de valores obtido ¢ de 500 a 1000, este
resultado significa que neste ambito, um utilizador definido como influencer devera ter o seu
namero de seguidores dentro deste intervalo. Ambas as pesquisas [2], [3] concluiram que, para
0 a&mbito em estudo, os influencers possuem conta com muito tempo, sdo bastante ativos no
Twitter em termos de tweets publicados e possuem uma tendéncia de utilizar os tweets para
falar com outros utilizadores.

O tema desta dissertacdo € semelhante ao tema da dissertacdo de D. Sousa [3] e do artigo
de D. M. Limpo [2], contudo, existem diferencas, uma vez, que nesta dissertacdo seré testada a
abordagem hibrida (combinacdo da abordagem Machine Learning e da abordagem Lexicon-
based) para a andlise de sentimento. Em relacdo a classificacdo de influencers também sera
utilizado o Algoritmo genético para encontrar os valores mais adequados para cada

caracteristica que define um influencer.

2.7 Algoritmo Genético

Este algoritmo é baseado na Teoria da Evolucdo de Charles Darwin’s (Sele¢do Natural)
gue defende que as espécies mais adaptadas ao ambiente em que se encontram sdo aquelas que
sobrevivem, sendo 0s seus genes transmitidos para as geragdes seguintes [31]. O Algoritmo
genético foi criado por Jonh Holland [32], e combina a sobrevivéncia da solu¢do mais apta com
uma troca aleatoria de informacdes (crossover) entre possiveis solugdes para formar um
algoritmo de pesquisa semelhante a pesquisa humana [32]. Para aplicacdo deste algoritmo é
necessario a definigdo dos seguintes conceitos (Ver Figura 5) [32]:

e Individuo — Possivel solucdo para o problema;
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Populagdo inicial — Primeiro conjunto de individuos ao qual é aplicado o
Algoritmo genético;

Cromossoma — Conjunto de caracteristicas analisadas durante a fungdo de
fitness;

Funcdo de fitness — Avaliagdo do desempenho de cada individuo em relacéo as
caracteristicas em estudo;

Sele¢do — Semelhante & Selecdo Natural, os individuos com menor desempenho
sdo eliminados, enquanto os individuos com maior desempenho tém maior
probabilidade de sobreviver e transmitir a sua informagdo para a proxima
geracao;

Crossover — Geracdo de novos individuos através do cruzamento entre
individuos pertencentes a populacéo;

Mutacdo — Processo de alteracdo de alguns valores do individuo, este processo

deve ser realizado com moderacéo;

GeracOes — NUmero de vezes que o Algoritmo genético é aplicado.

Populacdo inicial

Crossover

Mutacdo N&o

I

Aplicacdo da funcio
de fithess

S —

Foi encontrada a

Solucdo mais
adequada

solucin para o

problema?

Figura 5 - Etapas do Algoritmo genético Fonte: elaboracgdo propria
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2.8 Sintese do capitulo

A partir deste capitulo é possivel concluir que o Twitter € uma rede social cujas
publicacBes consistem em mensagens, designadas de tweets, com numero reduzido de
caracteres (280 caracteres). E é esta caracteristica que torna esta rede social uma das fontes
principais de pesquisas relacionadas com andlise de sentimento, sendo também, a fonte
principal de dados desta dissertacao.

Os tweets publicados pelos utilizadores expressam a opinido destes sobre determinado
assunto, pode-se entdo dizer, que expressam um sentimento. A esta analise do contetdo de um
tweet é designada de analise de sentimento. Dentro desta anélise destacam-se duas abordagens:
Lexicon-based e Machine Learning.

Ambas as abordagens foram alvos de diversas pesquisas, tal como apresentado na

Tabela 1 e deram origem a uma terceira abordagem designada de hibrida. Esta abordagem
consiste na combinacdo de Lexicon-based e Machine Learning. Desta forma, o conjunto de
treino utilizado pelos algoritmos de Machine Learning sdo rotulados através de métodos de
Lexicon-based. Sera esta a abordagem aplicada para a analise do sentimento dos tweets
analisados nesta dissertacao.
A abordagem de Machine Learning é constituida por varios métodos sendo que a Suport Vector
Machine (SVM), Neural Networks, Naive Bayes e KNN (k-nearest neighbors) foram aplicadas
nesta dissertacdo com o objetivo de testar a sua performance para a analise de sentimento do
contetido dos tweets.

Esta anélise sera utilizada para determinar qual a “dire¢dao” da opinido dos utilizadores
detetados com influencers nesta dissertacdo. Para esta detecdo, recorre-se ao Algoritmo
genético. Este algoritmo foi selecionado, uma vez que, foi implementado nos trabalhos que
servem de base para esta dissertacdo [2], [3]. Com base num conjunto de caracteristicas pre-
definidas (numero de followers, nimero total de tweets publicados, nimero de listas publicas
que o utilizador € membro, racio entre o nimero de followers e nimero de friends e tempo que
o utilizador tem a conta) este algoritmo retorna como resultado, o intervalo de valores que para
cada caracteristica definem um utilizador influencer.

Para esta dissertagdo, influencer é um utilizador do Twitter cujo seus tweets estdo
relacionados com a alteracdo da cotacdo de uma determinada acdo ou acgdes pertencentes ao
indice de Mercado S&P 500. Em resumo, pretende-se encontrar os o intervalo de valores que,

para cada parametro, que define um influencer do mercado financeiro.
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Durante este capitulo, foram apresentados os conceitos base para esta dissertacao assim
como, artigos e pesquisas relacionados com cada conceito, sendo que o resumo deste encontra-

se apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Resumo do capitulo 2 Fonte: elaboracéo propria
Conceito Papel nesta dissertacéo Referéncias
relacionadas
Twitter Rede social utilizada como fonte de dados. [1],[5L.[7]
Anédlise de sentimento Processo utilizado para classificar os tweets [7],[9],[10],[11],
dos utilizadores definidos como influencers. [12],[13],[14],[15],
[16], [17]
Abordagem Hibrida Tipo de abordagem de analise de sentimento [16],[17]
aplicada nesta dissertagéo.
Influencers do mercado  Constitui um dos objetivos desta dissertacdo.  [2],[3]
financeiro no Twitter
Algoritmo genético Algoritmo utilizado para a detecdo de [30], [31],[32]

influencers.
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3 Metodologia

Este capitulo apresenta a descricdo dos detalhes da arquitetura do sistema de
classificacdo de influencers no mercado financeiro através do Twitter. Uma vez que, ja existe
trabalho realizado sobre este tema, a metodologia desta dissertacdo baseia-se na metodologia
de D. Sousa [3] contudo, 0 mddulo referente a detecdo de influencer sera baseado no artigo de
D. M. Limpo [2]. Estas pesquisas tiveram como objetivo a utilizag&o do algoritmo Naive Bayes
e Algoritmos Genéticos para encontrar influencers do Twitter para prever o indice de mercado
S&P 500. A principal diferenca das pesquisas citadas para o trabalho agora desenvolvido, é a

aplicacdo nesta dissertacdo da abordagem hibrida de analise de sentimento.

3.1 Arquitetura do Sistema
O sistema implementado é composto por trés modulos:
e Modulo de recolha e processamento de dados;
e Moddulo da andlise de sentimento;
e Modulo de detecdo de influencers.

A dissertacdo base de D. Sousa [3] € composta pelo modulo de recolha e mddulo
processamento de dados, modulo de analise de dados e médulo de gestdo de portfolio. Apesar
do objetivo desta dissertacdo ser o mesmo, de forma a tornar o nome do médulo autoexplicativo
nesta metodologia, 0 médulo de analise de sentimento corresponde ao modulo de analise de
dados da dissertacdo base. O modulo de detecdo de influencers deste trabalho corresponde ao

maodulo de gestdo de portfélio da dissertacdo citada (Ver Tabela 2).

Tabela 2 - Comparacéo entre sistema da dissertagdo base e esta dissertacdo Fonte: elaboracéo propria

Esta dissertacéo Dissertacao base [3]
Maodulo de recolha e processamento de dados Maodulo de recolha e processamento de dados
Modulo de analise de sentimento Modulo de analise de dados

Modulo de detecédo de influencers Modulo de gestdo de portfélio

Sendo o objetivo desta dissertacdo a classificacdo de influencers de mercados

financeiros no Twitter, é necessario recolher as informac6es dos utilizadores desta rede social
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desde os tweets realizados ao nimero de seguidores, entre outras informagdes Uteis. Para
analisar o nivel de influéncia do utilizador, € necessario também ter acesso a cotagdo de cada
acao. Pelos motivos apresentados anteriormente, o Twitter é a fonte principal desta dissertacdo

e a fonte secundaria de dados ¢ o “Yahoo Finance!”.

3.2 Modulo de recolha e processamento de dados
E no modulo de processamento de dados que € realizada, para um num determinado
intervalo temporal, a recolha dos dados necessarios:
o Tweets;
e Informacdo sobre cada utilizador do Twitter;
e Cotacdo de cada agdo (Adjusted Closing Price (ACP)).
E importante realcar que apo6s a recolha dos tweets, é necessario realizar um pré-
processamento dos mesmos, de forma a obter apenas o contetdo relevante para a anélise de

sentimento (Ver Figura 6).

Fase 2 Fase 3

Pré-processamento Recolha do valor

Fase 1:

Recolha dos tweets e B
dos tweets da agdo num
determinado

periodo

informagdes do
utilizador

Figura 6 - Fases do mddulo de recolha e processamento dos dados Fonte: elaboracéo propria

3.2.1 Obtengéo dos tweets
Nesta nova abordagem metodoldgica, serd utilizada a Linguagem de Programacéo
Python, por ser uma linguagem com Varios recursos ao nivel de Machine Learning e também
porque a dissertacdo base utilizou Python, o que permitiu, desde logo, validar a utilizacéo desta
linguagem de programacgdo para a classificagdo de influencers de mercados financeiros no
Twitter (Ver Tabela 3).
A dissertacdo base [3] recorreu ao modulo Python Get Old Tweets (GOT) para obter as

informacdes necessarias da Application Programming Interface (API) Twitter, mas uma vez
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que, este mddulo foi descontinuado, nesta nova abordagem metodoldgica, para se poder
recolher estas mesmas informagcdes, recorreu-se a0 madulo snscrape 3(Ver Tabela 3).

Em semelhanca com o médulo GOT, o modulo snscrape permite recolher através da
API do Twitter, tweets que tenham determinadas palavras-chaves. Neste caso especifico, sera
inserido como palavra-chave os tickers de cada agdo em analise como por exemplo “SAAPL”.
Para além disso, este modulo snscrape permite também obter tweets cuja data esteja dentro de
um determinado intervalo, como por exemplo: “until:2021-12-06 since:2021-11-24".

O madulo referido anteriormente, tem ainda a potencialidade de extrair tweets de apenas
um determinado utilizador, como por exemplo: “from TheTommRobinson”. A limitacdo que
se verifica no modulo GOT de restringir a recolha de tweets aos Gltimos 7 dias, ndo se aplica
no mddulo snscrape. Significa isto, que € possivel obter todos os tweets de um determinado
utilizador desde a criacdo da sua conta.

Dé-se ainda énfase, que apenas séo recolhidos os tweets em inglés e que contenham uma
cashtag pertencentes as agdes estudadas, por exemplo “SAAPL”. Complementa-se ainda que

ndo serdo analisados tweets com emojis.

3.2.2 Pré-processamento dos tweets

Este topico baseia-se por completo no pré-processamento realizado na dissertacdo base
[3] (Ver Figura 7). O pré-processamento dos tweets consiste em retirar o contetdo que nédo é
util para a anélise de sentimento. Desta forma séo retirados [3]:

e Uniform Resource Locator (URLS);
e Palavras com numeros;

e Mencdes a empresas (cashtags);

o Caracteres especiais.

Em relacdo as cashtags séo retiradas uma vez que nao se pretende realizar uma analise
de sentimento direcionada ao nome da empresa. Contudo, os hashtags ndo sdo eliminados, ja
que, através destes os utilizadores expressam emocdes, como por exemplo: #feliz. Da-se nota,
que apesar de nédo ser eliminado o contetdo do hashtag, o # é eliminado dado ser um caracter
especial. A eliminacdo dos caracteres especiais e de palavras com nimeros permitem eliminar

tweets de spam criados por “web-robot”.

3 snscrape https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
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A ordem de remocdo dos URLSs e palavras especiais ndo € relevante, contudo em relacéo
aos caracteres especiais este devem ser os Ultimos a serem removidos. As cashtags incluem o
caracter especial $, se 0s caracteres especiais forem eliminados antes das cashtags ndo é
possivel a detecdo das mesmas.

Na dissertacao base é convertido todos os tweets para minusculas devido a aplica¢do do
algoritmo Naives Bayes, que é case sensitive. Apesar de ndo ser o Unico algoritmo a ser testado
nesta metodologia, também vai ser aplicado, logo, a proxima fase deste pré-processamento

também inclui a conversdo dos tweets para letras mindsculas.

Fased

» Conversao do
conteudo dos

Fase 1 Fase 2 Fase 3

» Eliminacdo » Eliminagdo * Eliminagdo

de URLs e de cashtags de caracteres
palavras com especiais
numeros

tweets para
letras
minusculas

Figura 7 - Fases do pré-processamento dos tweets Fonte: elaboracdo propria

3.2.3 Obtengdo de informagé&o dos utilizadores

Para além do texto dos tweets também sdo recolhidas informacdes relacionadas com os
mesmos, como 0 nimero de gostos e comentarios [3]. Mas também € necessario a recolha de
informacdes sobre o autor de cada tweet. Para isso, sera utilizado os médulos snscrape e tweepy*
(versdo 4.8.0). Este ultimo modulo é utilizado como complemento do primeiro de forma a
mitigar as suas limitacGes ja que com o médulo snscrape ndo € possivel recolher informacdes
mais especificas da conta do utilizador como, por exemplo, a data de criacdo, niumero de
seguidores, numero total de tweets, entre outros. Estas informagdes serdo categorizadas em:
recolhidas e calculadas. Nas primeiras, 0 seu contetdo € diretamente extraido da API do Twitter
através do modulo snscrape (Ver Tabela 3), ja as segundas, sdo o resultado da combinacdo de
valores extraidos [3]. Sendo o modulo de detecdo de influencers desta dissertacdo baseado no
artigo de D. M. Limpo [2], as informagdes do utilizador recolhidas nesta dissertagdo foram

semelhantes as recolhidas por D. M. Limpo. As caracteristicas consideradas ndao foram

4 tweepy https://github.com/tweepy/tweepy
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exatamente as mesmas devido as limitac6es de recolha dos médulos utilizados e por anélise dos
resultados obtidos em [2]. As informacdes necessarias recolhidas diretamente sdo:
e NuUmero de seguidores (followers);
e Numero total de tweets publicados;
e Numero de listas publicas que o utilizador é membro.
Jé& os valores calculados séo o:
e RA4cio entre o nimero de followers e nimero de friends;
e Tempo que o utilizador tem a conta.
Estas caracteristicas constituem o cromossoma para aplicacdo do Algoritmo genético sendo

cada caracteristica designada de gene (Ver Figura 8).

Esta dissertacao

Figura 8 - Diferenca entre o cromossoma desta dissertacao vs. dissertacao base [2]

3.2.4 Obtencéo do valor Adjusted Closing Price (ACP) da acao

Para a aplicagdo do algoritmo de genético na detecdo de influencers, é necessario obter
informacdes sobre a acdo em estudo. O valor de cada acédo é representado pelo Closing Price e
pelo Adjusted Closing Price [33]. O primeiro representa o ultimo preco bruto transacionado
antes do encerramento do mercado ja o segundo, representa a cotacdo de fecho de uma acéo
tendo em contabilizacdo as acOGes corporativas que podem afetar a a¢do, nomeadamente,
desdobramento de acdes e dividendos. Por isso, 0 ACP é uma representacdo mais precisa da
cotacdo da acdo [33]. Nesta dissertacdo serd analisado o ACP da acdo em estudo dentro de um
intervalo de tempo de 1 més.

Para extrair estes valores sera utilizado o modulo yfinance® (Ver Tabela 3). Este pacote
oferece aos desenvolvedores uma maneira de aceder informag6es sobre o mercado de agdes [3].

A dissertacdo base também recorreu a este mdédulo e uma vez que este ainda se encontra

> yfinance https://pypi.org/project/yfinance/
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disponivel optou-se pela sua utilizacdo [3]. Atraves dos valores de ACP é possivel analisar o
ganho diario da acdo, que é representado pela seguinte equacdo (1) alicercada na dissertacdo
base [3] sendo também utilizada no artigo [2]. Nesta dissertacdo optou-se por trabalhar o

resultado da funcdo de ganho em valor decimal e ndo em percentagem como nas pesquisas de

[2] e [3]:

ACP(C,d;) — ACP(C,d;_1) (1)

Gain(C,d;) = ACP(C.d))
» B

Nesta féormula C representa a acdo em estudo, d; a data que se pretende a
analisar e d;_, a data anterior. O ganho de uma acgéo para um determinado dia é obtido
pela diferenca entre os valores de ACP no dia em estudo e no dia anterior a dividir pelo ACP

do dia anterior.

Tabela 3 - Recursos utilizados no médulo de recolha e processamento de dados: dissertacdo base vs. Esta
dissertacdo Fonte: elaboracdo prépria

_ Dados do Informacdes de mercado
Linguagem Tweets . ) )
utilizador financeiro

Dissertacao GOT (Get GOT (Get Old )

Python yfinance
base [3] Old Tweets) Tweets)
Esta ]

Python snscrape  snscrape e tweepy yfinance

Dissertacao

3.3 Mddulo de analise de sentimento

O modulo de anélise de sentimento € responsavel pela analise do conteddo de cada
tweet. Este topico difere da dissertacdo base, uma vez que, sera aplicada a abordagem hibrida
(Machine Learning e Lexicon-based), ao contrario da dissertacdo base que s6 recorre ao Naive
Bayes como método de anélise de sentimento (Ver Tabela 4).
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Tabela 4 - Abordagens de analise de sentimento aplicadas: dissertacdo base vs. Esta dissertacdo Fonte:
elaboragéo propria

Abordagem Métodos
Dissertacao base [3] Machine Learning Naive Bayes
Abordagem hibrida Navive Bayes
(Aplicacdo de Lexicon- SVM
Esta Dissertacao Based para o conjunto de Redes Neuronais
treino e de Machine kNN

Learning para o conjunto
de teste)

3.3.1 Machine Learning
Para a abordagem Machine Learning sera utilizada o Orange (versao 3.26.0). Esta é
uma ferramenta de ciéncia de dados baseada no fluxo de trabalhos utilizada para a extracdo de
dados. A abordagem Machine Learning seréa supervisionada, sendo que, para aplicacdo dos
métodos é necessario a constituicdo de um conjunto de treino. O conjunto de treino consiste

num conjunto de frases rotuladas como: “Positivo”, “Neutro” ou “Negativo”.

3.3.2 Rotulacdo do conjunto de treino — abordagem hibrida
Na abordagem hibrida é utilizado a abordagem Lexicon-based para a classificacdo do
conjunto de treino. Através do médulo Python VADER é calculado o sentimento de cada tweet
(“Positivo”, “Neutro” ou “Negativo”) e bem como o nimero de palavras positivas e negativas.
Para determinar o sentimento de uma palavra, € aplicado o modulo VADER, se a polaridade da
palavra for igual ou superior a 0.05 a palavra ¢ classificada como “Positiva”. Palavras com
polaridade inferior ou igual a -0.05 tem sentimento negativo. Caso ndo sejam satisfeitas
nenhuma destas condi¢des, a palavra ¢ considerada como “Neutra”. Como referido
anteriormente, também é determinado o sentimento de cada tweet, cujo calculo de sentimento
segue 0 mesmo Processo.
3.3.3 Justificacdo para a utilizacdo do modulo Python VADER
Para a classificacdo dos tweets do conjunto de treino foi utilizado o médulo VADER
(Valence Aware Dictionary for sEntiment Reasoning) [34]. Este é utilizado para a andlise de
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sentimento de texto, especialmente de texto publicado nas redes socias. Para esta anlise o
modulo VADER baseia-se num conjunto de palavras previamente tabeladas como “Positivo”,
“Negativo” e “Neutro” e a partir deste conjunto prevé o sentimento de outros texto e palavras.
Uma vez que, se baseia num conjunto de palavras para a analise de sentimento este médulo
implementa uma abordagem Lexicon-based.

Existem diversos modulos Python baseados no léxico para andlise de sentimento,
contudo esta dissertacdo optou pela utilizacdo do modulo VADER. A justificacdo para esta
opcao é baseada na analise realizada por C.J. Hutto e E. Gilbert, que ap6s a analise, validacao
e avaliacdo deste mddulo concluiram que este médulo apresenta uma elevada performance para
a analise de sentimento de texto proveniente de redes socias [34]. Em termos de desempenho o
VADER pode atingir valores de coeficiente de correlacdo (r = 0,881) tdo elevados quanto aos
valores gerados através de uma avaliagdo humana (r = 0,888). E, em relacdo a precisao de
classificacdo o valor produzido considerando a classificagdo manual (F; = 0,84) é inferior a
precisdo de classificacdo do VADER (F; = 0,96), obtendo este médulo um melhor desempenho
[34].

Pelos motivos referidos anteriormente e por ser um modulo de facil acesso e compreensdo, para
a analise de sentimento esta dissertagdo selecionou 0 médulo VADER.
3.3.3.1 Aplicagdo dos métodos

Depois de rotular os tweets, existem trés categorias de sentimento: “Positivo”,
“Negativo” e “Neutro”. A estes tweets sdo aplicados o pré-processamento descrito
anteriormente.

O resultado obtido é uma tabela cuja primeira coluna corresponde ao texto do tweet, a
segunda coluna é o numero de palavras com sentimento positivo, a terceira coluna contém o
namero de palavras com sentimento negativo e por fim a Gltima coluna contem o rétulo do
sentimento (“Positivo” ou “Negativo”). A tabela é posteriormente convertida para um ficheiro
CSV.

Apos a constituicdo do conjunto de treino serdo aplicados os seguintes métodos de
Machine Learning através da plataforma Orange:

e SVM;
e Neural Network (MPL);
¢ Naive Bayes;

e kNN (k-nearest neighbors).
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Sendo Orange uma plataforma que fornece uma interface grafica para aplicacdo de
métodos de Machine Learning, apenas € necessario realizar o carregamento do ficheiro de
treino realizar a conversao para uma tabela e de seguida selecionar a variavel que sera o objetivo
da classificacdo, neste caso € a varidvel polaridade. Por fim € realizada a analise através da

matriz de confusdo e do gréafico Receiver operating characteristic (ROC).

3.4 Modulo de detecéo de influencers

A metodologia aplicada neste médulo segue baseia-se no sistema de D. M. Limpo [2].

Para determinar quais as caracteristicas que melhor definem um influencer sera aplicado
o Algoritmo genético. Para isso, com base na funcéo de fitness sdo selecionadas as solucdes
mais aptas para o problema, sendo estas designadas de pais. Cada par de pais é combinado para
produzir um ou mais filhos que contem genes dos pais, gerados pela operagdo de crossover.
Ainda ¢ aplicado o processo de mutacdo aos filhos de modo a gerar algumas alteracdes nos
mesmaos [32].

Ap0s esta fase, pretende-se obter a melhor solucéo para cada geracdo e para isso, 0S
melhores pais sdo combinados com vista a gerar mais filhos.
O processo € repetido por um numero limitado de geracdes ou até uma solucéo satisfatoria ser

encontrada.

3.4.1 Representacdo dos individuos

Devido a dispersdo de valores entre os utilizadores, em vez de se representar cada
utilizador com um unico individuo, este sera representado por um conjunto de utilizadores.

Para cada caracteristica analisada (gene) os utilizadores sdo ordenados de forma
decrescente de acordo com o0s valores que possuem para essa caracteristica. Por sua vez, cada
conjunto é dividido em varios subconjuntos (designados de Ranks) [2]. Por exemplo, para a
caracteristica “niimero de seguidores”, o primeiro subconjunto ¢ composto pelos utilizadores
com mais seguidores e o Ultimo pelos seguidores com o menor nimero de seguidores [2]. Este
processo repete-se para as restantes caracteristicas a analisar. O numero de Ranks deve ser entre
10 e 50. Uma vez que quanto mais utilizadores existirem em cada Rank maior é o intervalo de
valores ndo é aconselhavel ter apenas 10 Ranks. Por sua vez, também ndo se deve utilizar 50
Ranks, uma vez que, para cada Rank teremos um numero reduzido de utilizadores reduzindo

assim demasiado o intervalo de valores.
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Para esta simulacdo, dado que, o nimero total de utilizadores é de 800 e de modo a ndo
existirem nem um elevado nimero de utilizadores em cada Rank, nem um nimero reduzido,

foram considerados 20 Ranks cada um composto por 40 utilizadores (Ver Figura9).

Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene 4 Gene 5
Maior nimero Maior niimero Maior Maior tempo
de total d i —
Rank 1 e total de de listas Followers/ da conta

tweets publicas friends

Menor nimero Menor nimero Menor

Rank 20 de total de de listas Jollowers/
tweets publicas Sfriends

Menor tempo
da conta

Figura 9 - Representacé@o dos Ranks utilizados nesta dissertacéo Fonte: elaboragdo prdpria

Cada individuo, ou seja, cada Rank é composto por 5 genes (cromossoma) um para cada

carateristica que se pretende analisar (Ver Figura 10).

Nimero total Numero de followers/
Tempo da conta

de tweets listas publicas friends

Figura 10 - Representacdo do cromossoma aplicado nesta dissertacédo Fonte: elaboracdo
prépria

3.4.2 Definicdo da funcdo de avaliacao: funcdo de fitness

Ap0s a defini¢cdo do numero de Ranks é necessario utilizar a fungao de aptidao designada
de funcao de fitness.

Na funcéo de fitness, representada pela equacdo ( 2), é calculado para cada utilizador
pertencente a0 Rank o impacto dos tweets que fez numa determinada data. Esse impacto é
calculado através do produto entre a polaridade do tweet e soma do ganho da ACP durante 0s
10 dias precedentes & publicacdo do tweet. O objetivo € encontrar valores positivos, pois
significa que o sentimento dos tweets do utilizador estava de acordo com a variacdo da agéo.
Caso contrario, se o valor for negativo, a previsdo do utilizador sobre a a¢do ndo foi de acordo

com a sua variagéo [2].

n 10

fungaogiiness = Z( Z Gain(C, datasyeer + dia)) X polaridade;yeet i (2)
i=1 dia=1
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3.4.3 Processo de selecdo
Tendo por base o trabalho realizado por D. M. Limpo [2], para este processo recorre-se
ao método de selecdo de Tournament. Neste método sdo selecionados de forma aleatéria n
Ranks para cada torneio, sendo o vencedor o individuo com melhor desempenho. Nesta
dissertacdo serdo considerados torneios de 3 individuos, para cada individuo é calculado a
funcéo de fitness (o valor resultante é designado de ganho) sendo o vencedor aquele com maior
valor para a funcéo (Ver Figura 11). No total s&o realizados 10 torneiros com 10 individuos

vencedores, 0s restantes sdo eliminados. Os Ranks vencedores passam para a fase de crossover.

Torneio Rank vencedor
x Rank 15
'l - - Selecdo
* 14.0605 ¢
Rank 1 Rank 20
ganho = ganho =
1.0803 . J' I 18.1605
-

Rank 20

ganho =

18.1605

Figura 11 — Exemplo do processo de selecdo desta dissertacdo Fonte: elaboracdo propria

3.4.4 Processo de Crossover
Ap0s o processo de selecdo dos Ranks vencedores sdo designados de pais. Na fase de
crossover sao gerados os filhos para cada par de Ranks. De forma aleatéria sdo escolhidos 2
Ranks que formardo os pais, os filhos de cada par sdo constituidos pela juncdo dos genes dos
seus pais. Assim como ocorreu na dissertagéo base [2] de D. M. Limpo, séo selecionados dois

pontos de corte (Double Point Crossover) de forma aleatoria. Cada par de pais tera dois filhos.
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No primeiro filho os genes entre os pontos de corte sdo copiados do primeiro pai, sendo
0s restantes genes copiados do segundo pai. J& no segundo filho € realizado o inverso, ou seja,

0S genes entre 0s pontos de corte sdo copiados do segundo pai (Ver Figura 12).

Ponto de corte 1 Ponto de corte 2
Pai 1
Pai 2
l Crossover
Filho 1
Filho 2

Figura 12 - Processo de Crossover desta dissertacdo Fonte: elaboragéo propria

3.4.5 Mutacédo
Ap0s o processo de crossover a nova populacéo € constituida pelo pais e filhos criados. Antes
da aplicacdo da funcéo fitness é realizado o processo de mutacdo. Sendo este um processo
moroso € aplicada a taxa de mutacdo mais comumente usada com a probabilidade de % [2], em
que 5 representa 0 nimero de genes considerados.
3.4.6 Resumo dos parametros do Algoritmo genetico
O Algoritmo genético aplicado nesta dissertacdo € composto por individuos que

representam um conjunto de utilizadores (Ranks), cada individuo € composto por 1 cromossoma

com 5 genes (caracteristicas em analise).

A populacdo é composta por 20 Ranks, sendo o nimero de geragfes consideradas 200
(de acordo com o que foi aplicado na dissertacdo base [2]);
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3.5 Sintese do capitulo

Neste capitulo apresentado a metodologia para a construcdo do sistema de classificagdo
de influencers desta dissertacdo. Esta metodologia do sistema desta dissertacao teve por base o
artigo de D. M. Limpo [2] e a dissertacdo de D. Sousa [3]. Estes trabalhos tiveram como objetivo
a classificagdo de influencers recorrendo ao algoritmo Naive Bayes e ao Algoritmo genético.

O sistema implementado nesta dissertacdo € composto por trés modulos:

e Moddulo de recolha e processamento de dados;
e Modulo de anélise de sentimento;
e Modulo de detecdo de influencers.
No primeiro modulo séo recolhidos toda informacgéo necessaria para este sistema:
e Tweets (todos os tweets que contem a cahstag “SAAPL”;
e Informacéo sobre cada utilizador do Twitter;
e Cotacdo de cada agdo (Adjusted Closing Price (ACP)).

Ap0s esta recolha, é realizado um pré-processamento dos tweets recolhidos de forma a
obter apenas o texto relevante para a analise de sentimento. Sendo assim, de cada tweet sdo
retirados:

e Uniforms Resource Locator (URLS);
e Palavras com nimeros;

e Mencdes a empresas (cashtags);

e Caracteres especiais.

Ainda neste modulo sdo recolhidas e calculadas para cada utilizador as caracteristicas

utilizadas no Algoritmo genético:
e Numero de seguidores (followers);
e NuUmero total de tweets publicados;
e Numero de listas publicas que o utilizador € membro.
e RA4cio entre o nimero de followers e nimero de friends;

e Tempo que o utilizador tem a conta.

No moédulo de analise de sentimento através da plataforma Orange, sdo aplicados os
seguintes métodos de Machine Learning:
e SVM;
e Neural Network (MPL);

e Naive Bayes;
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e KNN (k-nearest neighbors).

Estes métodos sdo de aprendizagem supervisionada, o que significa é necessario um
conjunto de treino. Uma vez que nesta dissertacéo, recorre-se a abordagem hibrida foi utilizado
0 médulo Python VADER (abordagem Lexicon-based).

Por fim, no moédulo de detecdo de influencers recorre-se ao Algoritmo genético que
retorna para cada caracteristica em andlise, o intervalo de valores adequado para este estudo.
Desta forma, sdo obtidos os valores que para cada caracteristica definem um utilizador

influencer.

4 Validacao do sistema

Neste capitulo o sistema, cuja metodologia foi definida no capitulo anterior, sera testado
com o objetivo de analisar e validar a sua performance. Esta simulac&o decorreu sobre o indice
correspondente a empresa Apple com cashtag $AAPL. Para testar o sistema foram seguidos

todos os passos indicados no capitulo anterior.

4.1 Recolha e processamento dos dados

Para a aplicacdo da analise de sentimento, foram recolhidos os tweets que continham a
cashtag SAAPL. Para esta simulacdo, foi considerado o intervalo de tempo de 1 més, mais
especificamente o periodo de 12 de janeiro de 2022 a 12 de fevereiro de 2022. Para além dos
tweets foram recolhidas todas as informac6es sobre 0s tweets e utilizadores necessarias para o

funcionamento do sistema.

4.1.1 Obtencdo e pré-processamento de tweets

Para a recolha dos tweets recorreu-se a Twitter API através do médulo Python designado de
snscrape. Considerando o periodo de 12 de janeiro de 2022 a 12 de fevereiro de 2022, foram
recolhidos tweets cujo texto contém a cashtag $AAPL. Juntamente com o texto do tweet foi
também recolhido o nome do utilizador e data de publicacdo do tweet. Apos a obtengdo deste
conjunto de tweets, foi realizado o seu pré-processamento que consistiu na eliminacéo de tweets
com URLSs e/ou com palavras com numeros.

Este pre-processamento é realizado para eliminar o contetido que nao contribui para a analise
de sentimento. Para finalizar o pré-processamento, foram retirados deste conjunto todos os
tweets com emojis, formando assim o conjunto final de tweets. A este foi aplicado uma

conversdo do seu conteldo para letra mindscula. O conjunto final é composto com 13443 tweets
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0 que corresponde a um volume de 2454 KB. Estes tweets foram armazenados num ficheiro
Comma-separated values (CSV) (Ver Tabela 5).

Tabela 5 - Namero total de tweets recolhidos Fonte: elaboragéo prépria

NUmero total de tweets recolhidos Volume em KB
13 443 2454 KB

4.1.2 Obtencdo de informacao dos utilizadores

Apds a obtencéo dos tweets, foi criado um ficheiro CSV onde se adicionou 0s usernames
dos utilizadores de cada tweet presente no conjunto final. Cada nome foi adicionado uma unica
vez ndo existindo usernames repetidos no ficheiro CSV criado. Este contém um total de 2668
usernames.

Com o mddulo snscrape € possivel obter os tweets, usernames e data de criacdo dos
tweets, contudo para a implementacdo do sistema proposto nesta dissertagdo sdo necessarias
mais informagdes sobre o utilizador. Para obter estas informacdes recorreu-se ao modulo
tweepy. Com este mddulo obteve-se as seguintes informacdes:

e NuUmero de seguidores (followers);

e Numero total de tweets publicados;

e Numero de listas publicas que o utilizador é membro;

e Récio entre o numero de followers e nimero de friends;
e Tempo que o utilizador tem a conta.

Estas informacOes serdo utilizadas como caracteristicas para a detecdo de influencers
através de algoritmos genéticos.

O modulo tweepy possui limitagédo ao nivel do numero de consultas realizadas a Twitter
API, por isso, para a aplicacdo do Algoritmo genético serd aplicada apenas a um conjunto dos
utilizadores recolhidos. O que significa que o numero de total de utilizadores selecionados para
a analise foram 800. A informacdo destes utilizadores ficou armazenada num ficheiro .CSV

com um volume total de 39 KB (Ver Tabela 6).

Tabela 6 - Numero total de utilizadores selecionados para a simulagéo Fonte: elaboragéo prdpria

NuUmero total de utilizadores selecionados Volume em KB
800 39 KB

48



4.2 Obtengéo de informacg0es de mercado

Apos recolha das informacBes dos utilizadores € necessario analisar os valores
assumidos pela agdo “SAAPL” entre 12 de janeiro de 2022 e 12 de fevereiro de 2022. Para isso,
através da recolha do valor de ACP, foi calculado o ganho diério da acdo, representado pela
equacdo (1), durante este intervalo de tempo. Os resultados de ACP obtidos através do médulo
yfinance permitiram o calculo de ganho diario da acéo. Estes valores foram armazenados num

ficheiro CSV, associando a cada cotacdo de ACP e de ganho a respetiva data.

4.3 Mobdulo de anélise de sentimento

Neste modulo foram aplicadas as etapas necessarias para aplicacdo da analise de
sentimento aos tweets recolhidos de acordo com a abordagem Machine Learning. Desta forma,
foi necessario a geracdo do conjunto de teste e treino. Apos esta etapa procedeu-se a rotulagdo
do conjunto de treino através da abordagem Lexicon-based. Por fim, foram aplicados os

métodos de Machine Learning selecionados.

4.3.1 Criacdo dos conjuntos de teste e treino

No modulo de analise de sentimento foram implementados algoritmos de Machine
Learning. Os algoritmos selecionados pertencem a uma abordagem supervisionada, 0 que
significa que para aprendizagem necessitam de um conjunto de tweets previamente rotulados
(“Positivo”, “Neutro” ou ‘“Negativo”) e de um conjunto de teste. Nesta simulagdo, o conjunto
de treino é composto por 7943 tweets e o conjunto de teste por 5500 tweets.

Os tweets do conjunto de treino foram publicados entre 12 de janeiro de 2022 e 27 de
janeiro de 2022. Ja os tweets do conjunto de teste data de publicacdo pertencente ao intervalo
entre 28 de janeiro de 2022 e 12 de fevereiro de 2022 (Ver Figura 13). Realca-se, entdo, um
desfasamento temporal entre os tweets do conjunto de treino e 0s tweets do conjunto de teste.
Este desfasamento foi aplicado uma vez que na dissertagéo base as datas dos tweets do conjunto

de treino tambeém ndo pertencem ao mesmo intervalo das datas dos tweets do conjunto de teste.
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Conjunto de treino Conjunto de teste

v v
7943 tweets 5500 tweets
9 .
Entre 12 de janeiro e 27 de Entre 28 de janeiro e 12 de
janeiro de 2022 fevereiro de 2022

Figura 13 - Detalhes dos conjuntos de treino e de teste Fonte: elaboracéo prépria

4.3.2 Rotulacdo do conjunto de treino — abordagem hibrida

Para a classificacdo do conjunto de treino recorreu-se ao modulo Python VADER. Para
cada tweet foi calculada a polaridade de cada palavra e consequentemente foi gerado o numero
de palavras com sentimento “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro” presentes em cada tweet. Por
fim, foi calculada a polaridade de todo o texto. Para um valor de polaridade superior ou igual a
0.05 a palavra/texto ¢ classificada como “Positiva”, ja se for obtido um valor de polaridade
inferior ou igual a -0.05 a palavra/texto é classificada com “Negativo”. Caso contrario, a
palavra/texto ¢ “Neutro”. Nesta simula¢do o ntimero total de tweets rotulados como “Positivo”
foi de 3926. O numero de tweets “Negativo” foi de 1472 e por fim, 2545 tweets foram rotulados
como “Neutro” (Ver Tabela 7).

Tabela 7 - NUmero de tweets rotulados como “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro” Fonte: elaboracdo prépria

N° de tweets positivos N° de tweets neutros N° de tweets negativos
3926 1472 2545

4.3.3 Aplicacdo dos métodos de Machine Learning
Para aplicacdo dos métodos de Machine Learning através da plataforma Orange foi
realizado as seguintes fases (Ver Tabela 8):
e Fase 1: Importacdo do ficheiro de treino — Submissdo para a plataforma do
ficheiro de treino correspondente os tweets publicados entre 12 de janeiro e 27
de janeiro de 2022, com um total de 7943 tweets;
e Fase 2: Conversdo do ficheiro de treino em tabela — A tabela gerada € composta

por 9 colunas: nome do utilizador, texto do tweet, data de criagdo do tweet,
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numero de palavras positivas presentes no tweet, nimero de palavras negativas,
total de palavras que compdem o tweet, valor da polaridade e rétulo de
classificacao (“Positivo”, “Neutro” ou “Negativo™);

e Fase 3: Importacdo do ficheiro de teste — Este ficheiro contém os tweets
publicados entre 28 de janeiro e 12 de fevereiro de 2022, com um total de 5500
tweets;

e Fase 4. Selecdo da variavel objetivo: rotulo de classificagdo (“Positivo”,
“Neutro” ou “Negativo”) ¢ a variavel objetivo;

e Fase 5: Conversao do ficheiro de treino em tabela — A tabela gerada € composta
por 9 colunas: nome do utilizador, texto do tweet, data de criacdo do tweet,
namero de palavras positivas presentes no tweet, nimero de palavras negativas,
total de palavras que compdem o tweet, valor da polaridade e rétulo de
classificacdo (“Positivo”, “Neutro” ou “Negativo”). Na plataforma Orange o
conjunto de teste também rotulado, sendo comparado a classificacdo obtida
pelos métodos com a classificagdo “real” presente no ficheiro;

e Fase 6: Aplicacdo dos métodos de Machine Learning — Foram aplicados SVM,
kNN, Naive Bayes e Neural Networks;

e Fase 7: Testagem dos resultados — Analise dos resultados de F1;

e Fase 8: Aplicacdo da matriz de confusdo — Analise dos resultados e do nimero
de classificacOes corretas e incorretas que cada algoritmo realizou.

Na Figura 14 é apresentado implementacdo dos métodos de andlise de sentimento
utilizados nesta dissertacdo, através da plataforma Orange. E cada componente utilizado

encontra-se descrito na Tabela 8 com a respetiva indicacdo da fase do processo a que pertence.
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Figura 14 - Aplicacé@o dos métodos de Machine Learning através do Orange Fonte: elabora¢do prépria

Tabela 8 - Fases de aplicacé@o dos métodos de Machine Learning e respetivos icones Fonte: elaboragéo prdpria

Fase Funcéo Icone Orange
Importacéo do ficheiro
Fase 1 ) s
de treino e
Converséo do ficheiro
Fase 2 ) M
de treino em tabela N
Importacédo do ficheiro
portac
Fase 3 de teste sy e et
Conversdo do ficheiro =
Fase 4
de teste em tabela Data Table
Selecgdo da variavel
Fase 5 o (&
objetivo et Colmrs
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4.3.4 Anélise do resultado da analise de sentimento
Apds aplicacdo dos métodos de analise de sentimento foi avaliado o seu desempenho
através da analise do valor de F1 (combinacdo entre Precisdo e Recall). De acordo com
resultados produzidos pela plataforma Orange (Ver Figura 15), o algoritmo mais adequado para

a classificacdo dos tweets considerados nesta dissertacao é a Neural Network.

Model AUC  CA F1 Precision Recall
kMM 0.999 0973 0973 0.973 0973
SV 1.000 0982 0932 0.933 0,982
Maive Bayes 0.991 0933 0932 0.923 0982
Meural Network  1.000 0999 0999 0.999 0.999

Figura 15 - Resultados dos métodos de Machine Learning Fonte: elaboracdo prépria

Como é possivel verificar, o algoritmo que tem um maior valor para o parametro F1 é a Neural
Network, tendo sido este o algoritmo selecionado para analise de sentimento.
Analisando em detalhe a matriz de confuséo produzida, verifica-se os seguintes resultados (\Ver
Figura 16):
e 972 tweets foram classificados corretamente como “Negativo”, sendo que o total de
tweets “Negativo” ¢ de 974 tweets;
e 1915 tweets foram classificados corretamente como “Negativo”, sendo que 0 total

de tweets “Neutro” ¢ de 1917 tweets;
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e 2607 tweets foram classificados corretamente como “Negativo”, sendo que o total

de tweets “Positivo” é de 2609 tweets;

Megative  Neutro Positivo 7

Negativo 972 1 0 973

= Neutro 2 1915 2 1919
< Positivo 0 1 2607 2608
z 974 1917 2609 3500

Figura 16 - Matriz de confusdo de Neural Network Fonte: elaboracéo prépria

E de notar o elevado valor obtido para F1 em todos os algoritmos testados, 0 que se
considera que seja consequéncia do nimero de tweets analisados. Esta questdo pode ser
ultrapassada com o aumento do nimero de tweets analisados. Deste modo, como trabalho futuro
considera-se importante a comparar a performance destes métodos para um numero mais

elevado de tweets.

4.4 Modulo de detecéo de influencers

Apds a aplicacdo do Algoritmo genético para o conjunto de caracteristicas definidos foi
possivel obter qual o Rank mais adequado. Ou seja, qual o intervalo de valores, para cada
caracteristica, que definem um influencers. Concluiu-se, que o nimero de seguidores de um
utilizador influencer esta entre 1842 e 3073 seguidores. J& para 0 nimero de tweets, estes estdo
entre 62698 e 1726179. Em relacdo as listas publicas, um utilizador influencer pertence a 9, 10
ou 11. Para o racio entre o followers e friends este assume um valor entre 0,26 e 0,37. Por fim,

um utilizador influuencer tem a conta Twitter a 3 ou 4 anos (Ver Tabela 9).

Tabela 9 - Resultados obtidos pelo Algoritmo genético Fonte: elaboragéo propria

Numero de Numero total Numero de _ Tempo de
) ] ) Followers/friends
seguidores de tweets listas publicas conta
Rank 1 Rank 1 Rank 10 Rank 1 Rank 1
[31514: [62698: [9:11] [195.0: 3159.8] [13:15]
556176] 1726179]
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4.5 Sintese do capitulo

Neste capitulo foi validada a metodologia do sistema desta dissertacéo, através da sua
implementacao para a detecé@o de influencers considerando o periodo de 12 de janeiro de 2022
a 12 de fevereiro de 2022. Por questdes de limitagdes dos mddulos de recolha utilizados, a
andlise focou-se nos tweets com a cashtag “$SAAPL” realizados por 800 utilizadores, o que
corresponde a um total de 13 443 tweets.

Para a recolha destes tweets e das informacgdes dos utilizadores necessarias para o
Algoritmo genético, recorreu-se aos madulos tweepy e snscrape.

Ap0s a recolha destas informacdes foi aplicado a andlise de sentimento aos tweets em
estudo. Para isso, utilizou-se a plataforma, de Machine Learning, Orange. Uma vez que foram
aplicados métodos de Machine Learning segundo uma aprendizagem supervisionada, foi
necessario dividir os tweets em conjunto de treino (com 7943 tweets) e de teste (com 5500
tweets). Os tweets do conjunto de treino foram publicados entre 12 de janeiro de 2022 e 27 de
janeiro de 2022 e os do conjunto de teste ente 28 de janeiro de 2022 e 12 de fevereiro. Os tweets
do conjunto de teste foram previamente classificados através do médulo VADER.

Os resultados obtidos demostram elevados valores de F1 para todos os métodos
analisados pelo que, foi selecionado as Neural Networks (MPL) por terem o valor de F1 mais
elevados de todos os métodos analisados. Considera-se importante como trabalho futuro,
realizar esta comparacdo de métodos para um nimero mais elevados de tweets.

Apos esta avaliacdo, foi aplicado o Algoritmo genético de forma a encontrar os valores
mais adequados para cada caracteristica em estudo.

Através dos resultados obtidos pelo Algoritmo genético é possivel concluir que um
influencer é um utilizador muito ativo, ou seja, com um nimero elevado de tweets (entre 62698
e 1726179), com um ndmero de seguidores entre 31514 e 556176. E possivel ainda concluir
gue € um utilizador que criou a sua conta ha 13, 14 ou 15 anos e que pertence a diversas listas
publicas (entre 9 e 11). Por fim, pelos resultados extrai-se também que o utilizador influencer
tem um maior numero de seguidores do que de utilizadores que segue (friends). Estes resultados

estdo de acordo os trabalhos base desta dissertagéo [2], [3].
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5 Caso de estudo

Neste capitulo serdo validados os resultados obtidos no capitulo anterior através da
aplicacdo de um exemplo pratico a um dos utilizadores pertencentes ao Rank que constitui a
solucéo.

Apos analise dos utilizadores pertencentes a cada Rank que constitui a solucéo, foi
detetado que os utilizadores jonahlupton e szaman pertencem a 4 dos 5 Ranks que constituem
a solucdo. Este pertencem ao Rank 1 dos genes:

e Numero de followers;

e Numero total de tweets;
e Followers/friends;

e Tempo de conta.

Por isso, para estas caracteristicas utilizou-se utilizadores para validacao dos resultados
obtidos pelo Algoritmo genético.

Em relacdo a caracteristica “Numero de listas publicas”, o utilizador escolhido foi
BP_Swing_Trader por ser o primeiro elemento do Rank.

A primeira etapa do caso estudo foi a analise de sentimento. Para isso recorreu-se ao

moédulo VADER para o conjunto de treino e a Neural Network para a classificagdo dos tweets

em estudo.

5.1 Validacéo dos resultados para o Rank 1

Para este processo de validacao foram analisados os tweets dos utilizadores jonahlupton
e szaman. Durante o periodo de andlise (12 de janeiro de 2022 a 12 de fevereiro de 2022), o
utilizador jonahlupton realizou 22 tweets validos, ou seja, sem emojis e links. Ja o utilizador
szaman realizou apenas 2 tweets.

Nesta dissertacdo, aproveitou-se esta diferenca de tweets realizados para realizar dois
tipos de analise: estratégia de curta duracédo (diario) e estratégia longa duracéo.

Na primeira, € considerado que os investidores compram e vendem no mesmo dia,
tecnicamente designado de Day trade, onde sao analisados os ACP do dia, e do dia Gtil seguinte.
Ja na segunda estratégia foi analisado o resultado do ACP no fim do més.

Para a estratégia de curta duracdo foram analisados os tweets de szaman, ja para a

segunda estratégia recorreu-se aos tweets de jonahlupton.
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5.1.1 Estratégia de curta duracéo

Para esta estratégia, o primeiro passo foi a recolha dos valores de ACP no dia da
publicacdo de cada tweet do utilizador szaman e do dia seguinte. Apos esta recolha foi
determinado o sentimento de cada tweet.

Para o primeiro tweet deste utilizador, que foi publicado a 25 de janeiro de 2022, o
sentimento foi “Negativo”. Para este dia o ACP foi de 159.34 USD, e no dia seguinte foi de
159.25 USD. O que significa que o sentimento do tweet esta de acordo com a alteracdo do valor
da cotacdo da acdo em relacdo ao dia seguinte a publicacdo do tweet. A titulo ilustrativo,
supondo que um investidor comprou a¢Ges da $AAPL na abertura do mercado nesse dia (Open
Price =158.98 USD) e leu, nesse mesmo dia, o tweet deste utilizador (que foi classificado como
“Negativo”) e como consequéncia desse tweet vendeu as suas a¢des no fecho do mercado (Close
Price = 159.7 USD), concluimos que a influéncia do utilizador jonahlupton foi benéfica para o
investidor quando comparado com uma eventual venda dessa agédo no dia seguinte, onde o ACP
sofreu uma ligeira descida (159.25 USD). Com este exemplo é possivel verificar que o impacto
do tweet s6 se notou no ACP do dia seguinte, ja que do Open Price ao ACP desse dia foi
possivel verificar um aumento de valores.

Em relagdo ao tweet de 9 de fevereiro de 2022, este também foi classificado com
“Negativo”. O Open Price desse dia foi 176.05 USD, a cotagcdo mais elevada foi de 176.65
USD, e a cotacdo mais baixa foi de 174.90 USD. O ACP deste dia foi de 176.02 USD, e do dia
seguinte foi de 171.87 USD. Analisando estes valores, é possivel concluir que a descida do
valor da cotagédo da acdo no dia e dia seguinte ao tweet acompanhou a opinido do utilizador
szaman.

Como exemplo do exposto, considere-se que um investidor compra acdes da SAAPL
guanto estas atingem a sua cotacdo mais baixa, ou seja, 174.90 USD. Supondo que este
investidor 1€ o tweet do utilizador szaman e face ao sentimento do tweet decide vender as suas
acoes no fecho do mercado ou seja a 176.28 USD. Com esta decisdo de venda, o investidor
consegue um rendimento positivo com a operacdo. Caso o investidor ndo opte pela decisdo de
venda no proprio dia, no dia seguinte a venda ndo seria tdo vantajosa, ja que, o valor mais
elevado atingido no dia seguinte foi de 175.48 USD. Da-se nota ainda, que no dia seguinte, a
cotacdo de fecho foi de 172.12 USD e 0 ACP de 171.87 USD (Ver Tabela 10).
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Tabela 10 - Analise do impacto dos tweets do utilizador szaman Fonte: elaboragéo prépria

Data do tweet Sentimento ACP do dia ACP do dia
seguinte

25/01/2022 Negativo 159.34 USD 159.25 USD

09/02/2022 Negativo 176.02 USD 171.87 USD

5.1.2 Estratégia de longa duracéo

O utilizador jonahlupton durante o periodo de 12 de janeiro de 2022 a 12 de fevereiro
de 2022 realizou 22 tweets. Em relacdo ao sentimento destes tweets, 10 foram classificados
como “Positivo”, 6 como “Neutro” e 6 como “Negativo”, o que significa que predominam 0S
tweets com sentimento “Positivo”.

Para esta estratégia, em vez de serem analisados e comparados os valores de ACP do
dia do tweet e do dia seguinte ao tweet, foi realizada uma comparacao entre os valores de ACP
da data do primeiro tweet realizado durante o periodo analisado e os valores de ACP da data do
ultimo tweet realizado durante este periodo (Ver Tabela 11).

O primeiro tweet do utilizador jonahlupton foi publicado a 15 de janeiro de 2022, nesse
dia o ACP foi de 169.34 USD. O ultimo tweet deste utilizador foi a 5 de fevereiro de 2022 e
nesse dia 0 ACP foi de 171.41 USD. Comparando estes dois valores € possivel concluir que a
opinido do utilizador jonahlupton a longo prazo estava de acordo com a cotacdo da acdo. O
mesmo se verifica para o Open Price e Close Price, tendo em consideracdo a compara¢ado entre

o0 valor de dia 15 de janeiro de 2022 e o valor de 5 de fevereiro de 2022.

Tabela 11 - Analise do impacto dos tweets do utilizador jonahlupton Fonte: elaboragéo propria

Data do Sentimento ACP dodia Open Price  Close Price
tweet

15/01/2022 Positivo 169.34 USD 172.54USD  169.41 USD
18/01/2022 Negativo 169.34 USD 17254 USD 169.41 USD
18/01/2022 Positivo 169.34 USD 17254 USD 169.41 USD
19/01/2022 Neutro 165.77USD 171.08 USD  165.94 USD
20/01/2022 Negativo 164.06 USD 169.68 USD  164.18 USD
20/01/2022 Negativo 164.06 USD 169.68 USD 164.18 USD
20/01/2022 Positivo 164.06 USD 169.68 USD 164.18 USD
20/01/2022 Negativo 164.06 USD 169.68 USD 164.18 USD
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20/01/2022 Neutro 164.06 USD 169.68 USD 164.18 USD
20/01/2022 Neutro 164.06 USD 169.68 USD  164.18 USD
20/01/2022 Positivo 164.06 USD 169.68 USD  164.18 USD
20/01/2022 Neutro 164.06 USD 169.68 USD 164.18 USD
21/01/2022 Positivo 161.97 USD 166.33USD  162.3 USD
21/01/2022 Negativo 161.97 USD 166.33USD  162.3 USD
24/01/2022 Positivo 161.18 USD  162.3 USD 154.7 USD
25/01/2022 Neutro 159.34 USD 162.76 USD  157.02 USD
25/01/2022 Neutro 159.34 USD 162.76 USD  157.02 USD
27/01/2022 Negativo 158.78 USD  163.84 USD  158.28 USD
27/01/2022 Positivo 158.78 USD  163.84 USD  158.28 USD
27/01/2022 Positivo 158.78 USD  163.84 USD  158.28 USD
05/02/2022 Positivo 171.41USD 173.95USD 170.95USD

Com esta analise é possivel concluir que os intervalos de valores determinado para as

caracteristicas em analise sdo adequados, considerando a estratégia de longa duracéo.

5.2 Validacéo dos resultados para a caracteristica Numero de lista publicas
Para esta validagdo foram analisados os tweets do utilizador BP_Swing_Trader. Este
utilizador publicou quatro tweets durante o periodo da anélise. Para esta anélise serdo aplicadas

a estratégia de curta de duracao e de longa duracéo.

5.2.1 Estratégia de curta duragao

Nesta estratégia foi analisado o impacto de cada tweet do utilizador na alteracdo da
cotacdo da acdo considerando o dia e o dia seguinte a data da publicacao.

O primeiro tweet deste utilizador durante o intervalo da analise foi a 18 de janeiro de
2022, neste dia 0 ACP foi de 169.34 USD, o Open Price foi de 171.51 USD e o High Price foi
de 172.54 USD. Neste dia, o utilizador publicou um tweet com sentimento “Negativo” e através
dos valores mencionados anteriormente é possivel concluir que o sentimento expresso pelo
tweet do utilizador est& de acordo com a alteracdo do valor da cotacdo da acdo tendo em conta
0 dia seguinte a publicacdo do tweet. Em relag&o ao proprio dia o sentimento do tweet ndo de
acordo com a alteracdo da cotacdo da acdo uma vez que o Open Price foi de 171.51 USD e
High Price foi de 172.54 USD, o que significa que tal como ocorreu na analise do Rank 1, o
impacto do tweet é visivel no dia seguinte a publicagdo do tweet.
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Para o segundo tweet e para o terceiro tweet, publicados a 24 de janeiro de 2022 e 31 de

janeiro de 2022 respetivamente, é possivel observar o mesmo fenémeno, ou seja, 0 impacto do

tweet do utilizador s6 € visivel no valor da acdo no dia seguinte. Ambos os tweets referidos

anteriormente foram classificados com sentimento “Negativo”.

Em relacdo ao ultimo tweet deste utilizador, que foi publicado a 7 de fevereiro de 2022, este foi
classificado como “Positivo”. O ACP do dia do tweet foi 171.41USD e o ACP do dia seguinte

a publicacdo do tweet foi de 174.57 USD, o que significa que ocorreu um aumento da cotagdo

da acdo. E possivel verificar uma conformidade entre a opinido positiva expressada no tweet

deste utilizador e a cotacédo da acdo nesse dia, pois entre 0 Open Price e 0 ACP do dia registou-
se uma diminuigéo da cotagéo da ac¢do (de 160.02 USD para 161.62 USD) (Ver Tabela 12).

Tabela 12 - Andlise do impacto dos tweets do utilizador BP_Swing_Trader Fonte: elaboracéo propria

Data do
tweet
18/01/2022
24/01/2022
31/01/2022
07/02/2022

Sentimento

Negativo
Negativo
Negativo

Positivo

ACP do dia

169.34 USD
161.18 USD
174.30 USD
171.41USD

ACP do dia
seguinte
165.77 USD
159.34 USD
174.13 USD
174.57 USD

Open Price

171.51 USD
160.02 USD
170.16 USD
172.86 USD

High
Price
172.54 USD
162.30 USD
175.00 USD
173.95 USD

Com esta analise é possivel concluir que o intervalo de valores determinado para a

caracteristica de “Numero de listas publicas” ¢ adequado, considerando a estratégia de curta

duragéo.

5.2.1 Estratégia de longa duracgéo

Para esta estratégia, foi realizado uma comparacdo entre os valores da cotacéo no dia do

primeiro tweet e os valores da cotacdo do dia do ultimo tweet realizado pelo utilizador
BP_Swing_Trader.

Durante o periodo de analise, este utilizador realizou 4 tweets dos quais 3 foram

classificados como “Negativo” e 1 como “Negativo”. Através deste resultado ¢ possivel

concluir que o utilizador esperava um aumento do valor da cotagdo da acdo, contudo tal

previsao ndo esteve de acordo com os resultados obtido. Uma vez que, de 18 de janeiro de

2022 para 07 de fevereiro de 2022 é possivel verificar o aumento do:
e Valor do ACP do dia (de 169.34 USD para 171.41USD);
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e Valor do ACP do dia seguinte (de 165.77 USD para 174.57 USD);
e Open Price (de 171.51 USD para 172.86 USD);
e High Price (de 172.54 USD para 173.95 USD).
Ap0s analise destes resultados ¢é possivel constatar que intervalo de valores determinado
a caracteristica de “Numero de listas publicas” ndo ¢ o mais adequado para estratégias de longa

duragéo.

5.3 Sintese do capitulo

Neste capitulo foram analisados os resultados obtidos pelo Algoritmo genético através
da comparacdo dos tweets de utilizadores detetados como influencers e as altera¢fes da cotacédo
da acdo. Foram consideradas duas estratégias: curta duracdo e longa duracao.

Os utilizadores jonahlupton e szaman foram o foco para a validacdo dos valores obtidos
pelo Algoritmo genético para as seguintes caracteristicas:

e Numero de followers;

e Numero total de tweets;

e Followers/friends;

e Tempo de conta.

Para a estratégia de curta duracdo, foi possivel concluir que o sentimento expresso pelos
tweets do utilizador analisado (jonahlupton) estdo de acordo com a alteragédo da cotacdo da agéo
tendo em consideracdo a comparagao entre os valores do dia da publicagdo do tweet e do dia
seguinte. Ja no dia de publicacdo do tweet, é de realcar que ocorre uma discordancia entre o
sentimento expresso pelo tweet do utilizador e alteracdo da cotacdo da acdo. Este fenémeno
também ocorre para a caracteristica “Numero de listas publicas” para a estratégia de curta
duracgdo. Para esta caracteristica o utilizador analisado foi BP_Swing_Trader.

Conclui-se que para a estratégia de curta duracdo os valores determinados pelo
Algoritmo genético sdo adequados tendo em consideracdo a comparagdo entre o dia de
publicacdo seguinte tweet e o dia seguinte.

Para a estratégia de longa duragdo, considerando a caracteristica “ Numero de listas
publicas”, foi possivel concluir 0s valores obtidos pelo Algoritmo genético ndo sdo 0s mais
adequados, uma vez que a opinido expressa pelo utilizador em andlise é contréria a alteracdo da
cotacdo da acdo. Ja para as restantes caracteristicas em analise, é possivel concluir que 0s

valores determinados pelo algoritmo sdo adequados para a estratégia de longa duracao.
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6 Conclusdes

Nesta dissertacdo foi implementado um sistema de classificacdo de influencers com a
finalidade principal de identificar quais as caracteristicas que servem de base a defini¢cdo de um
utilizador do Twitter como influencer.

Existem diversos trabalhos relacionados sobre o tema, e esta dissertacdo teve como foco
a otimizacdo das técnicas j& implementadas. A principal contribuicdo desta dissertacdo assenta
na implementacéo da abordagem hibrida (Lexicon-based e Machine Learning) para anélise de
sentimento. De facto, conclui-se que, para o conjunto de tweets analisados, o algoritmo mais
adequado é a Neural Network. As principais referéncias analisadas como base recorreram ao
algoritmo Naive Bayes, e foi possivel concluir que a Neural Network constitui uma alternativa
valida para a analise de sentimento.

Em relacdo aos resultados obtidos, para a identificacdo dos parametros que definem um
utilizador influencer para o mercado financeiro, € possivel concluir, que estes estdo de acordo
com os resultados obtidos pelas pesquisas que serviram de base desta dissertacdo. Desta forma,
é possivel concluir que um influencer é:

e Um utilizador com elevado nimero de tweets;

e O seu numero de followers é superior ao nimero de friends;
e Tem um elevado nimero de seguidores;

e Pertence a diversas listas publicas;

e N&o é um utilizador recente do Twitter.

Destaca-se, também, que os resultados obtidos sdo mais adequados para uma estratégia
de curta duracao.

Com este trabalho, foi possivel reforcar e otimizar os resultados obtidos pelas pesquisas

anteriores relacionadas com esta tematica.
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7 SugestOes para trabalhos futuros

Para a detecdo de influencers foram seguidas as principais etapas do trabalho ja
realizado por D. M. Limpo [2] e por D. Sousa [3], tendo sido acrescentado a utilizacdo do
modulo de Machine Learning da plataforma Orange. Com a analise de um més de tweets, foi
possivel definir os valores adequados para cada caracteristica de forma a definir um utilizador
influencer.

As pesquisas realizadas e os conhecimentos adquiridos através do desenvolvimento
desta dissertacdo podem ser ampliados futuramente através:

e Do aumento do numero de caracteristicas em estudo: devido as limitac6es atuais
dos modulo snscrape e tweepy nao foi possivel considerar um maior nimero de
caracteristicas;

e Dainclusdo como caracteristica a analisar no Algoritmo genético, o estatuto de
“verificado” de forma a perceber se esta caracteristicas tem impacto nos
resultados obtidos;

e Do aumento do periodo de analise, para a obtencdo de maior nimero de dados;

e Do aumento do nimero de tweets analisados na analise de sentimento, de forma
a comparar os resultados com os obtidos nesta dissertacao.

e Da andlise de sentimento e dete¢do de influencers em tempo real.
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Anexo 01 — Repositorio GitHub

Link repositdrio GitHub: https://github.com/iinesalmeida/Finset-.qit

Neste link encontra-se todo o codigo realizado para a implementacdo do sistema

apresentado nesta dissertacdo
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