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Resumo

Este artigo explora a geragao de Iéxicos especializados para o Mercado Financeiro Brasileiro (MFB),
adotando uma abordagem hibrida que combina a criagdo de um Iéxico em portugués com a analise
de sentimentos em tweets e noticias do MFB. A metodologia consiste em uma série de etapas que
expandem um Iéxico semente por meio de técnicas como Word2Vec, sinbnimos/anténimos e Pointwise
Mutual Information (PMI). Os resultados demonstram que a abordagem lexical alcan¢cou um F71-Score
de 71,5% na classificacdo de tweets e 68,4% em noticias, enquanto a combinacao do Iéxico com o
modelo de aprendizagem de maquina support vector machine (SVM) resultou em um F71-Score de
80% para tweets. Além disso, o estudo destaca a eficacia da lematizagdo no pré-processamento para
melhorar a precisdo e cobertura do léxico como também a oportunidade da abordagem demonstrada
na criagé@o de Iéxicos especificos.

Palavras-chave: expansao lexical; mercado financeiro brasileiro; processamento de linguagem natural;
redes sociais.

Abstract
This article investigates the generation of specialized lexicons for the Brazilian Financial Market (MFB)
through a hybrid approach that integrates the construction of a Portuguese lexicon with sentiment analysis
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applied to tweets and financial news. The proposed methodology involves a sequence of steps aimed
at expanding a seed lexicon by employing techniques such as Word2Vec, synonym and antonym ex-
traction, and Pointwise Mutual Information (PMI). Experimental results indicate that the lexical approach
achieved an F1-score of 71.5% in tweet classification and 68.4% in news classification. Furthermore,
when combined with the Support Vector Machine (SVM) learning model, the lexicon attained an F1-
score of 80% for tweets. The study also underscores the effectiveness of lemmatization in preproces-
sing, both for improving the accuracy and expanding the coverage of the lexicon, as well as the potential
of the proposed methodology for developing domain-specific lexical resources.

Keywords: lexical expansion; brazilian financial market; natural language processing; social networks.

Resumen

Este articulo explora la generacion de léxicos especializados para el Mercado Financiero Brasilefio
(MFB), adoptando un enfoque hibrido que combina la creacidn de un Iéxico en Portugués con el anali-
sis de sentimientos en tweets y noticias del MFB. La metodologia consiste en una serie de pasos que
expanden um léxico semilla mediante técnicas como Word2Vec, sinénimos/anténimos y la Informacion
Mutua Puntual (PMI ). Los resultados demuestran que el enfoque Iéxico alcanzé un f1-score de 71.5 %
en la clasificacion de tweets y 68.4% en noticias, mientras que la combinacion del Iéxico con el modelo
de aprendizaje automatico maquina de vectores de soporte (SVM) resulté en un f1-score de 80% para
tweets. Ademas, el estudio destaca la eficacia de la lematizacién en el preprocesamiento para mejorar
la precision y cobertura del 1éxico, asi como la oportunidad de la aproximacion demostrada en la crea-
cion de léxicos especificos.

Palabras clave: expansion Iéxica; mercado financiero brasilefio; procesamiento de lenguaje natural;
redes sociales.

Formatacoes gerais

Com a popularizacao das plataformas de redes sociais online, como o Twitter
(conhecido como X a partir de 2023), Facebook, LinkedIn e outras, milhares de usua-
rios tém interagido com postagens e mensagens que abordam uma grande varieda-
de de topicos. Essas plataformas tornaram-se espacos onde 0s usuarios expressam
suas opinides cada vez mais e também as utilizam como instrumento para a tomada
de decisbes (Bos; Frasincar, 2022). O Twitter, em particular, € uma das redes sociais
mais populares no mundo. A rede permitia que cada usuario publicasse mensagens
chamadas tweets, com limite de 4 mil caracteres para a versao paga e 280 para a
gratuita. Esses tweets sao visualizados por outros usuarios por meio do compartilha-
mento de publicacbes (retweets) e interagdes, tornando-se uma fonte relevante para
acompanhar tendéncias e opinides (Carosia; Coelho; Silva, 2020).

No contexto do mercado financeiro, o Twitter € uma plataforma amplamente utiliza-
da por investidores para expressar suas opinides em razao da simplicidade e influéncia
midiatica nas dinamicas de preg¢os das ac¢des. No entanto, dada a enorme quantida-
de de publicagbes, andlises manuais se tornam inviaveis. Nesse cenario, a Andlise de
Sentimentos (AS), uma abordagem de Processamento de Linguagem Natural (PLN), é
empregada para extrair indicadores automaticos das opinides. A AS divide as tarefas em
identificacao da polaridade (positiva ou negativa) e da emogéo associada, como felici-
dade ou tristeza (Pereira, 2021). Existem duas abordagens principais: Aprendizagem de
Maquina (AM), que oferece resultados promissores, mas requer grande quantidade de
dados rotulados, tornando o processo trabalhoso e custoso; e a abordagem lexical, que
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se baseia na Orientagcdo Seméantica das palavras nos textos, proporcionando facilidade
de construgao, seja de forma automatica, seja por meio de textos relacionados ao mer-
cado financeiro (Mahmood et al., 2020).

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo abordar as possibilidades de ge-
racéo de vocabularios especializados, examinando uma perspectiva hibrida para criar
um léxico em Portugués voltado ao dominio do Mercado Financeiro Brasileiro (MFB).
O intuito é identificar palavras que indiquem graus de otimismo ou pessimismo em
textos relacionados ao campo-lavo, contribuindo para a aplicacédo de PLN nesse con-
texto da lingua portuguesa, area que ainda apresenta escassez de estudos publica-
dos (Januario et al., 2021; Pereira, 2021). Assim, este trabalho visa contribuir para o
avancgo da area de PLN e fornecer recursos para a criagdo de léxicos com dominios
especificos. Nesse contexto, sera elaborada uma estratégia para validar os vocabula-
rios obtidos em tarefas de AS no dmbito do MFB.

As principais contribuigcoes deste trabalho estao resumidas a segquir.

» Elaborar diferentes configuragdes para a geracao de léxicos do dominio-alvo, resultando na
criagéo de Iéxicos do campo especializado.

* Testar o desempenho dos léxicos por meio da analise de sentimentos em tweets e noticias
no campo do Mercado Financeiro Brasileiro.

e Comparar o desempenho entre abordagem lexical, aprendizagem de maquina supervisiona-
do e uma proposta que mescle as duas abordagens na tarefa de classificacdo de sentimentos.

Trabalhos relacionados

A abordagem lexical € um recurso presente em varias atividades de processa-
mento de linguagem natural, como analise de sentimentos, classificagdo de textos,
recuperacao de opiniao, identificacdo de temas, entre outras. Quando elaborados de
forma adequada, os léxicos podem fornecer uma boa capacidade de classificagao,
além de poderem ser utilizados como recursos adicionais aos modelos de aprendiza-
gem de maquina (Oliveira; Cortez; Areal, 2016). Detectar subjetividades em sentencas
e classifica-las em uma classe é um desafio, especialmente em dominios especificos,
como o mercado de acgdes (Das et al., 2022), doencgas (Jung et al., 2021), documentos
juridicos (Smywinski-Pohl et al., 2019) e outros que exigem corpora especializado.

A construcao de um dicionario de Iéxicos pode seguir diferentes abordagens.
Uma delas é totalmente manual, como em Loughran e McDonald (2011), que apre-
senta uma popular colecdo de palavras rotuladas para o dominio do mercado fi-
nanceiro. Para isso, foram utilizados documentos de textos extraidos do portal U.S
Securities and Exchange Commission entre 1994 e 2008, resultando em seis gru-
pos de palavras. Outra abordagem é de forma automatica, como o realizado por
Smywinski-Pohl et al. (2019). Neste, é proposta a construgao de um dicionario po-
lonés, que mapeia a relacéo entre os termos juridicos e extrajuridicos. Para isso, os
pesquisadores compilaram documentos judiciais e extrajudiciais e realizaram etapas
de pré-processamento para a redugao de ruidos. Posteriormente, foram elaborados
dois dicionarios que combinam n-gramas obtidos por meio da ferramenta SRILM
toolkit e a semelhanca de cosseno entre os vetores dos termos dos dois dicionarios
com o auxilio do modelo Word2Vec.
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Além das abordagens de construgédo mencionadas, existe uma abordagem hibri-
da, que utiliza um conjunto de palavras como semente para um contexto especifico e
um processo de expansao desse vocabulario. No estudo de Bos e Frasincar (2022),
foram avaliadas trés abordagens para a expansao automatica de Iéxicos relacionados
ao mercado financeiro: uma baseada na probabilidade de pertencimento das palavras
a conjuntos positivos ou negativos, utilizando a medida Pointwise Mutual Information
(PMI); outra que usa uma adaptacao da medida Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), considerando documentos como categorias e avaliando a fre-
guéncia das palavras em varias categorias; e uma terceira que emprega o Word2Vec
como embedding de palavras para definir a proximidade entre conjuntos de palavras
e termos da vizinhanga para classificar em categorias apropriadas.

O processo de avaliar a qualidade do léxico em tarefas de AS pode ser entendido
por meio da abordagem de um analisador lexical que faz a soma das pontuacdes dos
termos-alvo, também conhecido como Sentiment Orientation (SO), como é usado em
Oliveira, Cortez e Areal (2016), Carosia, Coelho e Silva (2020), Shan, Jiang e Wang
(2021) e Wang et al. (2020). Uma opgao com aprendizagem de maquina supervisiona-
da consiste em utilizar SO para incrementar essas informagdes como entrada para um
classificador de sentimentos. Um exemplo de aplicacao dessa abordagem é o estudo
realizado por Bos e Frasincar (2022), que utilizou support vector machine (SVM) com
Bag-Of-Words (BOW) para codificagao de texto na validagéo de um Iéxico de mercado
financeiro americano e obteve uma acuracia de 75,1%.

Como mencionado em Pereira (2021), poucos trabalhos focam a analise dos
textos na lingua portuguesa. Assim, pensando nesse panorama apresentado pela re-
visdo bibliografica, em que se observa um déficit de propostas que adotam léxicos
especializados no contexto da lingua portuguesa, neste artigo sera adotada uma es-
tratégia para a construgdo automatica de Iéxicos especificos para o dominio do mer-
cado financeiro brasileiro.

Metodologia

Este capitulo fornece uma descricdo detalhada dos procedimentos adotados
neste estudo. No inicio, foi apresentado o conjunto de dados utilizado. Em seguida, foi
apresentado o protocolo de processamento de texto aplicado em todas as etapas. Por
ultimo, foi detalhada a proposta de construcao do léxico-alvo, incluindo a criacao do
|éxico semente e suas variagoes.

Conjunto de Dados Otimistas____| Pessimistas | Total ___|

Conjunto de tweets (AUTOR/A, 2019) 2048 1180 3228
Conjunto de Noticias (Januario et al., 2021) 555 273 828

Quadro 1 - Informagdes dos conjuntos de dados para avaliar o desempenho final dos Iéxicos
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).
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Base de dados

Um dos conjuntos de textos adotadas € composto de 1.031.419 tweets distintos.
As mensagens foram coletadas no ano de 2019, e foi possivel utilizar uma API' forne-
cida pelo Twitter para esse fim. Foram utilizados os nomes de empresas e seus tickers®
como filtros para a sele¢ao das publicagdes. A coleta foi realizada conforme descrito
em (AUTOR/A, 2019).

No contexto da avaliagdo de Iéxicos para a classificagdo de sentimentos em
tweets sobre o MFB, utilizou-se um conjunto de teste composto de 3228 tweets rotu-
lados, dos quais 2048 foram categorizados como otimistas e 1180 como pessimistas.
Adicionalmente, na classificacao de noticias do MFB, empregou-se um conjunto de
teste composto de 828 noticias rotuladas, com 555 classificadas como otimistas e 273
como pessimistas, conforme produzido por Januario et al. (2021).

Pré-processamento dos textos

Durante os experimentos, todos os textos foram submetidos a etapas
pré-processamento, o que € crucial para assegurar a qualidade dos dados utilizados
nos préximos experimentos. O processo envolve a normalizacdo das palavras para
minusculas, a remocao de stopwords usando a lista para a lingua portuguesa dispo-
nivel no Natural Language Toolkit (NLTK) (Bird, 2006), a eliminagdo de mencdes a
usuarios e a exclusdo de URLs, hashtags, numeros, emoticons e pontuacdes. Além
disso, o processo inclui a geracao de tokens, que consiste na separacao dos textos
em palavras individuais.

Construcao lexical

O fluxo do método principal, denominado como a primeira configuracao do |é-
xico, € apresentado na Figura 1. O método de construgao e expanséao automatica do
léxico é composto distintas. A primeira é a criagcao de um conjunto de palavras que
represente o dominio, e a segunda etapa € a expansao das palavras.

Criagao do léxico semente Expansio do Iéxico

e G
Publicacoes
relacionado ao
Mercado financeiro

‘ Busca de .
sinénimos
e
- anténimos
Database original de

Figura 1 — Fluxo da construcao lexical da principal configuracao proposta. Semente (S) + Word2Vec (W2V) +
Sindnimos e Antonimos (S/A) + Pointwise Mutual Information (PMI)
Fonte: Elaborado(a) pelos(as) autores(as).
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Final
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1 Application Programming Interface.

2 Rotulos utilizados para identificar agdes de uma empresa.
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LEXICO SEMENTE

O processo da criagao do conjunto semente inicia-se com uma analise explora-
téria do corpora, buscando identificar as palavras que potencialmente exercem maior
influéncia nos textos do dominio-alvo por conta da repeticao observada. A primeira
etapa para o dominio do MFB foi a selecao de conjuntos de textos que incluiram
tweets e noticias coletadas no ano de 2019, submetidos ao pré-processamento dos
textos, conforme descrito anteriormente, a fim de obter um conjunto de palavras sem
possiveis ruidos. Dessa forma, foi possivel gerar uma nuvem de palavras por meio do
uso da biblioteca WordCloud, cujo resultado é apresentado na Figura 2.

Com base na WordCloud, as principais palavras identificadas sao selecionadas
e rotuladas manualmente. Exemplos dessas palavras incluem “lucro”, “sobe”e “alta”,
as quais receberam uma classificagao otimista. Por outro lado, palavras como “bai-

a”, “perda’e “queda” receberam uma classificagcdo pessimista. Além da observacao
|n|C|aI da nuvem de palavras, também foi realizada uma leitura visual de alguns tweets
e noticias recolhidos de sites de conteudo relacionados ao MFB, como Informoney e
Estadao Investimentos, a fim de catalogar suas palavras-chave.

EXPANSAO LEXICAL

Com o léxico semente estabelecido, o processo de expansao lexical automatico
comeca com o uso de word embeddings, que criam representagdes de palavras em
espacos n-dimensionais, capturando relagdes sintaticas e semanticas. Foi utilizado
um modelo Word2vec de 600 dimensodes para a lingua portuguesa, previamente trei-
nado por Hartmann et al. (2017).

A expansao pelo Word2vec (W2V) comecga com a diviséo do léxico semente (S)
em otimista e pessimista. Para cada Iéxico com n palavras, sao criados lotes (batch)
com trés palavras em ordem de insercdo do conjunto semente, por exemplo, bat-
ch,(palavra,, palavra,, palavra,), até que as n palavras estejam em lotes com no ma-
ximo trés palavras. Posteriormente, o batchi € entéo entregue ao modelo pre-treinado
Word2vec. Dessa forma, busca-se, dentro do espaco de representacao, as palavras
com os K vizinhos mais proximos, com base no cosseno de similaridade entre as
palavras de entrada e seus vizinhos. Os trés primeiros termos sao selecionados para
serem considerados como palavras candidatas, passando pela filtragem mencionada
e, por fim, incorporados ao conjunto da rotulagem em expansao atualmente.
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Figura 2 — Nuvem de palavras dos termos mais frequentes nos corpora de tweets do dominio do Mercado Financeiro Brasileiro
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).
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A segunda extensao envolve a expansao por Sinénimos e Anténimos (S/A), uti-
lizando uma técnica de web scraping no site de dicionario online DICIO. Para isso, foi
utilizada a biblioteca Python chamada Beautiful Soup.

O processo comega com a extragao das palavras do Iéxico a ser estendido. Para
cada palavra, € acessado o endereco virtual da pagina correspondente no site do
dicionario, e as informagdes sobre sinbnimos e anténimos sédo extraidas. Cada siné-
nimo é rotulado com a mesma orientagao da palavra original, enquanto os anténimos
recebem uma orientacao oposta.

O passo para a expansao (S/A) é realizado extraindo-se as palavras do Iéxico a
ser estendido. Para cada palavra, é feito o acesso a URL correspondente no site do
dicionario e, por meio da ferramenta Beautiful Soup, sdo extraidas as informacdes so-
bre sinbnimos e anténimos. Cada termo candidato sindnimo é rotulado com a mesma
orientacédo da palavra que esta sendo estendida. Por outro lado, caso o termo candi-
dato seja um anténimo, ele sera associado a uma orientagao oposta. Por fim, os can-
didatos sdo submetidos a uma filtragem para verificar se os termos ja estéo presentes
no Iéxico-alvo.

A terceira extensao, conhecida como “expansao por PMI”, utiliza a medida pro-
babilista Pointwise Mutual Information (PMI) para quantificar o sentimento de uma pa-
lavra com base em sua probabilidade de ocorréncia em um conjunto de dados. Essa
abordagem amplamente explorada em trabalhos anteriores, como Oliveira, Cortez e
Areal (2016), Losada e Gamallo (2020), Bos e Frasincar (2022), avalia a for¢ca de uma
palavra em ser considerada positiva ou negativa em relagdo ao dominio em questao.

A medida estatistica PMI é definida pela Equacgéao 1:

: Pz, y)
PMI(z.v) = log, ———
(. y) = logy P) P} (1)

Onde x e y séo variaveis ou conjuntos de variaveis, P(x, y) representa a probabili-
dade conjunta de x e y ocorrerem, e P(x) e P(y) representam as probabilidades margin-
ais de ocorréncia de x e y no conjunto de variaveis.

A Orientagdo Semantica (OS) de uma nova palavra x € calculada como a diferenca
entre a forga associada ao conjunto de palavras positivas (setPositivo) e a for¢a associa-
da ao conjunto de palavras negativas (setNegativo), conforme a Equacao 2.

OS(zx) = PMI(x, set Positivo) — PM I(x, set Negativo) (2)

Essa diferenca reflete a intensidade da associacao da palavra com cada conjun-
to, permitindo inferir seu sentimento em relacdo ao dominio de interesse.

Com isso, € possivel realizar uma série de passos com o objetivo de estender um
conjunto de palavras. As etapas do procedimento estao ilustradas na Figura 3.
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Figura 3 — Fluxo da extensao do léxico utilizando a medida Pointwise Mutual Information.
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

O processo comega filtrando tweets que contenham palavras do léxico a ser
ampliado (etapas 1 e 2 da Figura 3), considerando que o PMI necessita relacionar
as ocorréncias dessas palavras-chave com outras, indicando maior probabilidade de
co-ocorréncia com sentimentos semelhantes. Em seguida, os tweets filtrados passam
por pré-processamento e geram uma sequéncia de tokens. Esses tokens, juntamen-
te com as palavras do léxico a ser ampliado, sdo usados para calcular a Orientacéo
Semantica (OS) da nova palavra (etapas 3 € 4).

Por fim, a orientagdo seméntica (OS) da nova palavra x sera definida pela di-
ferenca entre o PMI com o léxico otimista e com o Iéxico pessimista. Para definir a
polaridade da nova palavra, utiliza-se um limiar L, onde, caso o resultado de O seja
maior que L, sera considerado otimista, e caso seja menor que -L, sera considerado
pessimista:

o Otimista; se OS5 >
Pessimista; se OS

L;
= e (3)

Dessa forma, a construcao do Iéxico final para a configuracao, que comegou com
o léxico semente e foi ampliada pelas etapas Word2Vec, busca por sinbnimos/anté-
nimos e, finalmente, a busca por novos termos por meio da medida PMI é concluida.

Alguns trabalhos como Carosia, Coelho e Silva (2020), Das et al. (2022) e Shan,
Jiang, Wang (2021) rotulam o peso das palavras do Iéxico com +1 para positivas e -1
para negativas. Entretanto, essa abordagem considera que todos os termos possuem
0 mesmo grau de importancia para a definicdo do sentimento associado ao texto-alvo.
Uma abordagem contrastante é o uso personalizado de pesos associados a cada ter-
mo, como é feito em trabalhos como Oliveira, Cortez e Areal (2016), Bos e Frasincar
(2022), Wang et al. (2020) e Losada e Gamallo (2020), em que o processo de rotula-
gem é utilizado para definir um peso para as palavras. Neste trabalho, sera utilizada a
pontuacao PMI para determinar os pesos associados aos termos dos léxicos, confor-
me as etapas a seqguir.

* Peso para palavras das etapas Semente, W2V e S/A: os termos obtidos nessas etapas,
por tratar-se de palavras obtidas por relagdo semantica direta da rotulagem manual feita no
conjunto semente, receberao pontuagdo maxima (+1 para otimistas e -1 para pessimistas).
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* Peso para palavras da etapa PMI: sera utilizada a fungdo Min-Max Scaling, disponivel na
biblioteca scikit-lear®, para normalizar entre +1 e -1 a pontuagéo PMI obtida para cada pala-
vra estendida nessa etapa. A palavra com a maior pontuagéao PMI otimista sera normalizada
para +1, e a palavra com a menor pontuacao PMI pessimista sera normalizada para -1.

O conjunto final com os pesos personalizados segue 0 modelo apresentado no
Quadro 2.

Dessa forma, a construcao do Iéxico final, que iniciou-se com o Iéxico semente
e foi ampliada pelas etapas Word2Vec, busca por sinbnimos/anténimos e, finalmente,
a busca por novos termos por meio da medida PMI (S+W2V+S/A+PMI) foi finalizada.
Com o objetivo de verificar a melhor configuracédo e o impacto das etapas de expansao
no léxico final, foram implementadas variagdes de configuragdes do Iéxico para serem
avaliadas em experimentos na classificacdo de tweets e Noticias. Todas as configura-
¢Oes séo apresentadas no Quadro 3.

positiva Semente(S) Otimista
recuar Word2Vec -1 Pessimista
perder S/A -1 Pessimista
conseguindo PMI +0.814 Otimista
greve PMI -1 Pessimista

Quadro 2 - Exemplo de pesos para palavras vindas de diferentes etapas
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Comntrugio e

S

S+PMI
S+S/A+PMI
S+W2V+S/A+PMI

A WO N =

Quadro 3 - Configuragdes dos léxicos finais
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Configuracoes dos experimentos de classificacao

Os experimentos realizados neste estudo tém como obijetivo testar diferentes con-
figuracdes de Iéxicos gerados pelo processo descrito anteriormente. Inicialmente, apli-
cou-se uma abordagem que utiliza a técnica de soma das pontuacdes dos termos do
léxico para a classificagao de textos do MFB. Essa abordagem consiste em calcular uma
pontuacao total para cada texto, somando as pontuacgdes individuais dos termos pre-
sentes no léxico, e utilizando essa pontuacéo para determinar a classificacéo do texto.

Em um segundo experimento, foram implementadas duas técnicas de apren-
dizado supervisionado: Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM). Essas
técnicas foram escolhidas devido a sua eficacia em tarefas de classificacao de texto e
foram implementadas com a biblioteca scikit-learn em Python. Para a representacéao
dos textos, utilizou-se a abordagem bag-of-words (BOW), que transforma os textos em

3 https://scikit-learn.org
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vetores de frequéncia de palavras, permitindo que os algoritmos de aprendizado de
maquina processem os dados de forma eficiente.

No terceiro experimento, procurou-se enriquecer a representacao dos textos uti-
lizando informagdes adicionais fornecidas pelo analisador lexical. Essas informacgodes
foram integradas a representacdo matricial do texto, com o intuito de melhorar o desem-
penho dos modelos de classificacdo. A finalidade foi explorar se a inclusédo de caracte-
risticas Iéxicas adicionais poderia proporcionar um aumento na precisao dos modelos.

O treinamento em todas as tarefas de aprendizado supervisionado foi conduzi-
do utilizando a técnica de validagao cruzada K-Fold. Essa técnica envolve a divisao
dos dados em K subconjuntos (ou “folds”), realizando multiplos treinamentos e vali-
dagoes cruzadas.

Otimizacao do limiar para a etapa PMI

Para definir o limiar adequado para a rotulagem das palavras na etapa de extensao
por PMI, sera empregada a otimizagéo bayesiana visando maximizar a métrica F-score
na classificagdo de sentimentos de tweets e noticias, a0 mesmo tempo que se minimiza
a porcentagem de textos nao classificados para ambos os corpus. Para isso, foi propos-
ta uma métrica que consolida tais informacoes. A Equacgéo 4 apresenta a fungéo S(L),
que pode ser entendida como uma combinacgéao linear das métricas:

S(Ly=wa-(f1_score_T + fl_score_N)
- @3- (Unclassified T — Unclossified N (4)

Ondef1__ _ representa as pontuagbes F1 para os conjuntos de dados de tweets
(T) e de noticias (N), e Unclassified representa a porcentagem de classificagdes nao
identificadas nesses conjuntos de dados. Os valores « e p sdo pesos atribuidos a cada
métrica, refletindo sua importéncia relativa.

De acordo com o trabalho de Gardner et al. (2014), a Equacao 5 apresenta a
funcédo fundamental da otimizagéo bayesiana, representada da seguinte forma:

1;|_'L_{. flx) (5)

Onde f(x) é a fungéo objetivo que se deseja minimizar, e X € o espaco de busca.
A otimizacao bayesiana envolve dois componentes principais: o Processo Gaussiano
(GP) e a Funcgao de Aquisicao.

Um Processo Gaussiano € usado para prever o valor de uma fungao com base
em observagodes anteriores. Ele fornece:

« Média (p): Representa a estimativa média da fungéo no ponto x.

+ Desvio padrao (c¢): Representa a incerteza dessa estimativa.

Como explicado por Snoek, Larochelle e Adams (2012), esses dois elementos
modelam a funcdo objetivo que queremos otimizar. Com base no GP, a fungédo de
aquisicao decide onde olhar em seguida para encontrar o valor minimo da fungao. Ela

10
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equilibra entre explorar novas areas (onde a incerteza é alta) e explorar areas promis-
soras (onde os valores conhecidos s&o bons). A Equacéao 6 representa a funcéo de
aquisicao Expected Improvement (El):

EI(z) = o(x)[2®(2) + ¢(z)] (6)
. o(x) é a incerteza no ponto x.
. . ~ X) — ,
. z € uma medida de quao bom x parece ser, calculada comoz = M ondef ... €0
melhor valor encontrado até agora. o(x)

« @ e ¢ séo fungdes da distribuicdo normal.

O processo termina ao atingir uma convergéncia quando a funcao de aquisicao
deixa de sugerir pontos significativamente diferentes ou quando a quantidade deter-
minada de repeti¢cdes é alcancada. Neste experimento, foram utilizadas 100 iteragdes,
com o intervalo de valores L variando entre 0 e 25.

Construgao | otmistes | Possimistas____[To
S 75 75

150
S+PMI 507 1153 1660
S+S/A+PMI 1492 1518 3010
S+W2V+S/A+PMI 1685 1946 3631

Quadro 4 - Quantidade de palavras dos dicionarios
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Resultados e discussoes

Neste capitulo, serdo expostos os resultados dos experimentos realizados neste
trabalho. Primeiramente, serdo apresentados os resultados referentes a quantidade
de termos decorrentes da expansao lexical proposta neste estudo, assim como 0s
resultados da otimizagao de limiar para definicdo da polaridade dos termos. Em se-
guida, serdo discutidos os desempenhos dos Iéxicos em tarefas de classificagéo de
sentimentos em tweets e noticias, ambas sobre o dominio do mercado financeiro bra-
sileiro. Por fim, sera feita uma comparagao entre o desempenho do método lexical e o
método supervisionado.

Expansao lexical

Os resultados da expansao lexical apresentados no Quadro 4 é derivado da pro-
posta de construcao apresentada anteriormente.

A expansao foi realizada inicialmente por meio da criagcado de uma semente (S).
A coleta da semente resultou em um conjunto de 75 palavras consideradas otimistas
para o contexto proposto, assim como outras 75 palavras consideradas pessimistas.

1
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Em seguida, foi realizada a primeira variagdo no pipeline de expansao (S+PMl),
na qual se observou o impacto da expansao buscando apenas as palavras por meio
da medida probabilistica PMI apds o léxico semente. Isso resultou em 507 palavras
otimistas e 1153 palavras pessimistas.

Uma segunda variacgéo foi realizada, na qual foram buscados sinbnimos e ant6-
nimos (S/A) do conjunto semente, seguidos pelo uso do PMI. Essa abordagem (S+S/
A+PMI) resultou em 1492 palavras otimistas e 1518 palavras pessimistas.

Por fim, uma ultima variante da expansao lexical foi realizada, buscando a simila-
ridade entre as palavras por meio da word embedding Word2Vec (W2V). Em seguida,
foi feita uma busca por sinbnimos e anténimos, finalizando com a busca por termos
mais especificos em relacao aos ja expandidos utilizando o PMI. Essa abordagem
(S+W2V+S/A+PMI) resultou em um conjunto otimista de 1685 palavras e 1946 pala-
vras pessimistas.

O limiar selecionado para o processo de expansao do léxico foi determinado com
base nos resultados da otimizagao bayesiana, conforme ilustrado na Figura 1. Na Figura
4, podemos observar o comportamento das métricas ao longo de diferentes limiares.
Para facilitar a visualizagdo das métricas, foi utilizada a fungdo de desempenho S(L),
gue combina o F1-Score e a taxa de classificagao incorreta. Essa fungéo foi normalizada
para variar entre 0 e 1, sendo 1 o0 ponto maximo de desempenho e 0 o minimo.

Com isso, o valor maximo de 1 acontece quando L = 3, 67. Nesse ponto, as mé-
tricas individuais registram os seguintes valores: F1-Score para tweets (F1_tweets)
€ 0,7154, a proporcao de tweets nao classificados (Nao classificado(T)) é 0,02, F1-
Score para noticias (F1_Noticias) é 0,684, e a propor¢ao de noticias nao classificadas
€ zero.

Valores

MEtricas s S(L) F1_Tweets F1_Maticias M&o classificado (T) N3o classificado (N)

Figura 4 — Variacdo das métricas normalizadas em funcéo do limiar T. A linha sélida representa S(T), enquanto as
linhas tracejadas representam as métricas Fi1_tweets, F1_Noticias, Nao classificado(T) e Nao classificado(N)
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).
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Desse modo, a Figura 4 destaca a importancia de selecionar um limiar adequa-
do para balancear a maximizagao das métricas de desempenho e a minimizagao das
classificagdes nao identificadas. Escolher um limiar apropriado € crucial para garantir
a eficacia da abordagem de expansao lexical apresentada neste trabalho.

Desempenho do Iéxico na classificacao de tweets e noticias

Para avaliar o desempenho nas tarefas de classificagao de sentimentos em tweets e
noticias, foram consideradas as métricas de precisao, revocacgao (recall), F1-Score e acu-
racia geral. Além disso, utilizou-se a métrica denominada né&o classificados, que consiste
na verificacdo da porcentagem de textos sem inferéncia da classe (Bos; Frasincar, 2022).

Na avaliagcdo do desempenho das diferentes configuragées de construcéo lexi-
cal, foram analisados os sentimentos de um conjunto de 3228 tweets categorizados
manualmente. Esses resultados podem ser visualizados na Tabela 1.

S+PMI 61,9% 65,1% 61,9% 63,4% 10,5%
S+PMI (lematizado) 66,5% 66,9% 66,5% 65,9% 4%
S+S/A+PMI 65,7% 68,6% 65,7% 67% 8,6%
S+S/A+PMI (lematizado) 71,7% 72,2% 71,7% 71,5% 2,8%
S+W2V+S/A+PMI 65% 66,7% 65% 65,7% 6,4%
S+W2V+S/A+PMI (lematizado) 71,1% 71,9% 71,1% 70,5% 2%

Tabela 1 - Avaliagédo dos Iéxicos de sentimento financeiro na classificagcdo de fweets no conjunto de dados
relacionados ao Mercado Financeiro Brasileiro (em %, melhores valores em negrito)
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Todas as variagcdes do léxico foram comparadas com uma abordagem de
pré-processamento dos termos, em que as palavras, tanto no dicionario propos-
to quanto nos tweets a serem classificados, foram lematizadas, reduzindo-as
ao seu lema raiz (Jung et al., 2021). O melhor resultado foi obtido na proposta
S+S/A+PMI (lematizado), com F1-Score de 71,5%, € uma preciséo de 71,7%.
Em contraste, sua versdo néo lematizada apresentou uma diferenca negativa de
até 6% na acuracia e 4,5% no F1. Isso se deve a facilidade de identificacao dos
termos uma vez normalizado, o0 que reduz a dimensionalidade dos termos, sim-
plificando a comparacao e o reconhecimento das palavras nos textos. No entan-
to, em termos de porcentagem de tweets que nao foram classificados em razao
da soma dos termos zerados ou a falta de cobertura das palavras do Iéxico nos
tweets-alvo, a proposta mais adequada foi a S+W2V+S/A+PMI (lematizado), com
um resultado de 2%, sendo assim considerando o Iéxico com a maior cobertura
das palavras no conjunto de teste. Isso se deve principalmente as 621 palavras a
mais nessa constru¢cdo em comparag¢ao com a melhor abordagem geral.

O uso do Iéxico ndo se limita a textos no nivel de sentenca, mas também pode
ser aplicado em documentos com textos mais extensos. Para testar o dicionario que
obteve 0 melhor resultado previamente apresentado na Tabela 1, foi realizada uma
avaliacao do desempenho na classificagdo de um conjunto de noticias sobre o MFB,
produzido por Januario et al. (2021). Essas 828 noticias possuem rétulos que indicam
se o0 sentimento é otimista (555 noticias), refletindo uma alta expectativa de um de-
terminado investidor em relacdo a uma acgao, ou negativo, considerando um contexto
pessimista (273 noticias).

13
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- JAwdca____[FiSooe

(1) Baseline (original) (JANUA- RIO et al., 2021) 57,1% 57,4%
(2) Baseline (com stemming) (JANUARIO et al., 2021) 58,2% 58,8%
(3) S+S/A+PMI 63,1% 63,4%
(4) S+S/A+PMI (com stemming) 58,5% 59,2%
(5) S+S/A+PMI (com lematizacao) 68,3% 68,4%

Tabela 2 - Desempenho médio das acuracias e F1-Score de noticias rotuladas usando o léxico de melhor
pontuacgéo (S+S/A+PMI) em comparagéo com o baseline (em %, melhores valores em negrito)
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

A Tabela 2 compara diferentes métodos de classificacao, incluindo a linha de
base original e variacoes do léxico com varias técnicas de processamento de texto. A
linha de base original alcangou 57,1% de acuracia e um valor de F1-Score de 57,4%.
Com a aplicacao de stemming no pré-processamento, houve uma leve melhoria para
58,2% de acuracia e 58,8% de valor de F1-Score. No entanto, o uso do Iéxico pro-
posto neste trabalho teve um impacto ainda mais significativo. A abordagem S+S/
A+PMI alcangou 63,1% de acuracia e 63,4% de F1-Score. Com lematizagéo, por sua
vez, resultou em melhorias adicionais, elevando a acuracia para 68,3% e o valor de
F1-Score para 68,4%.

Comparacao com método supervisionado

Uma comparacao foi realizada entre o0 desempenho do Iéxico de melhor resulta-
do demonstrado anteriormente com os métodos SVM e NB, além de uma abordagem
mista com analisador lexical. Os experimentos utilizaram um subconjunto de 2000
tweets do conjunto original, criado por meio da técnica de Random Undersampling.

F1-Score 67,8% 78,9% = 0,7 76,4% = 0,7 80% + 0,6 77,7% + 0,8

Tabela 3 - Comparacdo com método supervisionado treinando usando validagao cruzada K-Fold K=50 em um
sub-conjunto de 2000 tweets
Fonte: Elaborado pelos(as) autores(as).

Conforme ilustrado na Tabela 3, observou-se que o método de aprendizado de
maquina SVM alcangcou um valor de F1-Score de 78,9% com um desvio padrdo de
0,7%, enquanto o NB atingiu 76,4% com um desvio padrao de 0,7%. Por outro lado,
o léxico proposto alcangou um valor de F1-Score de 67,8%. Ja quando é utilizado o
léxico com as abordagens de AM, os melhores resultados foram alcangados, tendo
como destaque SVM + Léxico com 80% de F1-Score. Essa comparac¢ao indica que
0s métodos supervisionados tiveram um desempenho superior em comparagao ao
uso unico do vocabulario utilizado na classificacao de tweets relacionados ao MFB,
como também visto em Januario et al. (2021) e Das et al. (2022). Além disso, ao in-
cluir informagdes adicionais do vocabulario como parte do treinamento, a abordagem
supervisionada resulta em ganhos de desempenho.

Na abordagem lexical, a variacdo dos resultados esta ligada a formulacdo do
léxico utilizado e seu dominio. Exemplos disso sdo o estudo de Jung et al. (2021), que
cobriu 41% dos termos de vocabulario conhecidos em triagens de cancer de mama. Ja
Wang et al. (2020) obteve 69,6% de acuracia na analise de sentimentos de comenta-
rios de filmes. Resultados semelhantes ocorrem no contexto financeiro, como acuracia
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de 70% em publicagbes sobre o sistema financeiro americano Das et al. (2022) e a
pontuacao F1-Score de 58,2% Januario et al. (2021).

Conclusao

Este artigo comparou distintas abordagens para a criacdo e expansao automa-
tica de léxicos em lingua portuguesa, focando a aplicagao ao cenario do Mercado
Financeiro Brasileiro, que apresenta poucos estudos relacionando tanto a lingua por-
tuguesa quanto o uso desses conjuntos de palavras especializados em tarefas de
suporte na tomada de decisdo por meio da analise de mensagens (Pereira, 2021).
Os resultados alcancados destacaram um desempenho promissor na avaliacao de
sentimentos presentes em tweets e noticias relacionadas ao mercado, o que poten-
cialmente poderia oferecer informagdes valiosos para a orientagédo de decisbes e a
analise do panorama desse contexto.

Foram apresentadas trés abordagens de construcao lexical com variagdes de
pré-processamento, resultando em seis configuragdes finais para léxicos no contexto
do Mercado Financeiro Brasileiro. Os experimentos abrangeram analise de sentimen-
tos em mensagens curtas, como tweets relacionados ao mercado brasileiro, e em
textos maiores, como noticias do mesmo dominio. A configuragdo S+S/A+PMI (com
lematizacdo) obteve o melhor desempenho, alcan¢cando um F71-Score de 71,5% para
a classificagao de tweets e 68,4% para noticias, superando o baseline para noticias
(JANUARIO et al., 2021). Além disso, a abordagem lexical, combinada com o modelo
Support Vector Machine, alcangou um F1-Score de 80%.

Dessa forma, o método proposto permite a criacao de léxicos personalizados
que podem ser ajustados de acordo com o contexto temporal dos dados, se adaptan-
do as variagcbes nas nuances da linguagem ao longo do tempo. Essa flexibilidade é
particularmente relevante, pois permite a criacéo de léxicos especificos para diferen-
tes areas ou periodos, refletindo melhor as variagées na linguagem utilizada. No con-
texto do mercado financeiro, por exemplo, isso possibilita uma analise de sentimentos
mais precisa e dinamica, levando em consideracéo as atualizacbes do mercado e os
eventos que possam afetar as decisdes dos investidores. Esse tipo de abordagem
também pode ser aplicado em outras areas, como a analise de tendéncias em redes
sociais ou 0 monitoramento de crises, em que a atualizagdo constante do vocabulario
€é crucial para uma compreensao eficaz das mensagens e sentimentos em evolugéo.
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