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Towards the Categorization of Brazilian Financial
Market Headlines

Matheus Schmitz, Roger Immich, Gustavo Pessin and Geraldo P. Rocha Filho

Abstract—Financial market news portals are valuable sour-
ces of information as they hold great power over investors’
decision-making processes. Due to the vast amount of text data
produced by news portals, several studies have been conducted
to comprehend the behavioral variations of texts and automate
the categorization of short texts. However, extracting useful
information that influences investors’ decision-making process
is not a trivial task, given that news portals use a heterogeneous
and specific language for each content produced, making it
challenging to generate a standard document format. This work
proposes GOOSE, a solution for the cateGOrizatiOn of Short
texts derived from multiple sources of information, to portray
the financial market’s current situation. To this end, GOOSE
is based on Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM)
and GloVe Embeddings to increase reliability in the short texts
classification process. That way, GOOSE obtains data from
news portals, which, once combined with a word embedding
mechanism, are used as input for the Bi-LSTM to classify
financial market news texts. The results obtained showed that
GOOSE’s efficiency in categorizing texts had an accuracy of 84 %
but also demonstrated the feasibility of its use in the extraction
of information from financial market news portals.

Index Terms—Financial Market, Machine Learning, Text Ca-
tegorization

I. INTRODUCAO

s bolsas de valores desempenham importante papel na
Aeconomia mundial, sendo responsdveis pela negociacao
de titulos publicos, acdes de empresas, contratos de commo-
dities, dentre outros. A bolsa brasileira [B]® (Brasil, Bolsa,
Balcdo) foi oficialmente estabelecida em seu formato atual a
partir de 2017, apds a realizagdo de fusdes entre outras bolsas
nacionais existentes. O site oficial [1] apresenta que o nimero
de CPFs cadastrados quase quadruplicou em compara¢do com
o registro do ano de 2018, em que passou de 813.291 para
3.229.318 registros ao final de 2020. Embora seja um nimero
de investidores pequeno em relacdo a populagdo do pais, a
tendéncia é de que esse quantitativo aumente.

Nesse contexto, os algoritmos de Aprendizado de Maquina
(ML, do inglés Machine Learning) combinados com os avan-
cos conquistados na drea de Processamento de Linguagem
Natural (NLP, do inglés Natural Language Processing) apre-
sentam solucdes para resolver o problema de categorizacio
de textos curtos derivados de multiplas fontes de informagdes
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no mercado financeiro [2], [3]. A categorizagdo de textos
consiste no processo de classificar os contetdos textuais de
acordo com categorias temdticas predefinidas, podendo ser
aplicada para compreender as variagdes comportamentais do
texto [3], [4]. Diversos desafios devem ser superados para
obter um conhecimento util no processo de classificagdo.
A heterogeneidade linguistica textual provida nos diversos
portais de noticias e a variedade de contetido € um dos desafios
que se destaca. Em razdo disso, técnicas baseadas em regras
sdo desafiadoras e podem ndo realizar de maneira eficiente o
processo de categorizagdo textual [5].

Diferentes trabalhos foram analisados para anélise textual e
extrac¢do de informag@o relacionada ao mercado financeiro [6]—
[10]. Alguns dos trabalhos exploram a classificacdo bindria
do sentimento associado as publicagdes no que diz respeito
ao mercado de acdes [6]-[8]. Outros trabalhos propdem ar-
quiteturas de rede neural ao combinar redes convolucionais
e embeddings a nivel de caracteres e redes recorrentes com
Unidades Recorrentes Bloqueadas (GRU, do inglés Gated
Recurrent Units) [11], [12]. Salienta-se, entretanto, que a
modelagem de tais arquiteturas € complexa e, no geral, s
atingem melhores resultados em comparacdo as arquiteturas
mais simples com grande quantidade de dados rotulados.

Este trabalho propde o GOOSE, uma solucdo para cate-
GOrizagdo de textos curtOS derivados de multiplas fontEs de
informag@o para retratar a situagcdo atual do mercado finan-
ceiro. Para tanto, o GOOSE ¢ baseado em uma Bi-LSTM e
GloVe Embeddings para aumentar a confiabilidade no processo
de classificag¢do dos textos curtos. Com isso, 0 GOOSE obtém
os dados e seus respectivos rétulos dos portais de noticias
que, quando combinados com um mecanismo de incorporagio
de palavras, sdo usados como entrada para a rede Bi-LSTM
realizar a classificacdo dos textos de noticias do mercado
financeiro. Em razao disso, as principais contribuicdes desta
pesquisa sio:

« Desenvolvimento de crawlers para a coleta de dados de
miultiplas fontes de informacdo derivadas dos portais de
noticias do mercado financeiro brasileiro;

o Execucdo e andlise de um mecanismo de Word Embed-
dings para mapear palavras semanticamente semelhantes;

o Implementagdo e avaliacdo de uma Bi-LSTM modelada
para a classificacdo de textos curtos relacionados ao
mercado financeiro e que se adapta para novos contetidos;

O restante deste trabalho é estruturado da seguinte maneira.
A Secdo II apresenta os trabalhos relacionados. A Sec¢do III
apresenta como foi desenvolvido o GOOSE, enquanto a sua
validagdo € avaliada na Se¢ado IV. Por fim, a Secdo V apresenta
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as principais conclusdes e os trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta sec@o apresenta trabalhos relacionados ao processo de
categorizacdo de textos do mercado financeiro. As pesquisas
envolvendo dados de redes sociais e andlise de sentimen-
tos apresentam maior destaque na literatura, evidenciando a
importancia do processo de extracdo de informacdo com a
classificacao de dados textuais.

A combinagdo de diferentes tarefas de classificacio em
NLP foi utilizada para analisar a movimentagdo do indice
Dow Jones em [6]. Os autores combinaram atividades como
extrac@o de tépicos, andlise de sentimentos e reconhecimento
de entidades nomeadas em textos extraidos do jornal New York
Times e do Twitter. Os resultados indicam que as noticias
exercem impacto em uma janela futura de dias. No entanto,
o processo € dependente de ferramenta para a classificacio
prévia dos sentimentos e das entidades nomeadas presentes
nos dados textuais. Este fato pode prejudicar o desempenho do
modelo proposto, visto que as ferramentas ndo foram treinadas
somente com textos relacionados ao mercado financeiro.

Os dados textuais em portugués de noticias e publicagdes
no Twitter foram explorados com o objetivo de analisar a
movimenta¢do do indice Bovespa em [7]. A pesquisa relata
a escassez de trabalhos envolvendo andlise de sentimentos e
a relacdo com o mercado de acdes brasileiro. A metologia
escolhida analisa o sentimento das noticias relacionadas ao
mercado no dia anterior a abertura e compara o resultado
com a movimentacdo registrada no indice no dia posterior.
O modelo de classificagdo utiliza uma rede neural, que foi
treinada a partir de noticias publicadas entre os anos de 2012
e 2014. Os rétulos foram atribuidos por especialistas, indi-
cando a interferéncia do conteddo na percepcao do investidor.
Entretanto, novas empresas sdo inseridas na bolsa de valores e
novos assuntos sio capazes de influenciar a tomada de decisao,
sendo imprescindivel a adi¢do constante de contetidos mais
atualizados sobre as entidades financeiras.

Recentemente, o estudo desenvolvido em [8] explora a
predicdo da movimentacdo de precos na bolsa de valores de
Gana (GSE) ao combinar diferentes fontes de informacdo. O
estudo combina dados textuais extraidos do Twitter, de féruns
e portais de noticias, além de métricas provenientes do Google
Trends. Os resultados evidenciam que a combinagdo das fontes
de dados aumenta a acuricia do modelo proposto. Também foi
observado que uma janela com um maior nimero de dias é
recomendada para agregar o sentimento geral, pois o resultado
pode continuar influenciando o mercado em dias futuros.
Apesar disso, a proposta utiliza poucos dados no treinamento
da rede e depende de ferramenta para a classificagdo dos
sentimentos nos textos, diferente desta pesquisa.

A andlise de sentimentos em publicacdes do Twitter também
foi explorada em [9]. Os autores utilizaram métodos estatisti-
cos para identificar a relacdo de causalidade entre um indice
de felicidade nas publicacdes da rede social [13] e o indice
VIX de diferentes paises. No entanto, o indice de felicidade
contém eventos ndo relacionados ao mercado de ag¢des, como
feriados nacionais e internacionais. Adicionalmente, € avaliado

com publicacdes em inglés, o que pode deixar de destacar
eventos ocorridos em outras nacionalidades. A proposta utiliza
dados rotulados, mas ndo apresenta um mecanismo de extracao
automatica e ndo explora o contetido textual de maneira direta.

O impacto na movimentagdo dos indices Standard and
Poor’s 500 (S&P 500 ou SPX) e Dow Jones (DJIA, do
inglés Dow Jones Industrial Average) foi avaliado a partir
das publica¢des no Twitter do ex-presidente americano Donald
Trump [10]. Os autores utilizaram a ferramenta VADER [14]
para classificar de maneira automadtica o sentimento dos tweets
publicados durante o hordrio de funcionamento da bolsa
americana (NYSE, do inglés New York Stock Exchange).
Os resultados apontam que a janela de 15 minutos anterior
e posterior as publicacdes indicam uma reacdo negativa na
movimentacdo de ambos os indices. Destaca-se, entretanto,
que foi aplicada somente a transformagdo Frequéncia do
Termo — Frequéncia Inversa dos Documentos (TF-IDF, do
inglés Term Frequency — Inverse Document Frequency) nos
dados textuais, o que pode limitar a extracdo das relacdes
semanticas entre as palavras presentes no texto. Além disso, a
ferramenta de classificacdio é de uso geral e pode desempenhar
imprecisamente em publicacdes de dominios especificos, como
por exemplo, o mercado de agdes.

A Tabela I apresenta uma andlise comparativa entre os prin-
cipais pontos de destaque explorados no GOOSE e os recursos
utilizados pelos trabalhos mencionados. No geral, a literatura
explora a relacdo entre os sentimentos extraidos das noticias
e a movimentacdo dos indices de mercado. As principais
estratégias consistem na rotulagem manual dos dados textuais
coletados ou na utilizacdo de ferramentas para a determinacio
dos sentimentos das noticias. A etapa de rotulagem manual
¢é custosa para o desenvolvimento da pesquisa, e a utilizacio
de ferramentas pode ser limitada de acordo com o contexto
da aplicacdo. Com isso, aproveitar dados devidamente cate-
gorizados fornecidos pelas fontes selecionadas € de extrema
relevancia no desenvolvimento das pesquisas. Por tais motivos,
a solucdo proposta serd exposta a seguir.

TABELA I
COMPARACAO DE CARACTERISTICAS COM OS TRABALHOS
RELACIONADOS

GloVe Rotulagem
Trabalho Crawlers  Epheddings Automitica
Sert et al. [6] v v
Carosia et al. [7] v
Nti et al. [8] v v
Naeem et al. [9] v
Kinyua et al. [10] v
GOOSE v v v

III. GOOSE: CATEGORIZADOR DE TEXTOS CURTOS
DERIVADOS DE MULTIPLAS FONTES

Esta secdo apresenta o GOOSE [15], uma solucdo para
cateGOrizar textos curtOS derivados de mudltiplas fontEs de
informagdes de portais de noticias do mercado financeiro.
A etapa inicial envolve a coleta de dados, em seguida do
mecanismo de incorporagdo de palavras e, por fim, o modelo
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de classificacdo para realizar a categoriza¢do dos textos em
portais de noticias do mercado financeiro.

A. Visdao Geral do GOOSE

A Fig. 1 apresenta o fluxograma de execucdo do GOOSE.
A primeira etapa realiza a coleta de dados nos portais de
noticias do mercado financeiro. Em seguida, é aplicada a
etapa de tratamento de dados em todo o contetdo textual
coletado. Apds o tratamento, a terceira etapa executa a criacao
dos vetores de palavras a partir de todos os dados textuais
ja tratados e realiza o treinamento da rede Bi-LSTM. Deste
total, 80% dos titulos de noticias do portal Suno Research
sdo utilizados no treinamento e validagdo da rede e os 20%
restantes para teste. Esta escolha se deve em virtude da
consisténcia de rotulagem das noticias divulgadas nesse portal.
Por fim, a etapa de avaliacdo de resultados é efetivada no
conjunto de teste. Os principais componentes de cada etapa
s@o apresentados a seguir.

B. Dataset Modelado

O dataset modelado para esta pesquisa foi coletado a partir
de trés portais de noticias relacionados ao mercado financeiro,
sendo eles: (i) Infomoney [16]; (i) MoneyTimes [17]; e (iii)
Suno Research [18]. Os conteudos das noticias sdo escritos
em portugués e abordam os seguintes assuntos: negocios,
mercado, economia, politica e assuntos internacionais.

O Framework de cédigo aberto Scrapy [19] foi utilizado
para o desenvolvimento dos crawlers nos portais de noticias
mencionados. A primeira etapa da coleta consiste em arma-
zenar os links das noticias em cada pagina. Em seguida, cada
noticia é acessada e sdo extraidos os seguintes dados: tdpico
principal, titulo da noticia, data de publicagdo, texto completo
da matéria, url da matéria e tépicos relacionados. Cada portal
apresenta uma estrutura HTML padrdo, além de realizar dife-
rentes tipos de requisi¢des aos servidores. Observou-se que a
estrutura das paginas permaneceu inalterada desde o inicio das
publicagdes. Com isso, foi possivel estabelecer um formato de
armazenamento comum a todos os dominios explorados. No
entanto, caso exista alteracdo no formato das paginas, essas
mudangas deverdo ser implementadas no crawler especifico
de cada portal. A Fig. 2 apresenta uma instincia de quais
tipos de dados sdo extraidos e como sdo armazenados.

A Tabela II apresenta os dados que foram obtidos em cada
portal de noticia. De um total de 143.353 noticias coletadas,
34.781 noticias sdo da InfoMoney, 89.234 noticias sdo da
MoneyTimes e 19.338 noticias sdo da Suno Research, durante
os anos de 2018, 2019 e 2020.

TABELA 1T
QUANTIDADE DE NOTICIAS POR ANO

Fonte 2018 2019 2020 Total

InfoMoney 13.300 10.072 11.409 34.781
MoneyTimes 16.769  31.064 41.401 89.234
Suno Research  1.453 7.712 10.173  19.338

Ap6s a coleta dos textos foi realizada a etapa de tratamento
de dados, que consiste na transformago dos textos em letras

mintsculas, remog¢do de pontuacdes e substituicdo dos niime-
ros pelo roken padrao NUM.

A Fig. 3 apresenta a WordCloud gerada a partir da combina-
¢do de todos os dados textuais coletados nos portais de noticias
e foi gerada ap6s a etapa de preprocessamento dos textos.
Com isso, foi possivel reduzir o ruido dos dados coletados.
Inicialmente, nota-se que as palavras de destaque sdo bolsa,
empresa e mercado, indicando um interesse nesses termos. Em
adigfo, as palavras investir, acdes, sdo paulo e brasil reforcam
a temdtica relacionada ao mercado financeiro brasileiro. Os
vocdbulos queda, alta, aumento, taxa e preco sao relacionados
as variacdes na cotacdo de ativos, nas tarifas dos impostos e
nos indices de mercado.

Os dados textuais do portal Suno Research foram seleciona-
dos para a execucao das etapas de treinamento e avaliacdo da
rede proposta. A escolha foi feita em razdo da consisténcia de
classificacdo das noticias (chave fopic apresentada na Fig. 2),
além da quantidade de exemplos em cada um dos tépicos. As
principais categorias selecionadas s@o apresentados a seguir.

o Negdcios (8588 publicacdes): Noticias relacionadas as
principais empresas com atuagdo no Brasil;

o Mercado (3643 publicacdes): Publicagdes sobre o mer-
cado financeiro, bolsa de valores, acdes, cambio e mer-
cadorias;

« Internacional (2378 publicacdes): Noticias relacionadas
a politica e a economia internacional;

o Economia (2271 publicagdes): Publicagoes relacionadas
a economia brasileira, tanto aspectos macroecondmicos
quanto microecondomicos;

C. Mecanismo de Incorporagdo de Palavras

Os dados textuais coletados necessitam ter uma representa-
¢do numérica para serem utilizados como entrada na Bi-LSTM
modelada para o GOOSE. Uma das estratégias promissoras € o
uso do GloVe [20]. GloVe recebe um vocabuldrio com palavras
indexadas por inteiros, e associa a cada indice de palavra
um vetor n-dimensional. Com o GloVe é possivel extrair
estatisticas globais e relevantes a partir de uma matriz de co-
ocorréncia das palavras pertencentes ao corpus fornecido. Com
isso, 0 GloVe resolve o problema de dispersdo de dados por
representar de maneira distribuida as palavras.

Os GloVe Embeddings [21] usados no GOOSE foram cons-
truidos a partir da concatenacdo de todos os dados textuais co-
letados. Foram atribuidos os valores expostos na Tabela III aos
pardmetros do algoritmo. A dimensdo dos vetores representa
o tamanho fixo que cada vetor de palavra serd numericamente
representado. O nimero de iteracdes indica a quantidade de
épocas de treinamento do algoritmo. O tamanho da janela
representa o contexto associado a quantidade de palavras
anteriores e posteriores ao vocdbulo em andlise, sendo que
palavras mais distantes que a janela, terdo menor relevancia.
A contagem minima indica o minimo de documentos em que
a palavra deve aparecer para ser representada por um vetor.

A visualizagdo dos vetores € realizada a partir da redugéo de
dimensionalidade. A Fig. 4 apresenta a palavra-chave “banco”,
em verde. As palavras em azul e vermelho representam os
20 vetores mais préximos, sendo os pontos em azul os 10
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1. Coleta de Dados

Scrapy Infomoney

2. Tratamento de Dados

3. Treinamento 4. Avaliacao

. .| Processamento o
Web Crawlers MoneyTimes > Textual > GloVe
Suno Research
80% Treino e Validagdo . .| Classificagcdo
20% Teste Bi-LSTM > Final
Fig. 1. Fluxo de execucdo do GOOSE.
TABELA III

topic : Mercado

title : Ibovespa fecha em alta de 1,12%, a 119 mil
pontos, abaixo so do recorde de 23/1

date :28/12/2020 20:69

full_text : Apds a pausa para o Natal, o Ibovespa emendou
nesta segunda-feira, 28, a terceira sessao
positiva, que o levou acima deos 119 mil
pontos nas méximas de hoje, reaproximando o
indice dos 119.370,48 observados em 18 de
dezembro, o melhor nivel intradia desde 24 de
janeiro, entd@o no pico histérico de
119.593,10 pontos. (...)

url : https://www.sunoresearch.com.br/noticias/ibovespa-
sobe-119-mil-pontos/

tags [1]

@ : ibovespa

Fig. 2. Formato JSON com dados extraidos de noticia do portal Suno
Research.
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Fig. 3. WordCloud dos dados extraidos.

conta:

mais relacionados a palavra-chave e os pontos em vermelho
os proximos 10 mais associados. Como pode ser observado,
as palavras central, bradesco, itaii e santander estdo entre 0s
vetores mais proximos, pois indicam diretamente o nome das
principais institui¢des bancdrias do pafs. Foram convertidas
9492 palavras em vetores. Para 228 palavras do conjunto
de titulos de noticias do portal Suno Research ndo foram

CONJUNTO DE PARAMETROS SELECIONADOS PARA O
MECANISMO DE INCORPORACAO DE PALAVRAS

Parametro Valor
Dimensido dos Vetores 300
Numero de Iteracdes 20
Tamanho da Janela 20
Contagem Minima 5

encontrados os vetores semanticos correspondentes.

Visualizagio t-SNE para "banco'
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Fig. 4. Vetores de palavras mais relacionados ao vocdbulo “banco”.

D. Arquitetura Modelada

Nesta secdo, é apresentada a arquitetura modelada para
categorizar os textos curtos derivados de multiplas fontes

347
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de informagdes, como ilustrada na Fig. 5. A arquitetura é
composta de duas camadas de células LSTM Bidirecionas
e camadas fully connected intermedidria e de saida. Para a
camada de saida foi utilizada a fun¢do de ativagcdo softmax
e a funcdo de perda categorical cross-entropy, combinacio
utilizada em problemas de classificacdo com multiplos rétulos
de saida. Os dados de entrada sdo vetores semanticos de 300
dimensdes, treinados com o algoritmo GloVe Embeddings [20],
a partir de todos os dados textuais coletados pelos crawlers,
adotando 0 mesmo pré-processamento.

input: | [(None, None)]
InputLayer
output: | [(None, None)]
Y
) input: (None, None)
Embedding
output: | (None, None, 300)
Y
L input: | (None, None, 300)
Bidirectional(LSTM)
output: | (None, None, 64)
Y
input: | (None, None, 64)
Dropout
output: | (None, None, 64)
Y
L input: | (None, None, 64)
Bidirectional(LSTM)
output: (None, 32)
\ J
input: | (None, 32)
Dense
output: | (None, 64)
Y
input: | (None, 64)
Dropout
output: | (None, 64)
Y
input: | (None, 64)
Dense
output: | (None, 4)

Fig. 5. Bi-LSTM Modelada no GOOSE.

As redes LSTM sao modelos particulares de Redes Neurais
Recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Network) e
foram desenvolvidas para corrigir o problema encontrado em
armazenar informacdes de curto e longo prazo [22]. As células
LSTM (Fig. 6) apresentam canais especificos que tém como
funcionalidade filtrar o que serd incluido e descartado no
estado atual da célula (C}), descrito pela Eq. 1.

Ct:ft*ct—1+it*ét (D

h
Ct1 N r Ci
(X \+) >
| tann |
0N Ot 0N\
\X,/ \X/
fe it C,
[ ][ @h | [ o |
U Sl e Sl "

B

Fig. 6. Célula LSTM.

As informagdes sdo codificadas em vetores, os quais sofrem
modifica¢cdes ao passarem por uma sequéncia de funcdes. O
primeiro portdo, indicado pela Eq. 2, faz parte da funcdo de
esquecimento da célula (f;), na qual as saidas préximas a zero
indicam que a informagdo deve ser descartada ao passo que
as saidas préximas a 1 indicam que deve ser persistida.

ft =o(Wy.[he—1, 2] + by) 2

Em seguida, os préximos portdes representados pelas
Egs. (3) e (4), indicam quais valores serdo atualizados (i;)
e quais novas informagdes devem ser armazenadas no estado
atual da célula (C't), respectivamente.

iy = o(Ws.[he—1, 2] + b;) 3)
ét = tanh(Wc.[ht_1, .I‘t} + bc) (4)

A saida da célula, codificada pelo vetor de saida (h;), serd
uma versao filtrada do estado atual (C}), definida pelo produto
entre a Eq. 5 e a aplicacdo da fungdo tanh em C;:

Oy = G'(WO.[htfh l’t] + bo) (5)
hi = o¢ x tanh(Cy) (6)

As redes Bi-LSTM Bidirecionais constituem um modelo
posterior as LSTM originais. Sdo modelos de processamento
de dados sequéncias compostos de duas redes LSTM, sendo
uma responsavel por analisar a entrada para frente e a outra
analisa os dados no sentido contrario. Tal organiza¢do permite
a extracdo de mais informacgdo a partir dos dados sequenciais.

A aplicagdo das redes Bi-LSTM para a solugdo do problema
de classificacdo de relagdo entre entidades nomeadas em
textos foi explorada em [23]. A arquitetura é baseada no
presente trabalho. A saida da rede para a representagdo vetorial
da palavra (¢) € descrita pela Eq. 7, em que (h{) e (hf)
representam, respectivamente, as informagdes contidas na rede
para frente e no sentido contrdrio.

hi = [h @ hY] @)

IV. AVALIACAO DE DESEMPENHO

Para validar o GOOSE um conjunto de experimentos foi
realizado. Para isso, utilizou-se a biblioteca Hyperas [24]
para encontrar os melhores hiperparametros nos experimentos.
O processo de determinag¢do dos hiperparametros tem como
objetivo otimizar os pardmetros da Bi-LSTM modelada no
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GOOSE por meio do Tree-structured Parzen Estimator [25].
A Tabela IV apresenta o conjunto de pardmetros utilizados
para o processo de hiperpardmetros, sendo que os melhores
valores encontrados estdo destacados em negrito.

TABELA IV
CONJUNTO DE PARAMETROS PARA A
HIPER-PARAMETRIZACAO

Parametro Valores
#Células na Primeira Camada Bi-LSTM  [8, 16, 32, 64, 128]
Primeiro Dropout [0..0.29 ..1]

#Células na Segunda Camada Bi-LSTM
#Neuronios na Primeira Camada Densa

[8, 16, 32, 64, 128]
[8, 16, 32, 64, 128]

Func¢do de Ativacio [tanh, ReLU]
Otimizador [Adam, RMSprop, SGD]
Segundo Dropout [0..0.73 ... 1]

Para gerar e avaliar a Bi-LSTM, utilizou-se a técnica conhe-
cida como hold-out que divide o dataset em dois subconjunto,
treino e teste. Com isso, o modelo foi treinado com 80%
dos titulos do portal Suno Research, sendo que, desse total,
20% foi utilizado para teste. Para a andlise dos experimentosas
seguintes métricas foram utilizadas: (i) precisdo; (ii) recall; e
(iii) F1-Score. Os experimentos foram realizados no Google
Colab, ambiente virtual em nuvem com suporte a GPU.

A Fig. 7 apresenta a evolucio do erro no conjunto de trei-
namento e de validagdo. Com a finalidade de evitar overfitting
no modelo, foi utilizada a técnica de parada antecipada [26].
O treinamento da rede é interrompido ap6s ndo identificar
diminuicdo na funcdo de perda em até 15 épocas durante a
validacdo. Como pode ser observado pela curva de aprendiza-
gem, o modelo proposto ndo possui desempenho drasticamente
superior aos dados inéditos. Isso evidéncia a sua capacidade
de generalizag¢do na categorizacdo do texto.

A Fig. 8 apresenta o comportamento do valor da acuricia
em fun¢do da quantidade de épocas. Observa-se que o conjunto
de treino minimiza a funcdo de perda e aumenta a acuricia
do modelo, e que hd uma mudanga de comportamento a partir
da décima primeira época, assim como na Fig. 7. Isso ratifica
que a Bi-LSTM modelada no GOOSE ¢ capaz de resolver
o problema de categorizacdo de textos curtos derivados de
multiplas fontes de informacdes no mercado financeiro.

—— Treinamento
Validagao
0.8

07

Loss

06

0 5 10 15 20
Quantidade de Epocas

Fig. 7. Gréfico Loss x Quantidade de Epocas.

0.86 —— Treinamento
Validagao J/
0.84

0.82
0.80

0.78

Acuracia

0.76
0.74

0.72

0 5 10 15 20
Quantidade de Epocas

Fig. 8. Gréfico Acuricia x Quantidade de Epocas.

A Fig. 9 apresenta a porcentagem dos resultados obtidos
em funcdo das métricas precisdo, recall e F1-Score. Indepen-
dente da categoria extraida dos portais de noticias, observa-se
que o GOOSE possui desempenho satisfatério no processo
de categorizagdo de textos e na extragdo da informacdo.
As categorias Negdcios e Mercado obtiveram os melhores
resultados em relagcdo a métrica F1-Score, atingindo 91% e
82%, respectivamente. E possivel observar um aumento no F1-
Score conforme as categorias apresentam um maior ndimero
de exemplos rotulados. Entre todas as classes, a acuricia
média do modelo foi de 84.80%. Isso ocorre em virtude do
mecanismo de incorporacdo de palavras com a camada de
atencdo da Bi-LSTM que auxilia o GOOSE no processo de
categorizagdo de textos curtos.
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Fig. 9. Impactos de desempenho da Bi-LSTM no GOOSE em relagdo
a precisdo, recall e Fl-score.

Precisao

os valores obtidos na diagonal principal da matriz confirmam
a aplicabilidade do GOOSE utilizando a rede Bi-LSTM. Tais
resultados mostraram que o GOOSE compreende as variagdes
comportamentais dos textos com uma boa eficiéncia.

V. CONCLUSAO

Com o objetivo de propor uma solugdo para a categorizacio
de textos curtos relacionados ao mercado financeiro, este artigo
apresentou 0 GOOSE. Os resultados foram avaliados em um
conjunto externo ao treinamento, evidenciando a aplicabilidade
do GOOSE para a categorizacdo dos titulos de noticias, sem a
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Fig. 10. Matriz de Confusio Final.

necessidade de rotulagem manual dos dados coletados. Ainda,
os resultados mostraram que o GOOSE além de apresentar
a viabilidade na extragdo de informagdes, obteve eficiéncia
no processo de categorizacio de textos curtos derivados dos
portais de noticias do mercado financeiro. Esta pesquisa con-
tribuiu com o desenvolvimento de crawlers para trés dos
principais portais de noticias do mercado financeiro brasileiro:
Infomoney, MoneyTimes e Suno Research. Além disso, realizou
a criacdo e andlise de vetores semanticos treinados em dominio
especifico, com os titulos e textos completos de todas as no-
ticias coletadas dos portais. Como trabalhos futuros, planeja-
se realizar a coleta de novos dados abertos relacionados ao
dominio financeiro para associar com a movimentacdo do
indice Ibovespa, com base em técnicas de Reconhecimento
de Entidades Nomeadas e andlise de séries temporais.
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