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RESUMO

O objetivo deste estudo foi investigar e prever o retorno acionario do mercado brasileiro
medido através dos indices da Bovespa, durante o periodo de dezembro de 2020 até maio de
2023. Utilizou-se para tal, o uso de dados textuais, das noticias especializadas de economia e
politica do portal G1, que foram analisados por meio de ferramentas de aprendizado de
Maquina Supervisionado. Este estudo se concentra na analise da relagcdo entre o sentimento
expresso em noticias financeiras e as flutuagdes nos precos do mercado acionario brasileiro,
tendo como base em uma reviséo de literatura que abordou os principios do mercado eficiente
e examinou o comportamento e sentimento dos investidores, além de mostrar modelos de
predicdes e ferramentas de Web Scraping. Os dados textuais relacionados a noticias financeiras
ao conduzir o estudo e na coleta de informacdes, resultam em uma amostra de 17.999 noticias,
os resultados destacam a predominancia de médias negativas em certos periodos, muitas vezes
relacionadas a eventos econdémicos e politicos significativos, além disso, a analise explorou a
evolucdo dos sentimentos ao longo do tempo, revelando flutuacBes notéaveis e tendéncias
anuais. Este estudo reforca a importancia da analise de sentimentos em noticias financeiras
como um recurso valioso para prever as tendéncias do mercado de agdes no Brasil e destaca o

potencial da combinacdo de técnicas de Machine Learning com anélise de texto.

Palavras-Chave: Aprendizado de Maquina; Previsdo; Sentimentos
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1.INTRODUCAO.

Nos Ultimos anos, tem havido um reconhecimento crescente da relevancia das previsdes
de varidveis macroecondmicas, que se tornaram ferramentas amplamente empregadas na
antecipacdo do desempenho empresarial. Essas previsdes permitem aos gestores tomar
decisbes mais informadas e estratégicas, tendo em vista as flutuacdes macroeconémicas que
podem impactar seus negocios. Segundo Godeiro (2018), a previsdo de varidveis econémicas
é um dos maiores desafios para os economistas, principalmente nos Gltimos anos, com o
surgimento de novas técnicas e dados. Atualmente, temos a influéncia do Big Data, onde a
cada minuto sdo produzidos milhdes de informacGes, sejam elas via publicacbes em redes

sociais, scanner data (dados dos consumidores ao efetuarem suas compras), entre outros.

Dentro do contexto literario, essa fonte de informacéo é referida como dados nédo
estruturados. A sua utilizacdo € caracterizada por meio de uma variedade de informacdes,
originando em um grande armazenamento de elementos, chamado de Big Data (SILVA, 2018).
Sendo os principais exemplos no mercado a previsdo da qual pode ser usada como uma
ferramenta de andlise preditiva, identificando padrdes historicos, probabilidades e a observagédo
de valores de tendéncia, existem inimeros campos que lidam com uma imensa quantidade de
dados e informacdes dispersas. A aplicacdo eficiente de técnicas de Big Data permite
identificar a légica subjacente a esse caos, eliminando o ruido informacional desses conjuntos

de dados e, assim, encontrando respostas para os diversos dilemas existentes.

Comumente, para realizar essas analises, empregam-se técnicas aprimoradas pelo
aprendizado de méaquina (Machine Learning). Trata-se da capacidade que um equipamento
construido pelo homem tem de analisar dados para automatizar a criacdo de modelos analiticos.
E, portanto, uma vertente da inteligéncia artificial, um conceito mais amplo, que diz respeito a
capacidade que uma maquina tem de tomar decisdes a partir de um raciocinio que lembra o

pensamento humano (FIA, 2021)

No Machine Learning, o material de estudo das maquinas sao os dados, quanto mais
dados alimentam os sistemas, mais perguntas serdo feitas, e mais respostas surgirdo para
solucionar problemas. E por isso que o Machine Learning alcanca seu pleno potencial com o
Big Data, 0 armazenamento e processamento de volumes gigantescos de dados (NEIL PATEL,
2019).



Recentemente, alguns pesquisadores tem se dedicado a capturar o sentimento por meio
de Big data, com o objetivo de avaliar o impacto desse sentimento sobre o mercado. Silva
(2017) buscou identificar como o sentimento extraido de noticias tinha efeitos sobre o preco,
que representa o retorno do mercado brasileiro, e a volatilidade, que representa o risco. A
oscilacdo dos precos das acbes pode ser influenciada por uma série de fatores, incluindo
informagdes divulgadas na midia, noticias que envolvem eventos como mudangas na politica
econdmica, a divulgacgéo de resultados financeiros de empresas, escandalos corporativos, entre
outros, podem ter um impacto significativo no mercado acionario. Por exemplo, se uma
empresa divulga um resultado financeiro melhor do que o esperado, suas acGes podem
valorizar-se, da mesma forma, se uma noticia negativa sobre uma empresa é divulgada na

midia, suas a¢des podem sofrer uma desvalorizagéo.

Além disso, autores como Fama (1970) e Roberts (1967), procuraram identificar o que
afeta os precos na bolsa de valores, e ainda buscaram detectar mudancas em seus padroes,
diante disso, provar esse processo da estruturacdo dos precos, ndo € uma tarefa simples. A
economia, a politica e outros eventos macroecondmicos também podem afetar o
comportamento do mercado acionario, por isso, muitos estudiosos acreditam que acompanhar
as noticias e informacdes divulgadas na midia é importante para compreender a dinamica do
mercado acionario e identificar possiveis oportunidades de investimento. O estudo do efeito do
sentimento textual das noticias nos mercados financeiros é uma area de interesse crescente, que
busca entender melhor como as noticias e outras informacées divulgadas na midia podem afetar

0 comportamento dos investidores e, consequentemente, o desempenho do mercado.

Nesse sentido, este estudo pretende investigar se o tom emocional das noticias
influencia o comportamento dos investidores e, consequentemente, o desempenho do mercado
de acgdes, com técnicas de Aprendizado de Maquinas. A partir dessa analise, os resultados
podem contribuir para a compreensdo dos fatores que afetam o mercado acionario e, assim,
auxiliar investidores na tomada de decisdes. Os resultados indicaram que o sentimento textual
das noticias dos cadernos de economia e politica do G1 tem relagéo significativa com o retorno
acionario do mercado brasileiro. A relagdo entre o tom das noticias e o0 desempenho do indice
bovespa é um topico amplamente discutido no campo da economia comportamental e da
andlise financeira, varios estudos e pesquisadores exploraram essa relagdo e apresentaram
analises sobre o impacto das noticias com tom negativo e positivo no mercado financeiro.
(SHILLER, 2000; STATMAN, 2010; LO ANDREW, 2017). Diante disso, espera-se que



noticias com tom negativo estdo associadas a quedas no indice Bovespa, enquanto noticias com
tom positivo estdo associadas a altas no indice, além disso, as noticias com tom mais intenso,
tanto positivo quanto negativo, apresentaram uma relagdo mais forte com o desempenho do

mercado.

Esses resultados sugerem que as noticias especializadas em economia e politica podem
ter um papel importante na formagéo das expectativas dos investidores e, consequentemente,
na volatilidade do mercado acionéario brasileiro. Portanto, é importante que investidores e
analistas considerem o efeito do sentimento textual das noticias ao tomarem suas decisfes de
investimento. O presente estudo esta organizado em secfes que proporcionam uma Visao
abrangente do tema. Iniciando por introduzir a problematica, justificativa e objetivos,
delineando a motivagdo da pesquisa, prosseguindo para aprofundar-se na fundamentagéo
tedrica, oferecendo uma base sélida para compreensdo do contexto. Dando seguimento sdo
detalhados os aspectos metodoldgicos, apresentando o modelo e os dados utilizados. E por fim
a transicdo para revelar resultados, acompanhados de analises, enriquecendo a compreensao.

O trabalho encerra-se, destacando as referéncias bibliograficas.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Hipotese do Mercado Eficiente HME

Um dos topicos mais importantes dentro da teoria de financas, € a HME (Hipdtese do
Mercado Eficiente). A eficiéncia de mercado é um conceito fundamental na literatura
financeira, uma vez que a sua funcdo exerce um papel decisivo na concepgdo de modelos
financeiros e na realizagdo de estudos voltados ao mercado de capitais. Esse estudo foi
idealizado e proposto por Fama (1970), trazendo a tona que a precificacdo dos ativos

financeiros espelha integralmente todo o contetdo de informacdes que sao divulgadas.

Fama (1970) destaca ainda que existem trés niveis de eficiéncia: fraca, semi-forte e
forte. No mercado com eficiéncia fraca, todas as informacgdes publicas histéricas estdo
refletidas nos pregos dos ativos financeiros. No mercado com eficiéncia semi-forte, além das
informagdes publicas histdricas, novas informacdes séo rapidamente incorporadas nos pregos
dos ativos. J& no mercado com eficiéncia forte, os precos dos ativos refletem tanto as

informacdes publicas quanto as informagdes ocultas ou privilegiadas. Esses trés niveis de



eficiéncia propostos por Fama (1970) sdo amplamente discutidos na literatura financeira e sdo

fundamentais para o desenvolvimento de modelos de previsdo e estratégias de investimento.

Diante desse cenério, existem autores que buscam explicar em outras vertentes o
mercado de capitais.Kahneman e Tversky (1979) véo contra a HME quando se fala sobre a
racionalidade dos investidores, os autores defendem que os investidores sdo irracionais e que
suas emoc0es afetam e interferem a sua tomada de decisao, além de mostrarem a ideia que 0s
seres humanos possuem racionalidade limitada, e que tais fatores comportamentais e

psicoldgicos na tomada de decisdo podem influenciar o retorno das acdes.

Outros fatores que afetam o mercado e podem servir como formas para se prever sdo
as noticias transmitidas pelas midias, a ascensdo das midias sociais criou oportunidades para
investidores compartilharem suas opinides e visdes de mercado sobre empresas de capital
aberto, 0 que se tornou um campo promissor para capturar o sentimento do investidor por meio

de suas publicacdes e relaciona-lo com o retorno das acoes.

2.2 Previsao de retorno acionario

A previsdo do retorno acionario tem sido objeto de estudo de muitos pesquisadores, e
0 uso de dados textuais tem se mostrado promissor para melhorar a precisdao dos modelos de
previsdo. Segundo Ribeiro e Lima (2020), as noticias financeiras veiculadas pela imprensa sao
uma importante fonte de informacdes para prever o comportamento do mercado acionario.
Além disso, 0 uso de técnicas de Machine Learning supervisionado, como redes neurais
artificiais e arvores de decisdo, tem se mostrado eficaz na analise e interpretacdo desses dados

textuais.

No contexto brasileiro, Souza e Silva (2019) realizaram um estudo sobre o uso de dados
textuais para prever o retorno de a¢fes na Bolsa de Valores de Sdo Paulo (B3). Os autores
utilizaram dados do Twitter para identificar o sentimento do mercado em relacdo a
determinadas empresas €, em seguida, aplicaram técnicas de analise de sentimentos e regressao
para prever o retorno das ag0es. Os resultados indicaram que a incluséo de informag0es textuais

melhorou significativamente a precisdo do modelo de previsao.

Outro estudo relevante é o de Morais et al. (2017), que utilizaram dados textuais de

noticias para prever o retorno de acdes na B3. Os autores aplicaram técnicas de mineragéo de



textos e Machine Learning para extrair informacdes relevantes das noticias e, em seguida,
construiram um modelo de previsdo baseado em regressdo linear multipla. Os resultados
indicaram que a incluséo de informacdes textuais melhorou a precisdo do modelo de previsao

em comparacdo com modelos que ndo incluiam essas informacdes.

Diante disso, é possivel verificar que o uso de dados textuais e técnicas Machine
Learning pode ser uma abordagem promissora para a previsdo do retorno acionario no mercado

brasileiro.

2.3 Sentimento Textual

Godeiro (2018) tem adotado o indice de sentimento textual como um indicador
preditivo inovador. Esses indices sdo baseados em uma abordagem linguistica que examina as
palavras encontradas em uma fonte de informacdo especifica, e por meio de técnicas
especializadas, avalia subjetivamente o conteldo textual. Essa abordagem permite capturar
nuances emocionais e subjetivas presentes nos textos, fornecendo uma dimensao adicional para

a analise financeira.

Godeiro (2018) apresenta uma abordagem inovadora para a extracdo das informacdes
mais relevantes e preditivas das minutas do FED, ao invés de se basear em um dicionario com
um conjunto fixo de palavras, propde-se a construcdo de um dicionario adaptavel, capaz de se
atualizar ao longo do tempo. Esse processo € realizado utilizando técnicas de Machine
Learning, que permitem identificar as palavras mais preditivas dentro de uma determinada
minuta. Essas palavras selecionadas sdo entdo utilizadas para gerar novos preditores,

aumentando assim a capacidade de previsédo do modelo.

Por meio da aplicacdo de técnicas de Machine Learning, é possivel utilizar algoritmos para
identificar as raizes de palavras ou termos mais preditivos presentes em uma determinada
noticia. Esses conteudos identificados como mais relevantes podem ser utilizados para derivar
novos preditores que podem melhorar a acuracia na previsao do prémio de risco, ao incorporar
esses novos preditores, observa-se um aprimoramento estatisticamente significativo na
capacidade de previsdo. Essa abordagem permite explorar de forma mais precisa e eficiente as
informacdes contidas nas noticias, contribuindo para aprimorar as estratégias de previsao e

tomada de decisdo no mercado financeiro.



2.4 Modelos de Predicao

Os modelos de predicdo Ridge e Lasso sdo técnicas populares na area de Machine
Learning e andlise de dados. Eles sdo utilizados para lidar com problemas de

multicolinearidade e selecdo de variaveis, melhorando a precisdo das previsdes.

Um dos estudos importantes sobre 0 modelo de predicdo Ridge é o de Hoerl e Kennard
(1970). Eles introduziram o método Ridge, também conhecido como regressao Ridge, como
uma técnica para lidar com problemas de multicolinearidade. Eles utilizaram um termo de
regularizacdo na funcdo objetivo, que adiciona uma penalidade as estimativas dos coeficientes
de regressdo, o que permite reduzir a variancia dos estimadores, tornando-os menos sensiveis
as perturbacBes nos dados. Outro estudo relevante sobre 0 modelo de predicdo Ridge é o de
Friedman et al. (2001). Nesse estudo, intitulado "Elements of Statistical Learning", os autores
apresentam uma abordagem abrangente dos métodos estatisticos e de Machine Learning,

incluindo a regressao Ridge.

No caso do modelo de predicdo Lasso, um dos estudos fundamentais é o de Tibshirani
(1996). O autor introduz o método Lasso como uma técnica para realizar regressdo com selecao
automética de variaveis, € uma extensdo do modelo Ridge que além de lidar com a
multicolinearidade, também realiza a selecdo automatica de variaveis. Ele utiliza um termo de
regularizacdo que promove a diminuicdo dos coeficientes de algumas variaveis para zero,

eliminando-as do modelo.

Um estudo mais recente que discute a aplicacdo do modelo de predicdo Lasso é o de
Zou e Hastie (2005). Os autores apresentaram uma extensdo desse modelo chamada de Elastic
Net, que combina a penalidade do Lasso com a penalidade de Ridge. Essa abordagem foi
desenvolvida para superar algumas limitacbes do Lasso, especialmente quando ha alta
correlacdo entre as variaveis preditoras, enquanto o Lasso tende a selecionar apenas uma das
variaveis altamente correlacionadas e eliminar as outras, o Elastic Net permite que um grupo

de variaveis correlacionadas seja selecionado ao mesmo tempo.

2.5 TF-IDF

A aplicacdo da ferramenta TF-IDF (Term Frequency — Inverse Data Frequency), se
da com o foco de analisar, mensurar e categorizar documentos. Onde o TF: mede a frequéncia

de uma palavra em cada documento, sendo a proporg¢éo de suas ocorréncias em relacédo ao total



de palavras, a medida que a contagem da palavra cresce no documento, o valor do TF também
aumenta. Ja o IDF: é utilizado para determinar a ponderagdo de termos menos comuns em toda
a colecdo de documentos. Termos de baixa frequéncia no corpus recebem uma pontuagéo
elevada de IDF (TRIPATHI, 2018).

Figura 1: Processo TF-IDF (passo a passo)

Buscar dados do site

Contar o nimero total de palavras no documento

Verifique a ocorréncia das palavras em todo o

documento

Verifique cada palavra encontrada em cada documento

Contar o nimero total de documentos

APLICAR FORMULA IDF = log (nimero total de sentengas
IDF

quantidade de sentengas que apresentam determinado termo)

APLICAR TF-IDF TF-IDF = TF x IDF

Fonte: Autoria propria.

A extracdo dos documentos é feita utilizando Web Scraping, e ap6s essa extracdo ser

feita a aplicacdo do TF-IDF é usada.

2.6 Web Scraping

Os web scrapers séo ferramentas poderosas para coletar e processar grandes volumes
de dados, proporcionando uma abordagem eficiente e escalavel. Ao contrario da abordagem
tradicional de navegar e acessar uma pagina de cada vez, 0s scrapers tém a capacidade de
visualizar e acessar milhares de paginas simultaneamente. Essa capacidade de coletar dados
em escala permite uma analise abrangente e uma visd@o mais completa do conteddo disponivel
na web. Com o uso de web scrapers, é possivel extrair informac6es valiosas de uma ampla

variedade de fontes e aproveitar ao maximo o potencial dos dados online. Segundo Mitchell



(2015), o Web Scraping € a pratica de coletar dados de forma automatizada, por meio da
programacao que torna possivel desenvolver programas que requisitam dados a servidores web
e 0s analisam para extrair as informag0es desejadas.
O Web Scraping “E essencialmente extrair e reunir conjuntos de dados da web (o que
pode ser considerado Big Data em alguns casos), dados esses que sdo a pedra angular
do Big Data Analytics, Machine Learning e Inteligéncia Artificial. Esses dados

podem ser usados em projetos de Data Science para resolver problemas de negécio

especificos e ajudar os tomadores de decisdo, podendo trazer vantagem competitiva.”
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2018).

Além de suas capacidades limitadas, os dispositivos de busca tradicionais ndo séo
capazes de oferecer acesso a uma ampla gama de informacdes disponiveis na web. Enquanto
os sites de busca fornecem resultados baseados em anlncios e sites populares, essas
informacdes representam apenas uma fracdo do vasto conteido disponivel. Por outro lado, os
scrapers possuem a habilidade de extrair informacdes de fontes variadas e menos conhecidas,
permitindo um acesso mais abrangente e detalhado aos dados disponiveis online, como explica
Mitchell (2015), que segundo ele, um web scraper bem desenvolvido pode colocar em um
grafico o custo de um voo para Boston ao longo do tempo para uma variedade de sites e

informar qual vai ser o melhor momento para comprar uma passagem.

3. METODOLOGIA

A base deste estudo consistiu na previsdo do retorno acionério e analisar a relagdo entre
0 sentimento das noticias financeiras e 0 uso de dados textuais com a utilizacdo de técnicas de
Machine Learning. Para isso, foram utilizados dados do mercado nacional e noticias
relacionadas a economia e politica extraidas do portal de noticias do G1, os dados coletados
estdo entre o periodo de dezembro de 2020 a maio de 2023. A fim de compreender o
comportamento textual das noticias, foram aplicadas técnicas estatisticas utilizando o ambiente
de programac&o do R Studio e o dicionério sentiLex_PTO02 de SILVA (2010), usado através do

pacote LexinconPT do R.

Além disso, foi realizado um pré-processamento das noticias utilizando o pacote
tidytext do R, removendo palavras como artigos, preposicoes e pontuacgdes que ndo contribuem
para a analise em questdo. Para isso, foi utilizada a biblioteca BeautifulSoup do Python, que

permitiu realizar o parse dos sites. A pesquisa foi conduzida realizando a andlise dos



documentos por meio do processamento das tags HTML. Essa abordagem possibilitou a
obtencdo de informacdes relevantes contidas nas publicacGes, que serviram como base para a

andlise posterior.

Com a ideia de analisar e mostrar a previsao do retorno acionario do mercado brasileiro
com o uso de dados textuais de noticias especializadas do G1 e técnicas de Machine Learning
supervisionadas, todo o processo e instrumentos metodoldgicos foram divididos em varias

etapas, que séo elas:

Coleta de dados: Inicialmente, foram coletadas as noticias especializadas pelo portal G1

relacionadas a economia e politica. Essa etapa utilizou técnicas de web scraping.

Pré-processamento dos dados textuais: Em seguida, foi utilizado o pacote tidytext do R. Os
dados textuais sdo submetidos a técnicas de pré-processamento, como remocao de stopwords,
lematizagc&o ou stemming, remocao de caracteres especiais e normalizacdo do texto. Isso visa

reduzir o ruido e padronizar o formato dos dados textuais.

Extracdo de caracteristicas: Com os dados pré-processados, € realizada a extracdo de
caracteristicas (features) relevantes dos textos. Inicialmente foi aplicado o TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), um método que atribui um peso para cada palavra
de acordo com a frequéncia. Dessa forma, palavras muito frequentes ou muito raras tém uma
menor relevancia. Adicionalmente, o score final do TF-IDF foi multiplicado pela polaridade
de cada palavra conforme o dicionario sentiLex PTO02 (-1 para palavras negativas e +1 para 0s
demais casos). O resultado da multiplicacdo foi uma medida de sentimento para cada termo.

Estimativa das medidas de Sentimento: Como forma de reduzir o nimero de caracteristicas
extraidas no passo anterior, foi estimado duas medidas de sentimento, SentNews e
SentNewsIBOV. A primeira medida (SentNews) € a média da pontuacdo de cada palavra
contida nas noticias do dia. A segunda usa 0 modelo XGBoost, uma técnica de machine
learning, para prever o retorno acionario a partir das caracteristicas (features) extraidas no item
anterior. Dessa forma, as palavras menos relevantes para previsao tendem a ser descartadas ao
longo do tempo, ficando assim apenas 0s termos mais importantes. Apds a estimacgdo do
modelo, € possivel analisar as palavras mais relevantes bem como utilizar o valor previsto pelo
0 modelo como um sentimento textual (SentNewsIBOV) que é baseado na relagdo entre as

palavras e o retorno acionario até o dia anterior.



Construcéo dos modelos de Machine Learning: Apo6s a criacao das medidas de sentimento
textual que resume as features baseadas em palavras, é construido um modelo de previsdo no
qual a media historica do retorno, o SentNews e 0 SentNewsIBOV sdo utilizados para prever
0 retorno acionario do dia seguinte (um passo a frente) com o uso de diversos modelos de
Machine Learning, incluindo algoritmos como Regressdo Linear, Arvores de Deciséo,
Random Forest, Gradiante Boost Machine (GBM) e Extreme Gradient Boost Machine
(XGBoost).

Treinamento e validacdo do modelo: Todos 0s modelos séo treinados utilizando um conjunto
de dados historicos contendo informacdes do retorno acionario. Nos dados de treinamento foi
feita validacdo do modelo utilizando a técnica de validacdo cruzada como forma de evitar o

overfitting, e por fim realizado o teste para avaliar a sua capacidade de generalizacéo.

Avaliacdo do desempenho: Para avaliacdo do desempenho do modelo foi calculado métricas
apropriadas para problemas de regressdao, como erro médio absoluto (MAE), erro quadratico
médio (RMSE), Percentual Médio de Erro Absoluto (MAPE) ou coeficiente de determinacao
(R?). Essas métricas permitem avaliar quao bem o modelo é capaz de prever o retorno acionrio
com base nos dados textuais. A maior parte da analise se concentrou no RMSE, mas as outras

medidas corroboram a conclusdo do RMSE.

Analise e interpretacdo dos resultados: Por fim, os resultados obtidos foram analisados e
interpretados para entender o impacto das caracteristicas textuais na previsdo do retorno
acionario. Adicionalmente para entender se a técnica utilizada é capaz de superar o
benchmarking que se trata de um modelo simples (naive) baseado apenas na meédia histérica.
Essa andlise pode auxiliar na identificacdo de padrfes e insights sobre como as noticias

especializadas do G1 influenciam o mercado financeiro.
4 ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados apresentados neste estudo foram cuidadosamente obtidos por meio da
analise dos sentimentos expressos nas noticias veiculadas pela imprensa especializada. Esta
analise se concentrou de forma particular no desempenho e nas consequéncias refletidas no
indice Ibovespa, abordando os sentimentos relacionados a conjuntura econémica e ao ambiente

politico nacional.



4.1 O tom e a importancia das palavras

Essa subsecdo analisa o sentimento das palavras calculado a partir do peso TF-IDF
multiplicado pela polaridade de cada palavra no Dicionario Lexicon PT-BR. Em outras
palavras trata-se de uma analise do tom (positivo ou negativo) e da importancia de cada palavra
(peso TF-IDF). A exposicdo a seguir apresenta uma selecdo representativa dos termos
abordados nas noticias financeiras coletadas entre dezembro de 2020 e maio de 2023,
destacando as palavras respectivamente de maior e menor relevancia. Esse grafico proporciona
uma sintese visual dos termos associados a comportamentos pessimistas e otimistas,

oferecendo uma analise quantitativa da importancia de cada palavra ou termo.

A analise dos dados coletados, como ilustrado no Gréafico 1, revela a proeminéncia de
termos que desempenham um papel significativo na medicédo dos sentimentos, com destaque
para palavras como “preparado”, “ganhar”, “positivo” e “impressionar”’, que denotam
conotacdes positivas. E destaque que as palavras com sentimento textual positivo tém o

percentual mais alto se comparados com as médias negativas.

Gréfico 1 — Relevancia das palavras fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica doportal G1.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Focando nos termos negativos, pode-se observar as palavras que mais impactam

9 ¢

diretamente com a sua relevancia, “infame”, “pobreza” e “inseguranca”, tais termos tem uma



implicacao negativa mensuradas nos sentimentos. Vale salientar que os termos como “banana”
que se destaca com alta nas palavras negativas, “cru”, “pastel” e “gloria” (esta ultima que por
sua vez apareceu trés vezes, dentre os cinco termos mais frequentes positivos entre a coleta),
podem ser justificadas por repetirem muito Portanto é natural que palavras desse tipo sempre

aparecam durante a coleta e andlise de dados.

Comparado a estudos anteriores, Oliveira (2022) observa uma frequéncia mais elevada de
palavras ao longo do tempo, com um aumento notavel na quantidade de termos em periodos
mais recentes. I1sso pode ser atribuido a varias razées, como a utilizacdo de um método de Web
Scraping mais atualizado, capaz de capturar dados mais recentes. Além disso, a medida que o
tempo avanca, mais termos e informac6es sdo gerados diariamente, e portais de noticias como
0 G1 expandem seu portfélio de artigos e noticias. Esse aumento no volume de dados pode ser
percebido de maneira mais acentuada no contexto deste estudo, e, ao analisar um periodo mais

longo, entre 5 a 10 anos, é provavel que seja mais facil destacar essa tendéncia.

4.2 Sentimento Textual das Noticias (SentNews)

Na tabela 1 apresenta os dados de noticias obtidas durante o periodo de dezembro de
2020, até dezembro de 2021, mostrando a média dos indices de sentimentos tanto positivos
guanto negativos. Ao examinar 0os dados coletados, notou-se que o sentimento textual
proveniente das fontes de midia revelou uma média negativa durante o final 2020 de (-0,115),
vale ressaltar que a média dos sentimentos de dezembro de 2020 é véalida apenas para os ultimos
dias do més, ndo cobrindo periodo inteiro como um todo. E partindo agora para 0 ano de 2021
observa-se que a média negativa fica entre os meses de marco com (-3,313), com 0 maior pico
negativo, e abril com o resultado de (-1,127), enquanto os demais meses do ano ficam com uma

média positiva.

Tabela 1 — Média dos sentimentos, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do portal G1.

Datas Sentimentos
dez/2020 -0,1154
jan/2021 0,1834
fev/2021 0,2223
mar/2021 -3,3130
abr/2021 -1,1279
mai/2021 0,2226
jun/2021 1,9637




jul/2021 0,7080
ago/2021 2,0398
set/2021 1,3932
out/2021 0,9008
nov/2021 0,5946
dez/2021 2,2182

Fonte: Elaboracéo propria.

E pertinente salientar que os pontos altos, caracterizados pelas médias mais positivas,
se destacam nos meses de junho, registrando (1,963), seguido por agosto, com (2,039), e
atingindo o pico mais significativo em dezembro, alcan¢ando (2,218), como demonstrado na
Tabela 1. Diante desses resultados, torna-se evidente que o ano de 2021 manteve

consistentemente um patamar de sentimentos positivos, com base nas médias extraidas das

fontes de midia.

Para uma compreensdo mais nitida, o Grafico 2 visualiza a média de sentimentos ao
longo dos periodos mencionados anteriormente. Ao analisar as flutuacbes do indice de
sentimento e seu comportamento, observa-se que as variacGes de natureza pessimista nas
noticias sdo particularmente acentuadas, com maior destaque para o periodo relacionado aos
meses de marco e abril. Durante esse mesmo intervalo, é possivel destacar eventos de impacto

mundial, como a escalada da pandemia de COVID-19, com marco e abril representando 0s

meses mais criticos e com maior nimero de fatalidades no pais.




Grafico 2 — Média dos sentimentos, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do portal G1.
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Fonte: Elaboragdo propria.

No que tange ao periodo impactado pela pandemia, é pertinente considerar que o
otimismo nos sentimentos, que se manifestou a partir do més de maio, coincide com a
distribuicdo das doses das vacinas aos estados brasileiros. Posteriormente, nos meses
subsequentes, a taxa de mortalidade apresentou um declinio significativo como resultado direto
desse processo, uma vez que até dezembro, aproximadamente 90% da populacéo ja havia

recebido a primeira dose da vacina.

Ao examinarmos o panorama abrangente, notamos que, apesar de um ano caracterizado
por uma predominancia de médias de sentimentos positivos e uma relativa estabilidade a partir
da segunda metade do ano, as médias negativas continuam a se destacar, mantendo o ponto

mais alto do ano.

Na Tabela 2, que engloba o ano de 2022, observa-se um cenario em que, apesar de
comecar 0 ano com uma média de sentimentos positiva em janeiro, registrando (1,506),
somente em agosto a média retorna a um valor positivo, atingindo (0,532). Isso contrasta com

0 ano anterior, onde as médias positivas eram mais frequentes.



Tabela 2 — Média dos sentimentos, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do portal G1.

Datas Sentimentos
jan/2022 1,5062
fev/2022 -2,2560
mar/2022 -1,8938
abr/2022 -1,8248
mai/2022 -2,9020
jun/2022 -5,3937
jul/2022 -5,0343
ago/2022 0,5322
set/2022 -3,2171
out/2022 -4,3425
nov/2022 -1,1193
dez/2022 -1,4026

Fonte: Elaboragdo propria.

No contexto do Grafico 3, referente ao ano de 2022, merece destaque a presenca dos
picos mais acentuados de sentimentos negativos nos meses de junho, com (-5,393), e julho,
com (-5,034), representando os pontos mais elevados de negatividade ao longo do ano. Ao
examinar os sentimentos evidenciados, é possivel notar que os comportamentos pessimistas
demonstram uma maior frequéncia na ocorréncia de picos elevados em comparacdo aos

comportamentos de sentimentos otimistas.

Graéfico 3 — Média de Sentimentos, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do

portal G1.
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Portanto, ao examinar o cenario de 2022, torna-se evidente que as médias negativas
prevaleceram durante o ano. Mesmo com a retomada das atividades presenciais para a maioria
das pessoas, esse periodo foi caracterizado por significativos impactos, incluindo conflitos
entre Ucrania e Russia, devastacdo na Floresta Amazonica e eventos climaticos catastroficos.
Além disso, o ano foi marcado por uma eleicdo presidencial, fatores que influenciaram de

forma abrangente a politica e a economia, gerando uma variedade de sentimentos.

Em relacdo a 2023, conforme os dados apresentados na Tabela 3 e de acordo com as
informacdes coletadas das noticias, vale ressaltar que a extracdo de dados se estendeu apenas
até o més de maio, coincidindo com o inicio deste estudo. Diante dos meses analisados, é
notério que mais um ano se destaca pela predominancia de médias negativas de sentimentos,

com a auséncia de sequer uma média positiva.

Tabela 3 — Média dos sentimentos, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do portal G1.

Datas Sentimentos
jan/2023 -1,2281
fev/2023 -1,2432
mar/2023 -1,4749
abr/2023 -1,5371
mai/2023 -0,1263

Fonte: Elaboragdo propria.

Ainda com base na tabela anterior observa-se que as médias dos sentimentos negativos
oscilaram de forma minima e se mantiveram mais constantes, e isso pode ser observado de
forma mais clara no grafico 4, entdo tem-se o destaque para abril com a média de (-1,53), se
mantendo assim como 0 maior pico negativo, e 0 minimo sendo o més seguinte, maio com (-
0.126).

Grafico 4 — Média dos sentimentos, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do portal G1.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Diante das informacdes apresentadas, é possivel discernir uma tendéncia desfavoravel
ao examinar os meses individualmente, culminando em seu apice em abril. Essa trajetoria
denota um inicio de ano marcado por incertezas politicas, que remontam ao ano anterior,
juntamente com desafios econdémicos, tais como a crescente inflagdo e os esfor¢os em busca
de medidas de estimulo econdmico, mas que ainda segue com saldo positivo em relacdo as

médias de sentimentos pessimistas do ano de 2022.

4.3 Sentimento Textual condicional ao IBOVESPA

Nessa subsecdo € feita uma analise do Sentimento Textual das Noticias Condicional ao
indice Bovespa (SentNewsIBOV). Em outras palavras, analisa uma medida de sentimento que
usa técnicas de machine learning para aprender ao longo do tempo, quais palavras sdo mais
Gteis em explicar o retorno acionario. Para tanto, foi estimado um modelo XGBoost, que é um
tipo de modelo de arvore de decisdo. Nessa etapa foram utilizados apenas os dados textuais
para tentar explicar o retorno, mas sem agregacdo, ou seja, cada palavra foi colocada como
uma variavel preditora formando um modelo com mais de 1000 preditores (caracteristicas ou

features). Na Figura 2 € possivel analisar as palavras mais relevantes na explicacao do retorno.

Figura 2 — Importancia das caracteristicas, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do
portal G1.



consciencia °

energia o

condenado °

aereo L]

imovel —@

Features

ruim -@

real -@

cotado °

guerra o

endividamento L

0.00 0.02 0.04 006 0.08
Importancia das variaveis

Fonte: Elaborag&o propria.

Especificamente, a Figura 2 apresenta as 10 palavras mais importantes para prever o indice
Bovespa. Observou-se um destaque notavel para a palavra "consciéncia”. Essa palavra se
sobressai consideravelmente em comparacdo com as outras palavras extraidas. Logo em
seguida, temos as palavras "energia" e "condenado”, que aparecem com destaque proximas

umas das outras.

O destaque de certas palavras, como "consciéncia”, pode estar relacionado a eventos ou
tendéncias especificas que ocorreram nesse periodo e que impactaram a previsdo do mercado
de acBes. Além das palavras, outros fatores, como indicadores econdmicos, eventos politicos
ou eventos de mercado, também podem influenciar a explicacdo do retorno acionério. Essas

variaveis podem ter um impacto mais forte do que palavras especificas.

Ainda entre as palavras mais importantes estdo os termos "guerra™ e "endividamento™, que
remetem a temas discutidos recentemente e que provavelmente afetaram o movimento do
mercado acionario, respectivamente os efeitos globais da Guerra da Ucrania e o risco local do

endividamento puablico brasileiro.

Apo0s a estimagdo do XGBoost, foi utilizado o valor previsto pelo modelo como um

sentimento textual (SentNewsIBOV) para ser incluido no modelo final de previsao.



4.4 Analise de Previsao do Retorno Acionario

Ap0s estimar as medidas de sentimento, foi feita a analise de um modelo final de previsao.
Para isso foi testado varios modelos de Machine learning para problemas de regressao,
especificamente tentando prever o retorno do Ibovespa do dia seguinte a partir de trés variaveis
preditoras: Média Histdrica dos Retornos, SentNews e SentNewsIBOV. A tabela 4 apresenta
métricas de desempenho de diferentes modelos de regressao em um contexto de previsao, com

o foco principal na métrica de erro RMSE.

Tabela 4 — Métricas de Previsdo, fundamentada nas noticias extraidas de economia e politica do portal G1.

Modelo RMSE MAE MSE RMSLE MAPE
Modelo Base 0,0127 0,0101 0,0002 0,0118 1,2530
XGBoost Tunado 0,0120 0,0096 0,0001 0,0110 1,4177
Ridge 0,0121 0,0097 0,0001 0,0113 1,3101
Linear Regression 0,0122 0,0098 0,0002 0,0101 2,0994
Random Forest 0,0125 0,0100 0,0002 0,0091 3,8143
Lasso 0,0127 0,0102 0,0002 0,0123 1,0828
Elastic Net 0,0127 0,0102 0,0002 0,0123 1,0828
Gradient Boosting 0,0127 0,0100 0,0002 0,0095 3,5485
XGboost 0,0135 0,0107 0,0002 0,0096 5,2683

Fonte: Elaboragdo propria.

Analisando a tabela 4, entre os modelos listados, 0 modelo XGBoost tunado apresentou
0s menores valores de MAE (0,0096) e RMSE (0,0120), indicando que ele tem a menor
magnitude média dos erros e 0 menor erro quadratico médio em suas previsoes,
respectivamente. Esses valores indicam que nosso modelo apresentou um desempenho melhor
que o benchmark dado pela média histérica do IBO. Além disso, 0 XGBoost Tunado exibiu um
MAPE relativamente baixo (1,4177), o que sugere que ele tem um bom desempenho nas

previsdes em termos percentuais.

Destacando outros modelos, o ridge também exibe um RMSE competitivo (0,0121), o
que o coloca como o segundo modelo com melhor desempenho, o Lasso juntamente com o
Elastic Net tem o menor MAPE (1,0288), indicando uma menor variagado percentual em relagdo

aos valore reais, indo de oposto ao XGBoost com (5,2683). O Random Forest tem o menor




RMSLE (0,0091), sugerindo um desempenho superior na previsao de valores em uma escala

logaritmica.

O RMSE é uma métrica que mede a magnitude média dos erros nas previsdes, no caso
do XGBoost tunado, seu RMSE mais baixo pode ser atribuido a uma combinacdo de varios
fatores, como por exemplo, a capacidade do modelo XGBoost de ajustar-se a padrdes
complexos nos dados, considerando as caracteristicas relevantes, o ajuste de pardmetros
durante a etapa de sintonia, que otimiza o desempenho do modelo, além da robustez do
algoritmo XGBoost em lidar com dados. Portanto, esses fatores podem contribuir para um
RMSE menor em comparacdo com outros modelos. A escolha do modelo ideal dependera dos
objetivos especificos do estudo ou projeto, mas na amostra analisada neste estudo o XGBoost

tunado parece ser uma escolha solida com base nas métricas apresentadas.

Figura 3 — Resultados das caracteristicas
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Fonte: Elaboragdo propria.

A Figura 3 apresenta quais preditores tém maior contribui¢do na explicacdo do modelo
XGBoost tunado. A variavel com sentimento textual condicional ao IBOVESPA
(SentNewsIBOV) foi a que mais contribuiu com a explicacdo do modelo, superando a variavel
baseada na média historica (modelo "naive™ ou modelo base) e até mesmo o sentimento textual

agregado do dia SentNews



O XGBoost tunado é uma escolha mais avancada e poderosa em comparagédo. Ele
demonstra habilidade para lidar com uma ampla gama de tarefas analiticas com um
desempenho e precisdo aprimorados. Esse modelo é particularmente adequado para lidar com
problemas complexos e dados de alta dimensionalidade, onde a simplicidade do modelo
"naive” pode ser insuficiente para capturar as relacdes intrinsecas nos dados. A escolha do
modelo ideal dependera dos objetivos especificos do estudo ou projeto, no entanto, com base
nas métricas apresentadas, o XGBoost tunado parece ser a melhor escolha para os dados

analisados neste estudo.

No contexto da andlise métrica realizada, pode-se destacar a importancia do uso de
técnicas de Machine Learning na analise dos cadernos de economia e politica em relacéo aos
retornos do indice Bovespa. A aplicacdo dessas técnicas possibilitou uma avaliacdo mais
aprofundada, permitindo a identificacdo de padrdes, tendéncias e a comparacdo de modelos.
Isso demonstra como a combinacdo de Machine Learning com a analise de contetdo e 0s
sentimentos textuais, podem fornecer insights valiosos, facilitando a tomada de decisdes
informadas e refinando a compreensédo do comportamento do mercado de agdes em relacéo as

noticias econdmicas e politicas.

5 CONCLUSAO

O estudo realizado explorou a relagdo entre o sentimento expresso nas noticias financeiras
e as flutuagbes nos pregos do mercado acionario brasileiro, empregando técnicas de Machine
Learning supervisionado e analise de texto. Na andlise das noticias, foram coletadas ao longo
de um periodo de dezembro de 2020 a maio de 2023, e isso destacou a predominancia de médias

negativas em varios meses, refletindo eventos econdmicos e politicos significativos.

Os resultados também incluiram a avaliacdo de diferentes modelos de previsdo, as
métricas desempenham um papel essencial na avaliacdo de modelos de previsdo. No contexto
deste estudo, o "XGBoost Tunado" se destacou como o modelo mais preciso, com baixos
valores de RMSE e MAE, bem como um MAPE razoavelmente baixo, a relevancia dessas
métricas reside em sua capacidade de fornecer informacdes claras e interpretacdes sobre o

desempenho dos modelos, permitindo que os tomadores de decisdes escolham o modelo que



melhor se ajusta aos seus objetivos especificos. Portanto, a analise de métricas desempenha um

papel critico na sele¢do e validacdo de modelos para previsdo e tomada de decisdes informadas.

De forma geral, o estudo demonstrou a utilidade das técnicas de Machine Learning na
analise dos cadernos de economia e politica do G1, e como essas técnicas podem proporcionar
insights valiosos ndo apenas para os profissionais da area financeira, mas também para
pesquisadores, a compreensao do impacto das noticias econdmicas e politicas no mercado de
acOes é fundamental para a tomada de decisdes informadas e a melhoria na previsdo do

comportamento do mercado.

Em seguimento as pesquisas anteriores (GODEIRO; 2018, OLIVEIRA; 2022), foi-se
ampliada a amostra de dados, observando um aumento substancial na frequéncia de termos ao
longo do tempo. Dessa forma, pode ser justificado esse fendbmeno considerando varios
aspectos, dentre as quais a ado¢do de um método de Web Scraping mais atualizado e eficaz,
capaz de capturar informac@es recentes, tendo em vista que ocorre um crescimento exponencial
na geracdo de termos e informacdes diariamente, acompanhado pelo continuo enriquecimento
do portfélio de artigos e noticias nos portais de noticias, como no caso do estudo o portal G1.
A presente tendéncia de crescimento exponencial no volume de dados, tende a se manifestar
de maneira ainda mais proeminente caso seja estendida a pesquisa para um periodo mais

abrangente, compreendendo um intervalo temporal ainda maior.

No entanto, é importante ressaltar que qualquer conclusdo ou interpretacdo dos resultados
especificos do estudo deve ser baseada em uma analise mais aprofundada dos dados e da
metodologia. Além disso, as condi¢cBes do mercado financeiro e as influéncias politicas e
econémicas podem mudar ao longo do tempo, tornando necessario um acompanhamento

continuo para manter a relevancia das descobertas.



6. REFERENCIAS

DATA SCIENCE ACADEMY et al. Web scraping e web crawling séo legais ou ilegais?.
Acesso em 05 jun. 2023. Disponivel em https://blog.dsacademy.com.br/web-scraping-e-web-

crawling-sao-legais-ou-ilegais/.

FAMA, E. F. (1970). Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work.
The Journal of Finance, 25 (2), 383-417. doi: 10.1111/].1540-6261.1970.tb00518.x.

FIA - Fundacdo Instituto de Administragdo. Machine Learning: o que é e como funciona.

Acesso em 10 maio 2023. Disponivel em https://fia.com.br/blog/machine-learning/.

FRIEDMAN, J. H. et al. The elements of statistical learning: data mining, inference, and

prediction. Springer Science & Business Media, 2001.
GODEIRO, L. L. et al. (2018). Ensaios sobre modelos de previsdo econdmica.

HOERL, A. E.; KENNARD, R. W. Ridge Regression: Biased Estimation for
Nonorthogonal Problems. Technometrics, 12 (1), 55-67, 1970.

MITCHELL, Ryan. Web Scraping with Python: Collecting Data from the Modern Web.
Ist. [S.1.]: O’Reilly Media, Inc., 2015. ISBN 1491910291.

MORAIS, F. P. et al. Analise de sentimentos em noticias para previsao de retornos de
acdes na Bolsa de Valores de Sédo Paulo. Revista Brasileira de Gestdo e Desenvolvimento
Regional, 13 (2), 68-87, 2017.

NEIL PATEL. Machine Learning: Um Guia Completo para Iniciantes. Acesso em: 10

maio 2023. Disponivel em https://neilpatel.com/br/blog/machine-learning/.

OLIVEIRA, E. E. C. NOTICIAS ESPECIALIZADAS: UMA ANALISE DA RELACAO
ENTRE O RETORNO ACIONARIO DO MERCADO BRASILEIRO E O
SENTIMENTO TEXTUAL DOS CADERNOS DE POLITICA E ECONOMIA DO
PORTAL G1. 2022. 31 f. Trabalho de Concluséo de Curso (Graduagdo em Administracéo) -
Universidade Federal da Paraiba, Bananeiras, 2022.


https://blog.dsacademy.com.br/web-scraping-e-web-crawling-sao-legais-ou-ilegais/
https://blog.dsacademy.com.br/web-scraping-e-web-crawling-sao-legais-ou-ilegais/
https://blog.dsacademy.com.br/web-scraping-e-web-crawling-sao-legais-ou-ilegais/
https://fia.com.br/blog/machine-learning/
https://fia.com.br/blog/machine-learning/
https://neilpatel.com/br/blog/machine-learning/
https://neilpatel.com/br/blog/machine-learning/

RIBEIRO, V. L.; LIMA, L. V. Previsao do Retorno Acionario com uso de Noticias
Financeiras em Redes Neurais Artificiais. In: Anais do 6° Congresso Brasileiro de Sistemas
Fuzzy, 2020.

SILVA, M. D. d. O. P. d. (2018). O efeito do sentimento das noticias sobre o

comportamento dos precos no mercado acionario brasileiro.

SILVA, Mério J. et al. Automatic expansion of a social judgment lexicon for sentiment

analysis. 2010.

SOUZA, D. M. S.; LUCENA, Wenner Glaucio Lopes; QUEIROZ, D. B. O Efeito do
Sentimento do Investidor Expresso via Twitter sobre o Comportamento do Mercado

Acionario Brasileiro Durante o Periodo Eleitoral. In: Anais do Congresso USP, 2019.

SOUZA, G. M.; SILVA, D. J. Andlise de sentimentos em tweets para previsdo de retorno
de a¢Bes na Bovespa. Revista de Informética Aplicada, 15 (2), 29-38, 20109.

TIBSHIRANI, R. Regression Shrinkage and Selection via the Lasso. Journal of the Royal
Statistical Society: Series B (Statistical Methodology), 58 (1), 267-288, 1996.

TRIPATHI, Mayank. How to Process Textual Data Using TF-IDF in Python. Acesso em

08 de agosto de 2023. Disponivel em https://www.freecodecamp.org/news/how-to-process-

textual-data-using-tf-idf-in-python-cd2bbc0a94.

TVERSKY, A.; KAHNEMAN, D. Prospect theory: An analysis of decision under risk.
Econometrica, 47 (2), 263-291, 1979.

ZOU, H.; HASTIE, T. Regularization and variable selection via the elastic net. Journal
of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical Methodology), v. 67, n. 2, p. 301-
320, 2005.


https://www.freecodecamp.org/news/how-to-process-textual-data-using-tf-idf-in-python-cd2bbc0a94
https://www.freecodecamp.org/news/how-to-process-textual-data-using-tf-idf-in-python-cd2bbc0a94
https://www.freecodecamp.org/news/how-to-process-textual-data-using-tf-idf-in-python-cd2bbc0a94

	382535f7a2376a8d4b03f0ce08a88a34e9f8127d17460b147d322e7450db6b04.pdf
	2a5a5c37ba52172e7647dee04467aafd4ace8af8979036884d5d124c1e702500.pdf
	779b9979ae43bb52a5ea50cc67aa991577cf29cff358b2a6cb36547e4b4adf12.pdf

	f61184a43ac1dbb4831ee55d1b5ac3ca577a2dd46503572d83fbb3525195566a.pdf
	382535f7a2376a8d4b03f0ce08a88a34e9f8127d17460b147d322e7450db6b04.pdf
	2a5a5c37ba52172e7647dee04467aafd4ace8af8979036884d5d124c1e702500.pdf


