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RESUMO

O objetivo desse estudo foi identificar, por meio das mensagens que sao postadas no Twitter,
como as informagdes que séo divulgados de forma on-line estdo associadas aos movimentos
que ocorrem no mercado brasileiro, especificamente no que tange aos retornos e ao volume de
negocios. A coleta dos dados relacionados ao Twitter se deu por meio da biblioteca Tweepy. J&
os dados financeiros foram obtidos mediante a base de dados Thomson Reuters. Para o
desenvolvimento do indice de sentimento foi empregado um método netnogréfico, no qual
houve uma observacéo participante na rede social Twitter de modo a conhecer os termos que
sdo utilizados a se referir ao mercado brasileiro e as acdes que o compdem. A atribuicdo do
sentimento se deu por meio de machine learning, por intermédio do Google Cloud Natural
Language API, o qual possui uma ferramenta de analise de sentimentos. Para atender ao
objetivo geral da pesquisa foram estimados sete modelos de regressdo quantilica em cinco
quantis, uma vez que os dados obtidos eram heterogéneos e ndo demonstravam normalidade,
visto que esse tipo de regressdo apresenta robustez para tais problemas, assim foi possivel ter
uma compreensao do assunto e interpretacdo dos dados. A andlise e intepretacdo dos dados
possibilitou perceber que, em geral, um sentimento otimista no tempo contemporaneo estara
associado a um maior retorno contemporaneo, todavia essa relagéo se inverte com o passar dos
dias, de modo que, um sentimento otimista no periodo atual estara associado a um menor
retorno subsequente. Constatou-se ainda que existe associacdo entre o volume de mensagens
que sdo postadas diariamente no Twitter e o volume de nego6cios do mercado acionario
brasileiro. Ademais, viu-se que qudo maior for o nimero de mensagens que sao dotadas de um
sentimento negativo, maior também serd o volume negociado. Assim, os resultados sdo Uteis
para mostrar que existe relacdo entre as informacdes que sao divulgadas na rede social Twitter
e 0s movimentos do mercado acionario brasileiro, trazendo contribuicdes para a literatura, ao
expandir o entendimento de como mercados emergentes estdo associados as atividades que
ocorrem no ambiente on-line. O estudo também traz contribuicBes praticas, uma vez que as
atividades que ocorrem on-line no Twitter podem ser utilizadas como variaveis em estratégias

de investimento, visto que essas estdo associadas aos movimentos do mercado.

Palavras-chave: Analise de Sentimento; Twitter; Mercado Acionario.



ABSTRACT

The aim of this paper was to identify, through the messages that are posted on Twitter, how the
information that is disseminated online is associated with the movements that occur in the
Brazilian market, specifically with regard to returns and traded volume. The collection of data
related to Twitter took place through the Tweepy library. Financial data were obtained using
the Thomson Reuters database. For the development of the sentiment index, a netnographic
method was used, in which there was a participant observation in the social network Twitter in
order to know the terms that are used to refer to the Brazilian market and the stocks that
compose it. The sentiment was attributed through machine learning, by the Google Cloud
Natural Language API, which has a sentiment analysis tool. To reach the general objective of
the research, seven quantile regression models were estimated in five quantiles, since the data
obtained were heterogeneous and did not demonstrate normality, since this type of regression
is robust to such problems, so it was possible to have an understanding of the subject and
interpretation of data. The analysis and interpretation of the data made it possible to perceive
that, in general, an optimistic sentiment in contemporary time will be associated with a greater
contemporary return, however this relationship is inverted over the days, so that, an optimistic
sentiment in the current period will be associated with a subsequent lower return. It was also
found that there is a significant association between the volume of messages that are posted
daily on Twitter and traded volume of the Brazilian stock market. In addition, it was seen that
the greater the number of messages that have a negative feeling, the greater the traded volume.
Thus, it is believed that the results are useful to show that there is a relationship between the
information that is released on the social network Twitter and the movements of the Brazilian
stock market, bringing contributions to the literature, by expanding the understanding of how
emerging markets are associated with activities that occur in the online environment. The study
also has practical contributions, since activities that occur online on Twitter can be used as

variables in investment strategies, since these are associated with market movements.

Keywords: Sentiment analysis; Twitter; Stock Market.
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1 INTRODUCAO

As oscilagBes que ocorrem no preco das agdes presentes no mercado acionario por muito
tempo estiveram associadas puramente a jungdo dos precos passados e do ambiente
informacional, ideia que fora trazida pela Hipétese do Mercado Eficiente (HME), onde nédo
seria possivel prever o mercado (FAMA, 1970). Todavia, com o passar dos anos e 0 surgimento
de anomalias, diversos autores, tais como Menkhoff (1998) e Barberis, Shleifer e Vishny
(1998), passaram a questionar se o sentimento dos investidores também seria responsavel por

tais oscilagdes.

A relagdo entre o sentimento do investidor e 0s movimentos que ocorrem no mercado
acionario tem sido objeto de uma seérie de estudos ao longo dos tltimos anos. N&o obstante, tais
estudos demonstram que ha uma forte ligacdo entre medidas de sentimento do investidor e 0s
retornos no mercado (LEE; JIANG; INDRO, 2002; BROWN; CLIFF, 2004, 2005; BAKER;
WURGLER, 2006, 2007). Assim, uma vez que as mais diversas pesquisas demonstram que 0
sentimento e os retornos estdo associados, Baker e Wurgler (2007) afirmam que o foco de novas
pesquisas deve ser em identificar qual a melhor maneira de medir esse sentimento, e como

quantificar os seus efeitos.

Identificar novas maneiras de captar o sentimento se faz necessario porque a maioria
dos estudos utilizam apenas duas fontes para auferir o sentimento, que sdo as pesquisas de
opinido (BROWN; CLIFF, 2005) ou variaveis de mercado (BAKER; WURGLER, 2006).
Nesse sentido, uma série de pesquisadores, assim como Wei, Mao e Wang (2016), Atkins,
Niranjan e Gerding (2018), Das, Behera e Rath (2018), e Chen e Lo (2019), tem voltado sua
atencdo de modo a captar o sentimento dos investidores por meio de atividades on-line,
especialmente porque nas Ultimas duas décadas, a forma de difundir informacdes no mercado
de acOes foi alterada drasticamente devido ao avanco da internet e desenvolvimento da Web
2.0 (FAN; GORDON, 2014).

Esse novo tipo de abordagem da aos pesquisadores a possibilidade de captar o sentimento
de forma instantanea, sendo essa uma solucdo para criticas como a de Klibanof, Lamont e
Wizman (1998), que afirmam que grande parte dos estudos que consideram o comportamento
do investidor sdo retrospectivos, e assim, determinantes desse comportamento, como 0

sentimento de investimento ndo sdo mais observaveis.
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No que tange a captura do sentimento de forma instantanea, um dos principais meios
para tal séo as redes sociais, isso porque, a ascensdo e popularidade delas faz como que essas
sejam uma maneira rapida e facil de postar, compartilhar e obter informacdo. Ademais, acredita-
se que essa facilidade seja uma maneira de melhorar a eficiéncia do mercado, visto que havera
mais informacdes e que essas podem ser obtidas sem grandes esforcos. Todavia, estudos
demonstram que as informacdes divulgadas por meio das redes sociais podem ter efeitos sobre
0 sentimento dos investidores, de modo que eles atualizam as suas crengas acerca das potenciais
geracgdes de fluxos de caixa futuros das acdes, sendo responsaveis por oscilacdes que ocorrem
no mercado. Assim, as redes sociais sdo tidas como uma importante fonte de dados, sendo uma
forma de conhecer o sentimento dos investidores, e sendo possivelmente Uteis na
previsibilidade do mercado (FAN; GORDON, 2014; SHEN; LIU; ZHANG, 2018).

Embora muitos possam crer que essa previsibilidade do mercado, por meio de atividade
on-line, estaria totalmente distante da eficiéncia do mercado, Renault (2017) acredita que esse
seria apenas um modelo mais realista de eficiéncia de mercado, o qual seria respaldado por
Grossman e Stiglitz (1980), apresentando um modelo da HME em sua forma semiforte. 1sso
porque, a previsibilidade, mesmo que a um baixo nivel, e 0s retornos anormais obtidos seriam
simplesmente um tipo de recompensa para investidores que gastam tempo e dinheiro de modo
a monitorar uma ampla variedade de fontes de informacdo. Essa recompensa ajuda a entender
o conflito entre a eficiéncia com que os mercados difundem suas informacdes e 0s incentivos

para a aquisicao delas.

Uma das formas mais usadas para obter informacGes e identificar supostas
previsibilidades do mercado acionario € por meio da rede social Twitter, uma vez que, segundo
Wei, Mao e Wang (2016), o Twitter € uma das redes sociais mais utilizadas pelo mercado, na
qual muitos traders, investidores, analistas financeiros, entidades e perfis de noticias costumam
postar mensagens acerca do mercado de a¢6es. Ademais, estudos como o de Mao, Counts e
Bollen (2011) comprovam que o sentimento extraido por meio do Twitter, bem como o nimero

de tweets, podem ser usados para prever o retorno diario do mercado.

Assim, apesar de estudos como os de Mao, Counts e Bollen (2011) e Wei, Mao e Wang
(2016) j& terem comprovado que hé relacdo entre o sentimento extraido por meio do Twitter e
o0 comportamento do mercado acionario, Agarwal, Kumar e Goel (2019), ao fazerem um
levantamento da literatura que utiliza redes sociais e atividades on-line como fontes para

conhecer o sentimento do investidor e 0 comportamento do mercado, constataram que embora
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haja um alto crescimento do numero de usuérios da internet em paises emergentes, a maioria
dos estudos na &rea de sentimento do investidor obtido de forma on-line tem por foco os paises
desenvolvidos. Assim, para os autores, hd uma necessidade de que haja maior enfoque em como
0s mercados acionarios de paises emergentes sdo impactados pelas informacfes que sdo
difundidas on-line.

Diante do que fora exposto, surgiu-se o interesse de entender como sentimento
manifesto de forma on-line poderia impactar o comportamento de um mercado emergente,
sendo nesse caso 0 mercado acionario brasileiro. Assim, chegou-se ao seguinte questionamento:
Qual € associacdo do sentimento do investidor, manifesto via Twitter, com o retorno e o

volume negociado do IBOVESPA no mercado acionario brasileiro?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Esse trabalho tem por objetivo geral avaliar a relacdo do sentimento dos investidores,

identificado por meio de tweets, com os retornos e os volumes negociados do IBOVESPA.
1.2.2 Objetivos especificos

Em busca do alcance do objetivo geral, persegue-se neste estudo os seguintes objetivos
especificos:
a) Verificar a associacdo entre o sentimento do investidor por meio dos tweets e o retorno
do IBOVESPA,;

b) Analisar a relacdo entre o volume de tweets e 0 volume negociado do IBOVESPA.

1.3 Justificativa e Contribuicdes

A busca por verificar a relacdo entre o sentimento dos investidores e 0 comportamento
do mercado acionario tem apresentado uma série de trabalhos que confirmam essa associacéo,
tais quais os estudos de Barberis, Shleifer, e Vishny (1998), Lee, Jiang e Indro (2002), Brown
e Cliff (2004, 2005), e Baker e Wurgler (2006, 2007). Dessa maneira, para Baker e Wurgler
(2007) a questdo ndo esta mais em verificar se essa relagdo existe, mas em identificar qual a

melhor maneira de medir 0 sentimento e quais os efeitos desse sentimento sobre o mercado.
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Assim, o presente estudo visa identificar uma nova maneira de medir o sentimento do
investidor no mercado acionario brasileiro. Isso se faz necessario uma vez que normalmente as
pesquisas que focam no comportamento dos investidores costumam utilizar variaveis de
mercado como proxy para o auferir sentimento, tais como o retorno no primeiro dia de IPO ou
o0 volume de negociacbes (BAKER; WURGLER, 2006). H&a também o uso de alguns métodos
ligadas a &rea comportamental, como questionarios e entrevistas (BROWN; CLIFF, 2005).

De tal maneira, a diferenca do estudo esta no fato de que ele traz uma nova abordagem
para o problema, de modo a utilizar mensagens que sao postadas na rede social Twitter e extrair
0 sentimento dessas mensagens para conhecer o sentimento do investidor. O Twitter se
configura como uma boa fonte de obtencédo de dados, visto que ele é uma das redes sociais mais
utilizadas pelo mercado (WEI; MAO; WANG, 2016), além de que ele tem muitos usuarios,
onde no final do ano de 2018, a rede social teve em média 321 milhGes de usuarios ativos
mensalmente (TWITTER, 2018).

Ademais, buscou-se verificar se um indice composto dessa forma é vidvel para o
contexto brasileiro, visto que existem diversos estudos que mostram a viabilidade de tal indice
em mercados desenvolvidos, especialmente no que se refere ao mercado norte-americano
(MAO ETAL., 2012; WEI; MAO; WANG, 2016; OLIVEIRA; CORTEZ; AREAL, 2017, DAS;
BEHERAA; KUMARB, RATHA, 2018; RUAN; DURRESI; ALFANTOUKH, 2018).

Assim, uma vez que a maior parte dos trabalhos verificou como o Twitter impacta o
maior mercado desenvolvido das Ameéricas, optou-se por estudar o maior mercado emergente
das Américas, isso porque, conforme Agarwal, Kumar e Goel (2019), ha uma limitacdo na
literatura no que se refere ao estudo de como as atividades on-line impactam mercados

acionarios emergentes, assim, o trabalho vem como uma forma de preencher esse gap existente.

Outro ponto que ressalta a relevancia da pesquisa € que utilizar atividades on-line como
ferramenta para conhecer o sentimento dos investidores € algo pouco explorado na literatura
nacional, havendo uma limitacdo no que se refere a como tais atividades afetam o mercado
brasileiro. Nota-se ainda que, até onde se pdde observar, ndo existem outros estudos que
busquem verificar como o sentimento manifesto por meio das redes sociais impacta o
comportamento do mercado acionario brasileiro, ndo havendo indicios de pesquisas que tenham
utilizado um indice de sentimento extraido por meio do Twitter, mostrando assim a

originalidade da pesquisa no contexto nacional.
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O presente estudo espera trazer contribuicGes para a literatura existente, aumentando a
compreensdo de como o0 sentimento manifesto por meio de redes socais afetam certos
movimentos do mercado brasileiro, como o retorno e o volume negociado. Para além, o estudo
busca trazer contribui¢des na area de finangas comportamentais, uma vez que, caso confirmada
a relacdo entre o sentimento dos investidores e 0s movimentos no mercado acionario brasileiro,
isso podera trazer indicios de que vieses cognitivos sdo capazes de causar ineficiéncias de

mercado de curto prazo no mercado, assim como no estudo de Schnusenberg e Madura (2001).

Em um contexto de mercado, o estudo busca trazer contribuicdes praticas para 0s
investidores, mostrando indicios de que o sentimento extraido por meio do Twitter pode ser Util
na predicdo do retorno das a¢fes. Assim, acredita-se que utilizar o sentimento dos investidores
como estratégia de investimento pode ser uma ferramenta auxiliar na obtencdo de retornos
anormais, uma vez que Wei, Mao e Wang (2016) e Renault (2017) trouxerem evidéncias de
que isso seria possivel, ao menos em mercados desenvolvidos. Dessa maneira, busca-se mostrar
que ha potencial em se utilizar as atividades on-line para tentar obter retornos anormais no
mercado acionario brasileiro.

Os resultados obtidos demostram que as atividades que acontecem no ambiente on-line
podem estar associadas aos movimentos que ocorrem no mercado acionario brasileiro, no que
se refere aos seus retornos e ao volume de negociacdes. Especificamente, foi visto que ha
relacdo entre o sentimento dos investidores extraido por meio do Twitter e o retorno no mercado
brasileiro, além de também haver relacdo entre o volume de tweets e o volume de negocios

nesse mercado.

Outrossim, o estudo mostra como as informagdes, mesmo elas estando em um ambiente
on-line, como € o caso das mensagens que sdao postadas no Twitter, tém papel importante no
mercado, uma vez gque essas podem Ser responsaveis por causarem vieses cognitivos que estao
associados a ineficiéncias temporarias no mercado. Ademais, o estudo contribui para a extensdo
da literatura, uma vez que demonstra como atividades on-line estdo associados aos movimentos
do mercado em um pais emergente, como é o caso do Brasil, uma vez que a literatura acerca
disso ainda é precéria. Para além, o estudo traz indicios de que possivelmente 0 monitoramento

do Twitter pode ser utilizado como ferramenta auxiliar em estratégias de investimento.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Hipdtese do Mercado Eficiente e Racionalidade Limitada do Investidor

O anseio por entender o processo de formacao do precgo dos titulos presentes no mercado
acionario fez com que diversos autores, ao longo dos anos, se debrucgassem sobre investigacfes
empiricas de modo a conhecer o que move o0s precos e tentar identificar padrGes em suas
oscilacbes. Tais investigacdes culminaram no que atualmente é tido como a Hipdtese do
Mercado Eficiente (HME).

Um dos primeiros autores a contribuirem para a ideia de que o mercado seria eficiente
foi o matematico Louis Bachelier (1900), o qual foi responsavel por desenvolver o primeiro
teste no comportamento dos precos de commodities. O autor trouxe a tona a questdo da
aleatoriedade presente nos precos, a qual € conceituada por Fama (1970) como random walk,
onde as informacfes disponiveis refletem na mudanca dos precos dos titulos, sendo as
mudancas sucessivas independentes, e distribuidas de forma idéntica.

A Hipotese do Mercado Eficiente trouxe consigo a ideia de que os prec¢os estao ligados
as informacdes, de modo que a eficiéncia informacional de um mercado é quem definira o preco
de um ativo. Roberts (1967) foi pioneiro ao trazer sugestdes sobre essa no¢do de eficiéncia
informacional, todavia, Fama (1970) foi o responsavel por a estruturar.

Fama (1970) assevera que para o mercado ser eficiente é preciso que as informacdes
disponiveis nele reflitam em sua totalidade, a qualquer momento, o preco que se deve pagar
pelos titulos que nele circulam. Nesse sentido, nenhum investidor seria capaz de obter retornos
anormais, de modo que a Unica forma de obter um maior retorno seria ao investir em um ativo
de maior risco.

Para Fama (1970), trés condicdes basicas fariam com que o mercado fosse eficiente,
sendo essas: ndo haver custos para transacdo de titulos negociaveis; todos os participantes do
mercado possuirem, gratuitamente, toda a informacdo acerca do mercado, e essa estar
disponivel a todo 0o momento; e a concordancia de todas as partes com o encadeamento existente
entre a informacédo atual e preco atual, e com as distribuicdes de pre¢os futuros para cada titulo.
Essas condicdes sdo suficientes para que o mercado seja eficiente, todavia elas ndo séo
essenciais, de modo que essas condi¢Oes ndo precisam ocorrer de forma totalmente exata para
que o mercado seja eficiente.

Fama (1970) também dividiu essa eficiéncia em trés categorias, sendo essas: a forma

fraca, a forma semiforte e a forma forte. Na forma fraca, o conjunto de informacdes disponiveis
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corresponde aos precos e retornos passados; na forma semiforte ha a inclusdo das informacdes
publicamente disponiveis; e na forma forte, hd a abrangéncia de informac6es publicas e
informacdes privadas (também conhecidas como informacdes privilegiadas).

Com o passar dos anos, a eficiéncia de mercado tem sido amplamente testada. O proprio
Fama, antes de lancar a sua reviséo de literatura em 1970, foi um dos primeiros a desenvolver
um trabalho sobre a Hip6tese do Mercado Eficiente. Fama et al. (1969) tiverem por objetivo
analisar a reacdo dos precgos das agdes em casos de eventos divididos. Os resultados mostraram
que os precos das acdes aumentavam frente as novas informac@es, confirmando a hipétese de
que o mercado seria eficiente.

Bernard e Thomas (1990) também buscaram identificar se a eficiéncia do mercado era
veridica. O estudo analisou 2626 empresas, verificando trimestralmente o0s andncios
financeiros, de 1974 a 1986. Os autores notaram que ha correlacdo positiva dos precos no curto
prazo, todavia, no longo prazo (para mais de trés trimestres) a correlacdo dos pregos se torna
negativa. Nesse sentido, de maneira semelhante, Fama (1991), embora néo invalide a Hipdtese
do Mercado Eficiente, afirma que o previsivel componente dos retornos se da por uma pequena
variancia diaria, semanal e mensal. Mas ha uma variancia superior em retornos de longo prazo.
Todavia, também existem evidéncias, em menor nimero, de que a previsibilidade de retornos
passados vem de retornos de longo prazo.

No que tange aos testes do nivel de eficiéncia dos mercados, conforme Jensen (1978),
Camargos e Barbosa (2003), e Malkiel (2003), a literatura clarifica que o mercado nédo é capaz
de ser totalmente eficiente, e que a forma semiforte seria aquela a qual se acha a maior
quantidade de resultados favoraveis, trazendo assim um maior suporte teérico.

Visto que uma seérie de estudos surgiu de modo a questionar até que ponto o mercado
seria eficiente, tais como os supracitados, um outro ponto que passou a ser amplamente debatido
foi a questdo da racionalidade do investidor, a qual € intrinseca a Hipotese do Mercado
Eficiente. Nesse sentido, durante muito tempo, acreditou-se que em um mercado eficiente 0s
investidores seriam totalmente racionais, todavia, estudos desenvolvidos na area da psicologia
social, com enfoque na area de finangcas comportamentais e na tomada de decisdo, como o de
Kahneman e Tversky (1979), mostram que os seres humanos sdo dotados de racionalidade
limitada, de modo que aspectos comportamentais e psicoldgicos tém influéncia sobre a tomada
de decisdo, sendo esses capazes de influenciar os movimentos do mercado, tais como 0s
retornos das acgdes, o volume de negociagdes etc.

O estudo de Kahneman e Tversky (1979) abre espaco para a afirmacéo de que ha uma

racionalidade limitada nos seres humanos, de modo que as decisdes tomadas pelos participantes
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do mercado ndo serdo tomadas totalmente baseadas na razéo, sendo também dotadas do viés do
investidor. Todavia, isso ndo implica na ineficiéncia do mercado, mas na ideia de que ele ndo
pode ser eficiente em sua totalidade, fato que é mostrado anos ap6s no trabalho de Camargos e
Barbosa (2003), onde os autores mostram que a forma fraca e a forma semiforte da eficiéncia
de mercado seriam as que apresentam mais evidéncias. Assim, visto que ha essa lacuna na
HME, acredita-se entdo que certos investidores presentes no mercado podem se beneficiar
desses aspectos comportamentais e psicologicos a fim de obterem retornos anormais.

O préprio Fama (1991), que em 1970 disseminou a ideia de que os investidores seriam
totalmente racionais, afirma, anos depois, que existem bolhas irracionais no mercado, as quais
podem ocorrer devido a reacdo exagerada frente a noticias sobre determinada empresa. Para o
autor, ndo e possivel separar as bolhas irracionais daquelas variagdes racionais esperadas nos
precos das acOes, de modo que esse tipo de bolha irracional aumenta a variancia dos retornos
no longo prazo. Assim, supde-se que essa irracionalidade € um dos pontos que fazem com que
0s mais diversos modelos usados para captar o preco dos ativos ndo o consigam entender a sua
formacéo em sua totalidade.

Em posicdo contraria, autores como Malkiel (2003) ndo acreditam que aspectos
psicolégicos tenham a capacidade de impactar o mercado, sendo ele mais eficiente e menos
previsivel do que muitos acreditam, onde o passado ndo define o futuro, ao menos no longo
prazo. Para o autor, a ideia de eficiéncia esta conectada a incapacidade dos investidores de
obterem retornos acima da média sem possuirem um risco igualmente acima da média. Ele
assevera ainda que, mesmo que diversos participantes do mercado sejam extremamente
irracionais, ou ainda que 0s precos sejam bastante volateis, isso ndo implica na ineficiéncia do
mercado. Dessa maneira, para o autor, informacdes de curto prazo ndo sdo fontes confiaveis,
Vvisto que mesmo que no curto prazo pareca haver correlacdo entre os retornos das agdes, no
longo prazo, esses retornos se reverteriam.

Embora a questdo de as ineficiéncias de mercado nao serem importantes para autores
como Malkiel (2003), visto que, em uma imagem maior, 0 mercado continuaria sendo eficiente,
para alguns pesquisadores, conhecer o que causaria essas ineficiéncias é algo necessario. Nesse
sentido, para muitos, essas ineficiéncias ocorrem devido a fatores psicologicos e vieses
cognitivos, especialmente no curto prazo. Um dos estudos que buscaram identificar o que
causaria ineficiéncias de curto prazo foi o de Schnusenberg e Madura (2001), no qual os autores
analisaram as reac0es overreaction e underreaction no mercado frente a novas informacgdes.

Segundo os autores, 0s vises cognitivos dos investidores seriam os responsaveis pelo ajuste dos
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precos as crencas sobre expectativas de fluxo de caixa futuro, fato que tem a capacidade de
causar uma ma precificacdo dos ativos no curto prazo.

Vieses cognitivos séo tidos pela literatura como um dos principais causadores do
distanciamento entre os precos dos ativos e seus valores intrinsecos, 0s quais também sdo
responsaveis por darem margem a supostas previsibilidades. Esses vieses causam desvios na
racionalidade dos investidores, e esse afastamento da racionalidade é definido por Brown e Cliff
(2004) como o sentimento do investidor. Segundo os autores, o sentimento é o viés do
especulador, sendo assim o excesso de otimismo ou pessimismo dos investidores.

Conforme Brown e Cliff (2004), a Teoria do Mercado Eficiente permaneceu intocavel
durante algum tempo, de modo que parecia ndo ser possivel prever retornos, uma vez que eles
refletiriam apenas as expectativas futuras dos resultados das entidades, as quais seriam
atualizadas frente ao ambiente informacional, todavia, com o passar do tempo, e, mais
precisamente a partir da década de 80, diversos autores comecaram a apresentar evidéncias de
que existem anomalias que fazem os ativos se distanciarem de seus valores intrinsecos, achando
assim supostas previsibilidades.

Ainda na década de 80, Simon (1983) lanca uma obra na area de psicologia cognitiva a
qual buscou conhecer melhor a mente humana, trazendo problemas relacionados a tomada de
decisdo, a racionalidade e a racionalidade limitada. O termo “racionalidade limitada”, o qual
aparece por diversas vezes nesse livro, fora cunhado pelo autor desde a década de 50, dando
base para diversas pesquisas na area comportamental, e mais especificamente no que diz
respeito ao processo de tomada de decisdo.

No que se refere a limitacdo da racionalidade na tomada de decisdo, Tversky e
Kahneman (1974) expGem que 0s seres humanos possuem uma série de vieses cognitivos
relacionados ao processo decisério, os quais provém da confianca no uso de heuristicas.
Heuristicas sdo simplificadoras do processo decisorio que sdo usadas de forma voluntaria pela
mente humana. Essas simplificaces podem ser Uteis em certos casos, mas também tém a
capacidade de levar a julgamentos e decisfes enviesados e errados.

Uma vez que uma série de estudos apontam que o ser humano possui uma racionalidade
limitada e que suas decisfes sao compostas por vieses, entdo, diversos pesquisadores passaram
a questionar a ideia contida na Hipdtese do Mercado Eficiente de que os investidores seriam
totalmente racionais. Assim, ideias como as de Friedman e Friedman (1953), de que o estudo
da ndo racionalidade ndo seria necessario, visto que investidores ndo racionais seriam expulsos
do mercado por investidores racionais, passam a ser colocadas de lado, e surgem autores como

Barbaries e Thaler (2003), os quais acreditam que, uma vez que desvios da racionalidade séo
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intrinsecos ao comportamento humano, entdo tais desvios devem ser incorporados a analise
econdmica, pois essas distorgdes tém importantes impactos econémicos.

No mercado acionario, por muito tempo fora deixado de lado o impacto causado pelos
desvios cognitivos na tomada de decisdo que fazem com que os valores dos ativos apresentem
um espacgamento entre o preco e seu valor intrinseco, de modo que os modelos de precificacao
de ativos s6 buscavam conhecer o que era capaz de ser captado na esfera racional. Todavia, a
partir do momento em que 0s pesquisadores passaram a considerar a parte que desvia da
racionalidade, denominada sentimento do investidor (BARBERIS; SHLEIFER; VISHNY,
1998), contatou-se que grande parte das anomalias encontradas na eficiéncia do mercado sao
plenamente explicadas pelo sentimento (STAMBAUGH; YU; YUAN, 2014).

Ademais, estudos como o de Menkhoff (1998) surgiram para salientar que o
comportamento nao totalmente racional impacta o0 mercado como um todo, e que o0 sentimento
tem influéncia tanto sobre aqueles participantes de mercado conhecidos como “noise traders”,
quanto sobre aqueles considerados “arbitradores racionais”. “Noise trader” € um termo que
fora introduzido por Black (1986), o qual, segundo o autor, se refere a um trader de a¢bes que
ndo tem informacdes privilegiadas e toma decis@es irracionais de investimento.

Segundo Barberis, Shleifer e Vishny (1998), existem duas reacdes que comumente
acontecem nos mercados acionarios, sendo essas a underreaction e a overreaction. Conforme
0s autores, a underreaction esta ligada a demora que 0 mercado apresenta para reagir ou a ndo
reacdo a certas noticias, como a do anuncio de ganhos, por exemplo. Por outro lado, a
overreaction ¢ a reacdo exagerada a noticias, sejam elas boas ou mas, que ocorrem mesmo que
essas ndo estejam ligadas a geracao de fluxo de caixa da entidade. Essas reacGes desafiam a
Hipotese do Mercado Eficiente, pois elas fazem com que seja possivel, por vezes, prever o
mercado, de modo que certos investidores possam obter retornos anormais.

Conforme Barberis, Shleifer e Vishny (1998), a overreaction normalmente é conduzida
pela a heuristica da representatividade, a qual é trazida por Tversky e Kahneman (1974) como
a tendéncia a utilizar esteredtipos no processo decisorio, de modo a avaliar a probabilidade de
gue um evento ocorra pela simples similaridade com algum fato. Por exemplo, em financgas, um
investidor pode optar por investir em determinada acdo que obteve grandes retornos no periodo
passado sem avaliar os fundamentos da entidade ou se ela possui capacidade de gerar esses
mesmos retornos no futuro. Por outro lado, a underreaction costuma estar ligada a outro
fendmeno psicoldgico conhecido como conservadorismo, onde 0s individuos costumam
atualizar seus modelos de tomada de deciséo de forma lenta, mesmo frente a novas evidéncias
(EDWARDS, 1968).
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Uma vez que ha indicios de que o mercado ndo é totalmente racional e que reagdes
individuais possam o afetar, Lee, Jiang e Indro (2002) desenvolveram um estudo de modo a
identificar a relagdo entre a volatilidade do mercado, o0 excesso de retorno e o sentimento do
investidor. Para isso, os autores utilizaram o indice Dow Jones Industrial Average (DJIA), o
Standard and Poor’s 500 (S&P500) e o NASDAQ, de 1973 a 1995. Conforme os resultados, o
sentimento contemporaneo foi um fator importante para determinar os retornos excedentes e a
volatilidade condicional em todos os indices. Notou-se ainda que as empresas menores (as quais
compdem o indice NASDAQ) foram as mais impactadas pelo sentimento, trazendo indicios de
que o tamanho da entidade pode ter efeito sobre a forma com que ela se movimenta no mercado.

As evidéncias do estudo apontam que a volatilidade aumenta (diminui) quando os
investidores se tornam mais pessimistas (otimistas), de modo que mudancgas no sentimento
estdo negativamente correlacionadas com a volatilidade do mercado. Ja os retornos mais altos
(baixos) estdo associados a diminuicdo (aumento) da volatilidade, decorrente do aumento

(diminuicéo) do sentimento positivo no mercado.

Ainda no que se refere a como o0 sentimento impacta o mercado, Brown e Cliff (2004)
investigaram como sentimento age no processo de formacao de pregos para as carteiras de agdes
no mercado americano. Os autores revelam que ha forte relagdo entre o sentimento do investidor
e o retorno do mercado, todavia, no curto prazo, os retornos que seriam responsaveis por
explicar parte da variacdo do sentimento. Adicionalmente, os autores afirmam que um alto nivel
de otimismo no tempo contemporaneo faz com que o0s precos atuais sejam elevados, e isso

acarreta baixa nos retornos futuros subsequentes.

De maneira semelhante, Brown e CIliff (2005) mostram que ha relacdo entre o
sentimento e o retorno das a¢cdes no longo prazo, todavia no longo prazo o sentimento € tido
como um preditor dos retornos futuros, tendo a capacidade de explicar os desvios do valor
intrinseco dos ativos. Tambem foi possivel perceber que quando os investidores estdo otimistas,
isso gera um valor de mercado excedente ao valor intrinseco para 0s ativos, e que esses erros

causados pelo excesso de otimismo se revertem ao longo dos anos.

Baker e Wurgler (2006, 2007) encontraram que 0 sentimento impacta o mercado, e que
em épocas de sentimento otimista, os retornos sdo altos, e os retornos subsequentes serdo
baixos, especialmente para empresas que possuem menor tamanho. Da mesma maneira, quanto
menor for o sentimento, maior sera o retorno subsequente. O trabalho de Baker e Wurgler

(2006) se destaca por eles terem desenvolvido um indice, o qual é amplamente utilizado até os



22

dias atuais, para medir o sentimento do investidor baseado em seis proxies as quais eram
comumente utilizadas pela literatura, sendo essas: o volume negociado; o prémio de dividendos;
0 desconto de fundo fechado; o nimero e os retornos do primeiro dia de IPOs (initial public

offering); e a participacdo acionaria em novas emissoes.

Embora os trabalhos de Brown e CIiff (2004, 2005) mostrem que o sentimento tem um
maior efeito sobre o mercado no longo prazo, o estudo de Kling e Gao (2008) vem contradizer
essa conviccdo, trazendo indicios de que a amostra e a forma como o sentimento € obtido sdo
capazes de influenciarem os resultados. Kling e Gao (2008), ao estudarem o impacto do
sentimento (auferido por meio de questionario) sobre o mercado chinés, constataram que no
longo prazo a relagéo entre o sentimento e o retorno das agdes ndo existe. Todavia, no curto
prazo essa relacao existe e é relevante, de modo que ela pode causar ineficiéncias momentaneas

de mercado e supostas previsibilidades.

Segundo Verma e Verma (2008), o sentimento ndo é tdo irracional quanto se imagina,
pois, ao estudarem o mercado americano de 1988 a 2003, notou-se que em muitos casos 0O
sentimento tende a ser conduzido por fatores de risco racionais, mesmo que esse continue a ser
um viés do investidor, especialmente no caso de investidores institucionais, 0s quais costumam
ser mais racionais do que investidores individuais. Assim, para os autores, a ligacdo do
sentimento e dos precos corresponde a uma combinacdo de perspectivas racionais e
expectativas que ndo podem ser plenamente justificadas pelas informacg6es disponiveis no

mercado.

Um exemplo de sentimento que afeta 0 mercado e ndo pode ser totalmente explicado
pelas informacdes disponiveis esta representado no estudo de Edmans, Garcia e Norli (2007).
Conforme os autores, existe relagdo entre os resultados dos jogos de futebol e o retorno das
acOes, em que um resultado negativo em uma partida de futebol acarreta retornos negativos,
especialmente em pequenas a¢des e quando 0s jogos sao mais importantes, como em uma copa

do mundo.

O estudo Kaplanski e Levy (2010) também mostra como o mercado pode ser
influenciado por sentimentos os quais ndo podem ser plenamente explicados. Nesse estudo, 0s
autores evidenciam que nos dias em que ocorrem acidentes aéreos, as companhias aéreas
tendem a perder grande parte do seu valor de mercado, sendo essa perda de em média $ 60
bilhdes por desastre aéreo, mesmo que os fundamentos das entidades ndo tenham mudado, ou

que o acidente ndo seja grave e ndo va causar grandes problemas na expectativa de fluxo de
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caixa futuro da entidade envolvida no caso ou nas demais entidades do ramo. Notou-se ainda
que no dia da ocorréncia do acidente ha um aumento significativo na volatilidade das agdes,
apresentando retornos negativos de forma exagerada, os quais tendem a se reverter em dois

dias.

Quando se fala em sentimento impactando o mercado, pode-se perceber que muitos
autores ainda buscam testar a eficiéncia do mercado e os pressupostos que a acompanham frente
ao sentimento dos investidores. Nesse sentido, Kim, Ruy e Seo (2014) verificaram se 0
sentimento seria capaz de impactar a premissa da plena concordéancia. Os achados do estudo
apontam que o sentimento causa discordancia entre os retornos atuais e futuros no mercado
acionario. Ademais, foi visto que essa discordancia entre investidores pode e deve ser utilizada
como estratégia de investimento em periodos de sentimento otimista, quando ha um otimismo
em excesso por parte dos investidores. Especificamente, constatou-se que investidores devem
vender acdes que estejam sob 0 enfoque de analistas, os quais “prometem” altas taxas de
crescimento do lucro por acdo (LPA) dessas entidades no longo prazo. Notou-se que essa

estratégia tras retornos melhores do que a buy-and-hold.

Frente aos diversos estudos apresentados, as evidéncias confirmam que ha relacéo entre
0 sentimento e 0s movimentos do mercado, todavia, com o passar do tempo, alguns autores
passaram a questionar se o0 sentimento tem impacto sobre o0 mercado como um todo ou apenas
sobre setores especificos. Dessa maneira, Uygur e Tas (2014) constataram que o sentimento
impacta os setores presentes no mercado de Istambul de maneira distinta, de modo que
mudancgas no sentimento do investidor tem mais influéncia na volatilidade condicional de
industrias, bancos e do setor de alimentos e bebidas, quando comparado a outros setores, como

0 de varejo ou o de telecomunicacdes.

Debata, Dash e Mahakud (2018) demonstram como a liquidez é impactada pelo
sentimento. Os autores estudaram doze paises emergentes, de 2002 a 2015 sendo esses: Brasil,
China, india, Indonésia, México, Filipinas, Poldnia, Africa do Sul, Coreia do Sul, Russia,
Tailandia e Turquia. Para isso, eles utilizaram o indice de Confianca do Consumidor (CCI)
como proxy de sentimento especifico do pais. Os resultados demonstram que o sentimento do
pais tem impacto na liquidez do mercado nacional e pode ser o causador da sua variag&o.
Também foi visto que o sentimento internacional, especialmente dos Estados Unidos e de paises

europeus podem impactar mercados emergentes. Os resultados ainda apontam que em periodos
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de otimismo o volume negociado tende a crescer. Por outro lado, em periodos de pessimismo a

liquidez tende a cair.

Visto que o sentimento fora tido como fator de risco por diversos autores, Bathia e
Bredin (2018) constataram que, além de ser um fator de risco, 0 sentimento tem a capacidade
de melhorar os modelos de precificagdo de ativos, sendo um fator que se mostrou relevante em
todos os modelos analisados, os quais foram: 0 modelo CAPM, o modelo Fama-French (FF) de
trés fatores, 0 modelo FF incorporado com o fator de liquidez, o0 modelo FF incorporado com

fator o momentum e modelo FF incorporado com a liquidez e o fator momentum.

Dentro dessa perspectiva de que o sentimento impacta o mercado, sendo ele um fator de
risco, e diante dos diversos estudos acima apresentados, acredita-se que o retorno sofre
influéncia do sentimento, bem como outros movimentos, tais como a liquidez e a volatilidade.

Dessa maneira, tém-se a primeira hipotese da pesquisa, na qual se acredita que:

Hipotese 1: Quanto mais positivo é o sentimento do investidor, manifesto por meio do
Twitter, maior é o retorno do IBOVESPA.

Assim, o ponto que deve ser debatido adiante ndo € mais se 0 sentimento impacta o

mercado, mas sim qual a melhor maneira de captar esse sentimento, e como ele o faz.

2.2 Novas Maneiras de Medir o Sentimento

Desde a década de 50, quando Simon (1957) langou o livro “Models of Man, Social and
Rational: Mathematical Essays on Rational Human Behavior in a Social Setting”, a limitacao
da racionalidade humana passou a ser mais debatida. No entanto, fora proximo a década de 80
gue surgiram estudos comportamentais com enfoque na area de financas que utilizaram essa
ideia, como o trabalho de Kahneman and Tversky (1979).

Os limites da racionalidade humana levaram a uma série de estudos acerca de como
funciona o processo decisério e como essa limitacdo impacta o mercado acionario. Essa
limitacdo, ou ndo racionalidade completa foi denominada de sentimento do investidor, o qual
ja foi provado pela literatura como sendo um fator determinante dos movimentos do mercado.
Autores como Baker e Wurgler (2007) asseveram que ja esta claro que o sentimento afeta o
mercado, de modo que o foco de novos estudos deveria estar em como medir o sentimento do

investidor e quantificar os seus efeitos.
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O préprio estudo de Baker e Wurgler (2007) mostra que existem diversas maneiras de
medir o sentimento. Normalmente os comportamentalistas preferem pesquisas de opinido com
os investidores. J& os pesquisadores da area de financas classicas acreditam que variaveis como
o fluxo dos fundos matuos, o volume de negociagdo, o prémio de dividendos, o desconto em
fundos fechados, a volatilidade implicita da acdo, os retornos do primeiro dia de IPO, o volume
do IPO, a participagdo em novas emissoes e a negociagdo com informagdes privilegiadas seriam

variaveis que mediriam de forma mais precisa o sentimento do investidor.

Muito embora se possa imaginar que a pesquisa de opinido com os investidores seja a
melhor forma de captar o sentimento do investidor dentre todas as formas disponiveis, Baker e
Wurgler (2007) afirmam que esse tipo de pesquisa ndo costuma ser bem vista, uma vez que nao
ha garantias de que a forma com que o participante responde as perguntas € como ele realmente
se comportaria na realidade. Assim, pesquisas de opinido usualmente sdo criticadas por
pesquisadores da area de finangas classicas, e varidveis de mercado séo julgadas pelos

comportamentalistas como nédo representativas para a captura do sentimento do investidor.

Visto que hd uma necessidade de se encontrar novos métodos de captar o sentimento do
investidor, e sabendo ainda que desde os anos 2000 ha um crescimento do fendmeno da internet
e das midias sociais, acredita-se que o ambiente on-line pode ser uma importante fonte para a
obtencdo de dados a fim de conhecer 0 mercado e captar o sentimento dos investidores de forma
direta e instantanea (FAN; GORDON, 2014). Nesse sentido, diversas pesquisas, bem como as
de Wei, Mao e Wang (2016), Atkins, Niranjan e Gerding (2018), Das, Behera e Rath (2018), e
Chen e Lo (2019), tém surgido com o intuito de captar o sentimento dos investidores por meio
da internet. Ao revisar a literatura referente ao desenvolvimento de indices de sentimento por
meio de atividades on-line, percebe-se que os autores tém buscado conhecer o sentimento dos
investidores por meio de diversas fontes, sendo essas: sites, como o Yahoo! Finance ou por
jornais que divulgam suas noticias on-line, tal qual o The Financial Times; por meio de redes
sociais, tais como o Facebook e o Twitter; e por meio de ferramentas de pesquisa, assim como
a ferramenta de busca do Google.

No que se refere a busca por sentimento por meio de sites, Kim e Kim (2014)
desenvolveram um indice para medir o sentimento do investidor através de mensagens extraidas
do Yahoo! Finance. Ao todo os autores trabalharam com 32 milhdes de mensagens acerca de
91 empresas americanas, de 2005 a 2010. Para controlar os efeitos do sentimento, os autores
adicionaram o tamanho das entidades e 0 Book-to-Market (BM). Os resultados mostram pouca

evidéncia de que o sentimento do investidor preveé retornos futuros, mas foi visto que os retornos
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presentes influenciam o sentimento futuro. Os achados também apontam que o sentimento ndo

tem poder de prever a volatilidade e o volume de negociagdes.

Quanto ao uso de noticias retiradas de sites, Silva (2017), utilizando o IBOVESPA, e
Galdi e Gongalves (2018), lidando com o0 IBOVESPA e 0 IBRA, propuseram indices para medir
0 sentimento do mercado brasileiro, sendo ambos constituidos por meio do site do jornal Valor
Econdmico. Os resultados de Silva (2017) exibem que, referente ao retorno, o sentimento do
dia, bem como o sentimento de quatro dias atrés se relaciona com o retorno contemporaneo.
Assim, em periodos de otimismo exagerado por parte dos investidores ao reagirem as noticias,
0s retornos sdo maiores, mas eles tendem a se reverter com o tempo. Todavia, no que se refere
a volatilidade, foi visto que o sentimento pessimista é capaz de reduzi-la. Ja Galdi e Gongalves
(2018) demostraram que o mercado brasileiro avalia com maior peso palavras negativas ou de
incerteza divulgadas pela midia do que palavras positivas, sendo a associacdo entre tais palavras

e a rentabilidade negativa, e positiva no que se refere a associagdo com a volatilidade.

Em relacdo ao mercado americano, Atkins, Niranjan e Gerding (2018) o investigaram,
de 09 de setembro de 2011 a 07 de setembro de 2012, utilizando noticias disponiveis no site da
Reuters. Os achados comprovam que as noticias financeiras tém um maior poder de predicéo
da volatilidade do mercado do que do preco de fechamento dos ativos, mostrando assim que as
informacdes contidas nas noticias influenciam o sentimento dos investidores e afetam o

mercado financeiro.

Ainda no que tange a captar como as atividades on-line impactam o mercado, Shen, Liu
e Zhang (2018) estudaram um total de 26 indices internacionais. Para isso, 0s autores utilizaram
dados de felicidade diéria retirados do site da Hedonometer, o qual também utiliza dados de
redes sociais como o Twitter, e constataram que quando ha um maior nivel de felicidade, ha
também um maior nivel de assimetria nos retornos, provando assim haver uma estreita relacdo

entre 0 desempenho do mercado acionario e 0s sentimentos expostos on-line.

Visto que as redes sociais tém sido utilizadas diariamente por grande parte da populagédo
mundial, uma série de autores focou sua atencdo nas mesmas, tais como no Twitter, no
Facebook e em redes sociais proprios para investidores, assim como a StockTwits. Nesse
sentido, Mao et al. (2012) buscaram identificar a correlacdo das a¢des presentes no indice S &
P 500 com os dados disponiveis no Twitter. Por meio da analise do volume diario de tweets que
mencionavam o indice, 0s autores descobriram que ele se correlaciona significativamente com

diversos indicadores financeiros das ac0es, tais como o volume de negociacdes, indicadores de
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desempenho financeiro etc. Também foi visto que os tweets podem ser utilizados para prever

0s pre¢os do mercado.

No que se refere ao uso do Twitter, Wei, Mao e Wang (2016) analisaram se haveria
relacdo entre o pico de volume no Twitter e o preco das a¢Ges. Para isso, 0s autores coletaram
dados no Twitter de 1 de agosto de 2013 a 6 de agosto de 2014. O pico de volume esta ligado
a um namero de tweets relacionados a determina acdo em certo dia o qual é maior do que o
valor médio nos ultimos dias. Os achados indicam que a volatilidade implicita aumenta antes
de um pico de volume no Twitter, e diminui rapidamente ap0s a sua ocorréncia. Notou-se ainda
que logo apds um pico de volume no Twitter ha um tipo de overreaction, de modo que, quanto
maior 0 numero de tweets positivos sobre determinada acéo, havera uma maior procura pela

mesma e 0 Seu preco ird subir, fazendo com que as ac¢Oes fiquem superfaturadas.

A grande diferenca do estudo de Wei, Mao e Wang (2016) para os demais € que 0S
autores propuseram uma estratégia de modo a aproveitar o sentimento de alta no mercado.
Conforme a estratégia, mesmo em um cenario mais conservador, a carteira criada pelos autores
obteve um retorno de 34,3% em um ano, enquanto 0 S & P 500 aumentou 12,8% no mesmo
periodo, mostrando assim que o sentimento dos investidores pode ser utilizado como ferramenta

de auxilio na obtencédo de retornos anormais.

Nisar e Yeung (2018) analisaram se os tweets poderiam ser utilizados para medir o
volume de negociacdes e o preco de fechamento. Assim, eles desenvolveram o estudo durante
0 periodo em que estava havendo elei¢bes nacionais no Reino Unido. Os autores pegaram
tweets que estavam relacionados as elei¢coes, de 4 a 9 de maio (a elei¢do ocorreu no dia 5 de
maio). Ao todo, a amostra contou 60.000 tweets. Os resultados apontam que o sentimento e o
fechamento dos precos se relacionam. Também foi visto que existem correlacBes que podem
dar resultados promissores entre o retorno e o sentimento, onde o sentimento do dia t ira
impactar o mercado em t+3. Por outro lado, o volume de tweets ndo aparenta possuir relacdo
com o volume de negécios ou o fechamento dos precos. Assim, 0s autores acreditam que 0

Twitter tem potencial como ferramenta na previsao dos retornos.

Ainda no que se refere a relacdo entre as atividades realizadas no Twitter e 0s
movimentos das agdes, Oliveira, Cortez e Areal (2017) levantaram 31 milhGes de mensagens
relacionadas a todas as a¢es negociadas nos mercados dos EUA (cerca de 3800 agles), de
dezembro de 2012 a outubro de 2015. As agOes foram alocadas em carteiras criadas por

tamanho e por setor. Constatou-se que o indice de sentimento extraido do Twitter foi util na
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previsdo dos retornos do indice S & P 500. Também foi visto que o indice tem maior poder
explicativo sobre agdes menores e sobre alguns setores, como os de energia, telecomunicac6es
e de alta tecnologia. Por outro lado, foi visto pouco poder explicativo por parte do indice de

sentimento na previsao do volume de negdcios e da volatilidade.

Dessa maneira, embora no estudo de Nisar e Yeung (2018), o volume de tweets aparenta
ndo se relacionar com outras variaveis para além dos retornos, fato que pode ser explicado pelo
curto periodo da amostra, e no de Oliveira, Cortez e Areal (2017) ter sido visto pouco poder
explicativo do sentimento na previsdo do volume negociado, trabalhos como os de Mao et al.
(2012) e Wei, Mao e Wang (2016), os quais foram aludidos anteriormente, mostram que o
volume diario de tweets possui relagdo com diversas variaveis, como o volume de negociagédo
do mercado, indicadores de desempenho financeiro etc. Destarte, emerge-se a segunda hipotese

da pesquisa, onde supde-se que:

Hipotese 2: O volume diario de tweets relacionados ao IBOVESPA possui associacéo

positiva com volume negociado no mercado acionario brasileiro.

Visto que o sentimento extraido via Twitter € capaz de impactar o mercado e setores
especificos, alguns autores analisaram se esse sentimento seria Util para a previsdo de acdes
especificas. Para isso, Das, Behera e Rath (2018) analisaram as empresas: Google, Microsoft e
Apple. Ao todo, os autores trabalharam com 5.060.000 tweets. Os resultados mostram que o0
indice de sentimento desenvolvido é util na previsdo do retorno das acfes individuais. De
maneira semelhante, Ruan, Durresi, Alfantoukh (2018) levantaram tweets das oito empresas
com o maior nimero de tweets presentes no indice S & P 500, no periodo de 01/01/2015 a
31/08/2015. Os autores ponderaram os tweets pelo nimero de seguidores do autor. Assim, foi
visto que ha relacdo entre o sentimento e os retornos das acdes, e que esse tipo de ponderagédo
auxilia a ampliar a correlacdo entre o sentimento e os retornos, mostrando que esse método é

melhor do que ao tratar os autores todos de forma igual.

No que se refere ao uso de tweets para a analise de sentimento, diversos autores também
utilizaram tweets provenientes da rede social StockTwits, a qual € uma rede social direcionada

para investidores. Foi 0 caso dos estudos de Renault (2017) e de Al-Nasseria e Ali (2018).

Renault (2017) levantou 59.598.856 mensagens de 239.996 usuarios da StockTwits. As

evidéncias demonstram que o sentimento do investidor auxilia na previsdo diaria dos retornos.
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Especificamente, o estudo de Renault (2017) revela que a primeira mudanga na primeira meia
hora no sentimento do investidor tem a capacidade de prever o retorno da tltima meia hora do
ETF do S & P 500, ou seja, o sentimento contemporaneo se relaciona com o retorno
contemporaneo. O autor também elucida que o efeito do sentimento costuma ser impulsionado
pelo sentimento de traders novatos, e que tal sentimento pode ser utilizado como estratégia para
obtencdo de retornos anormais. Ademais, foi visto que a alteracdo que o sentimento causa nos

precos costuma se reverter no proximo dia em que ha negociagéo.

Al-Nasseria e Ali (2018) construiram um indicador de sentimento que visava conhecer
a divergéncia de opinido dos investidores. Os autores analisaram 289.443 mensagens. As
evidéncias revelam que o impacto da divergéncia é negativo durante os periodos em que 0
mercado esta otimista, e positivo quando o mercado estd pessimista. Também foi visto que
guanto maior o valor do indice de sentimento, maior o volume de negocia¢des. Ademais, 0s
autores mostraram que formar carteiras com base no indice por eles desenvolvido auxilia na

afericdo de ganhos anormais.

Ainda que diversos estudos tenham focado no Twitter e na StockTwits, alguns autores
também buscaram captar o sentimento por meio de outras redes sociais. Nesse sentindo,
Siikanen et al. (2018) analisam a relagéo entre o uso do Facebook e a tomada de decisdo. Para
isso, eles escolheram a acdo da empresa Nokia. Os autores coletaram postagens, comentarios,
curtidas e compartilhamentos do mural do Facebook da Nokia, de 2010 a 2016. Os achados
demonstram que investidores menos sofisticados sdo mais propensos a terem suas cognicdes
impactadas por essas noticias ndo reguladas, tendo o seu sentimento aumentado, de modo que
eles tomam decisGes com base nas noticias postadas nas redes sociais, fato que ndo ocorre com

investidores mais sofisticados.

Muito embora existam diversos estudos com enfoque nas redes sociais, uma nova forma
de medir sentimento dos investidores tem surgido, sendo essa a captura de sentimento por meio
da ferramenta de pesquisa do Google. Como exemplos, tém-se os estudos de Qadan e Nama
(2018), Chen e Lo (2019) e Kim et al. (2019).

Na investigacdo de Qadan e Nama (2018), apesar de o0s autores terem utilizado proxies
conhecidas pela literatura para medir o sentimento do investidor, tais como o indice de
sentimento desenvolvido por Baker e Wurgler (2006), o indice de Confianca do Consumidor
etc, eles optaram por desenvolver uma nova proxy, formada por dados de pesquisas no Google,

extraidos do Google Trends. As evidéncias exibem que o sentimento obtido por meio do Google
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ndo possui uma relagéo significativa com o retorno, todavia, ele possui uma relagéo positiva e
significativa com a volatilidade. Assim, um aumento na atencdo que os investidores dao ao

mercado de petréleo causa uma maior volatilidade nos precos das agdes.

Os demais estudos que consideram o volume de pesquisa no Google também n&o
puderam encontrar relacfes entre essa proxy para o sentimento do mercado e o retorno das
acOes, todavia, Chen e Lo (2019) encontraram que no mercado chinés esse indice esta
positivamente relacionado com a volatilidade do retorno, o volume de negdcios, e a taxa de
rotatividade das acdes. Semelhantemente, Kim et al. (2019) mostram que, no mercado
noruegués, o sentimento extraido por meio do Google pode explicar e prever o volume de

negociacdes, além de poder prever a volatilidade futura.

2.3 Demais Fatores que Impactam o Retorno e o Volume Negociado

Estudos como os de Lee, Jiang e Indro (2002) e Bathia e Bredin (2018) revelam que o
sentimento é um fator de risco, de modo que ele possui uma relacdo linear com o retorno do
mercado, todavia, ele ndo € o Unico fator que exerce influéncia sobre ele. Uma série de autores
tem tentado entender os retornos das ac6es ao longo dos anos e identificar fatores que sejam
capazes de o explicar, especialmente a partir da década de 60, onde o CAPM fora originado por
William Sharpe (1964), John Lintner (1965) e Mossin (1996), sendo esse modelo
posteriormente adaptado por Black (1972). Com o passar do tempo, alguns autores encontraram
fatores que poderiam aumentar a explicacdo da cross-section dos retornos médios fornecidos
pelos Bs de mercado, ou poderiam ter um papel tdo importante quanto o proprio beta de mercado
possui no modelo CAPM. Esses fatores seriam o tamanho das empresas, o valor de mercado, a

alavancagem, o book-to-market e a relacdes de lucro/preco (E/P).

Fama e French (1992) investigaram se os fatores encontrados pela literatura eram
verdadeiramente Uteis na explicacdo dos retornos. Assim, os autores constataram que ndo € o
B a melhor forma de explicar os retornos, mas sim o tamanho e o book-to-market. Ademais, a

combinacdo dessas duas varidveis parece absorver os papéis de alavancagem e do E/P no
retorno meédio das acbes. Frente aos resultados que foram encontrados, 0s autores
desenvolveram um outro estudo no ano posterior, onde eles lancaram o modelo que ficou
conhecido como modelo Fama-French de trés fatores. Assim, Fama e French (1993) definiram
que considerar o mercado, conforme o CAPM, o tamanho das entidades e o indice 0 BM é uma

maneira de melhorar o poder explicativo do CAPM.
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Subsequentemente, Carhart (1997) encontra que os mesmos fatores que explicam os
retornos das acdes sao responsaveis por explicar o retorno dos fundos muatuos. Nesse trabalho
0 autor utiliza um modelo que fora produzido por ele, o qual possui quatro fatores, sendo eles
os trés fatores de Fama e French (1993) mais um fator adicional que captura a anomalia do
efeito momentum, o qual fora descoberto por Jegadeesh e Titman (1993), que consiste em que
acOes vencedoras tendem a permanecer vencedoras, de modo que seguir uma estratégia de
momentum em acGes pode fazer com que se ganhe acima da média (CARHART, 1997). Esse
modelo serviu como uma forma de atribuir desempenho e aumentar a capacidade de explicar

0s retornos das acoes.

Ap0s a adigédo do efeito momentum por Carhart (1997), outro fator que fora acoplado e
mostrou aumentar o poder de explicacdo dos modelos de precificacdo de ativos foi o efeito
liquidez, o qual fora adicionado por Keene e Peterson (2007), criando assim um modelo de
cinco fatores. Tal modelo se constitui como 0 modelo que melhor explica o retorno das agdes.
Nesse sentido, Machado e Medeiros (2011) mostraram que no mercado brasileiro a liquidez é
precificada. Segundo os autores, no contexto brasileiro 0 modelo de cinco fatores é o que

apresenta maior poder explicativo.

Fama e French (2015) também desenvolveram um modelo de cinco fatores, adicionando
a rentabilidade e o investimento ao seu modelo de trés fatores. Todavia, Machado, Faff e Silva
(2017), ao analisarem o mercado acionario brasileiro, demonstram que o investimento e a
rentabilidade ndo foram significativos, de modo que o modelo de cinco fatores desenvolvido
por Keene e Peterson (2007), que engloba os fatores de risco de mercado, tamanho, B/M,
momentum e liquidez, possui o melhor desempenho, se mostrando superior aos demais
modelos, ao menos no que se refere ao mercado acionario brasileiro. Ademais, conforme os
autores, o B/M, o momentum e a liquidez sdo as variaveis que apresentam evidéncias mais

fortes.

Para além dos fatores de risco encontrados pela literatura que possuem relacdo direta
com o retorno, diversos autores apresentam evidéncias para 0 mercado brasileiro de outros
aspectos que podem estar associados aos retornos das entidades. Nessa perspectiva, Callado et
al. (2010) mostram que retornos de acOes individuais podem estar ligados a fatores
macroeconémicos, como a inflagdo e a taxa de cAmbio. De maneira semelhante, Modro e Santos
(2015) trazem evidéncias de que a inflagdo pode guiar o comportamento dos precos em certas

entidades. Para Machado, Gartner e Machado (2017), ao estudarem a relagéo de longo prazo
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entre variaveis macroeconémicas e o IBOVESPA, a inflacdo ndo possui um relacionamento
com o retorno do mercado, todavia a oferta de moeda, a taxa de juros, o PIB (Produto Interno
Bruto), e a taxa de cAmbio estariam ligados ao indice de mercado.

Embora haja controversas acerca do efeito da inflagcdo sobre o mercado, Portela e Santos
(2018) optaram por verificar se a inflag&o poderia ser tida como um fator de risco. Para isso, 0s
autores utilizaram o modelo de cinco fatores de Fama e French (2015), no qual a rentabilidade
e o investimento sdo considerados. Os resultados mostram que a adeséo da inflagdo ao modelo
de cinco fatores aumenta o poder explicativo dele. Ademais, essa variavel fora significativa em

19 das 32 carteiras construidas pelos autores.

Para além do retorno, movimentos do mercado relacionados ao volume negociado
também costumam ser estudado. No contexto internacional, Chen (2012) apresenta evidéncias
de que o retorno das agdes tem capacidade de prever o volume negociado, todavia a relacao
entre volume e retorno € positiva apenas em mercado de alta. Quando o mercado esta em baixa,

a correlacdo dessas varidveis é negativa.

Souza, Barbedo e Araldjo (2018) trazem indicios de que noticias sdo capazes de
influenciar o volume negociado. Foi visto que o volume negociado € influenciado
negativamente por noticias referentes a “dias bons” anteriores. Isso ocorre porque usualmente
em dias bons a reacao positiva ocorrera no dia atual. Por outro lado, os autores ndo encontraram
indicios de que noticias em dias de sentimento pessimista irdo impactar o volume negociado.
Todavia, noticias negativas em dias bons podem explicar parte da queda do volume de negdcios

do dia posterior.

Ainda no que tange ao retorno das acdes e ao volume de negocios, existe uma série de
estudos que trazem indicios da relacéo entre esses dois movimentos do mercado, e demonstram
gue na verdade o volume negociado é que seria um preditor dos retornos. Nesse sentido, Do et
al. (2014) desenvolveram um estudo na area comportamental, de modo a verificar como
investidores reagem a chegada de novas informacdes no mercado. Os autores demonstraram
que o volume negociado tem influéncia sobre o retorno, especialmente nos momentos em que
0s retornos sdo maiores. Todavia, o sentido da relacdo entre eles pode ser positiva ou negativa,

a depender do mercado em analise.

Em perspectiva semelhante a de Do et al., Chen et al. (2015) afirmam que o volume de

negocios e o retorno estdo correlacionados, porém, essa correlagdo € positiva no mercado
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chinés, e negativa no mercado americano, o que traz indicios de que a direcdo da relacéo
existente entre o retorno e o volume negociado pode ser alterado frente a maturidade do
mercado. Sheng, Brzeszczynski e Ibrahim (2017) mostram que as mudangas que ocorrem no
retorno séo sensiveis aos diferentes niveis de volume negociado. Por este &ngulo, Kao, Chuang
e Ku (2019) consideram que o volume de negdcios pode ser visto como uma transicdo de
informacdo, sendo ele capaz de causar mudancas nos precos. Assim, 0s autores demostram que
arelagéo entre o retorno e 0 volume negociado existe, e que o volume negociado pode ter efeitos
sobre o retorno no tempo atual, e no periodo de um a trés dias posteriores. Ademais, segundo
0s autores, um maior volume negociado normalmente acarreta um maior retorno, especialmente
quando o volume de negociacao é alto. Por outro lado, o volume negociado defasado influencia

0 retorno negativamente, quando o volume de negdcios é baixo.

Assim, frente aos estudos expostos, acredita-se que, embora o sentimento possua
influéncia sobre os retornos, é necessario que se considere as caracteristicas especificas da
empresa, os fatores relacionados ao mercado e varidveis macroeconémicas para que se tenha
uma melhor visdo do que compde os retornos das a¢ées no mercado acionario brasileiro. De
maneira semelhante, é necessario que se considere outras variaveis para alem do volume de

tweets para entender as mudancas que ocorrem no volume negociado.
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3 METODOLOGIA

O presente estudo teve como populagdo as mensagens postadas no Twitter que
estivessem relacionadas ao mercado acionério brasileiro. Todavia, frente a dificuldade de tal
obtencdo, optou-se por utilizar o indice IBOVESPA de modo a conhecer o mercado e
consequentemente obter apenas tweets que estivessem relacionados a esse indice ou a alguma
das a¢des que o compde, sendo esses 0s tweets que fazem parte da amostra.

O indice IBOVESPA, o qual é representado no estudo pelo BOVAL11, foi utilizado como
proxy para conhecer o comportamento do mercado aciondrio brasileiro, pois ele engloba as
acOes mais representativas e liquidas desse mercado. O indice SMLL, representado pelo
SMAL11, foi utilizado para representar as empresas de menor capitalizacdo no mercado
brasileiro, o qual fora utilizado em um teste adicional. Os dados referentes as séries histdricas
dos pontos e do volume de negociagdes do indice foram coletados por meio da base de dados
Thomson Reuters. J& os tweets que fazem parte da amostra foram coletados por meio de uma
API (Application Programming Interface) do Twitter escrita em phyton, chamada Tweepy. O
estudo buscou analisar o efeito diario do sentimento sobre o mercado acionario. Assim, 0

periodo de analise foi de 1 de janeiro de 2017 a 31 de dezembro de 2018.

A escolha de fazer uma a analise no periodo de dois anos se deu devido ao tempo
necessario para a obtencdo dos dados e, especialmente, do custo para que houvesse a atribuicao
do sentimento por meio da ferramenta que fora utilizada. Assim, salienta-se que os anos de
2017 e 2018 foram escolhidos porque, além de serem 0s anos mais proximos disponiveis no
momento da realizacdo do estudo, esses anos foram escolhidos por causa da tenséo politica que
os acompanha ¢ por terem ocorrido fatos marcantes no mercado, como o “Joesley day”.
Ademais, o nimero de pessoas fisicas na bolsa teve aumento significativo nesses anos, o que
pode estar correlacionado com o aumento do nuamero de usuarios no Twitter que fazem
postagens acerca da bolsa de valores brasileira. Dessa maneira, o periodo escolhido é suficiente

e 0 mais adequado para a proposta do estudo.

Para que a biblioteca Tweepy levantasse os tweets necessarios a pesquisa, fez-se
necessario que parametros fossem estabelecidos, tais como o periodo, a lingua e os termos que
precisavam constar nos tweets. Assim, optou-se por buscar tweets que estavam em portugués.
Como o objetivo do estudo é conhecer o mercado acionario brasileiro como um todo, entdo, do
mesmo modo que no estudo de Oliveira, Cortez e Areal (2017), rastreou-se todos os tweets que

contivessem o ticker de alguma das a¢fes presentes no indice estudado e que contivessem um
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cifrdo (3$) na frente, pois usuarios do Twitter normalmente o utilizam quando estéo se referindo
a acdes (Ex: SMGLU).

Adicionalmente, utilizou-se o método netnogréafico, onde houve, durante dois meses,
uma observacédo participante de modo a identificar o comportamento dos individuos na rede
social Twitter. Assim, foi visto que, diferente do que ocorre em paises como os EUA, no
contexto brasileiro, os usuarios do Twitter, ao falarem acerca de a¢des, costumam utilizar uma
hashtag (#) antes do ticker das acbes (Ex: #MGLU). Para além, por meio do método
netnografico, foi possivel detectar padrfes e conhecer como 0s usuérios costumam se referir a
cada empresa que compde o0 IBOVESPA, no que diz respeito exclusivamente a acdo ou a dados
que possam ter influéncia sobre a mesma, o que possibilitou o levantamento de termos que
seriam utilizados no estudo. Assim, primeiramente se utilizou tais termos para encontrar 0s

tweets que fariam parte da amostra.

No que se refere aos termos levantados, foram procurados 0s termos que representassem
cada empresa que compde o IBOVESPA, frente ao que fora visto por meio da observacao
participante no ambiente on-line. Assim, por exemplo, para levantar o sentimento diario dos
investidores acerca da companhia Magazine Luiza S/A foram buscadas as seguintes palavras:
#MGLU3, MGLU3, $MGLU, #MGLU. Também foram buscados termos que remetessem ao
mercado brasileiro como um todo, tais como: #BVMF3, $BVMF, BVMF3, BVMF, B3SA3,
BM&Fbovespa, B3, IBOV, IBOVESPA, Bolsa Brasileira, Brasil Bolsa Balcéo, e Bolsa De S&o

Paulo.

Uma vez que o IBOVESPA sofre atualizagdes a cada quatro meses, salienta-se que
houve atualizacao das acGes e termos que foram buscados frente as atualizagdes da carteira, de
modo que, em cada dia foram buscadas exatamente as acGes que compunham o indice
IBOVESPA no respectivo dia.

Ap0ds a insercdo de todos os termos, a biblioteca retornou todos os tweets do periodo
em estudo, trazendo um total de 1.195.575 tweets. Esses tweets foram tratados, de modo a
remover links, tweets que citam o Youtube, quando eles eram apenas curtidas de videos, e
tweets que estavam repetidos, mas ndo eram retweets ou postados em datas distintas, ou por
pessoas distintas. Apds esse tratamento, o estudo chegou a uma amostra de 314.864 tweets, e

se prosseguiu com a atribuicdo do sentimento.
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Logo apos a atribui¢do do sentimento, os valores levantados puderam ser utilizados nas
estimacdes que estdo aqui apresentadas na se¢do dos resultados. Optou-se por utilizar modelos
de regressdo quantilica em cinco quantis distintos, sendo esses: 0.1, 0.25, 0.50, 0.75, e 0.9.
Salienta-se que esse tipo de modelo foi escolhido de modo a controlar a heterogeneidade dos
dados, uma vez que o Brasil ¢ um mercado emergente e menos maduro, entdo seus movimentos,

como 0s do retorno e do volume negociado costumam ser mais instaveis.

O método de regressdo quantilica foi escolhido pois além de sua robustez e capacidade
para lidar com problemas de heterogeneidade, ele oferece a possibilidade de analisar as
diferentes relagdes que o sentimento e o volume de tweets possuem com 0s movimentos do
mercado, frente as variacGes de tais movimentos. Assim, € possivel ver, por exemplo, se a
relacdo que sentimento possui com 0s retornos € a mesma e possui a mesma dire¢do quando o

mercado, focando exclusivamente no retorno, esta em alta ou em baixa.

3.1 Atribuicéo do sentimento

Para a atribuicdo do sentimento e consequente desenvolvimento do indice se utilizou
machine learning na classificacdo da polaridade das palavras e, assim como no estudo de
Bollen, Mao e Zeng (2011), optou-se por aplicar uma ferramenta de analise de sentimentos que
é disponibilizada pelo Google. Foi empregado um processador de linguagem natural
denominado de “Google Cloud Natural Language API”, o qual possui uma ferramenta de
analise de sentimentos. Essa ferramenta possui 0s parametros de -1 a 1 na atribuicdo de
sentimento, onde 1 é o sentimento extremamente otimista e -1 é o0 sentimento extremamente
pessimista. Ademais, os tweets podem assumir qualquer valor dentro desse intervalo de -1 a 1,

incluindo o valor 0, o qual € tido como um sentimento neutro.

Essencialmente o sentimento dos tweets (Sj) é estimado pelo algoritmo com base no
peso das palavras positivas e negativas, conforme a Equacéo 1.

Sj = m;"% 1)
Em que,

Sj - Sentimento do tweet da empresa ou do indice j no dia t;

> PPP - Peso das palavras positivas;

>PPN - Peso das palavras negativas;
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>'PPP - Peso das palavras negativas e positivas somadas.

A figura 1 traz um exemplo de tweet em que o algoritmo atribui um sentimento positivo
(0,5).
Figura 1- Tweet extraido do Twitter- 01/08/2017

ITUB4 hoje mostra que muito mais g um bom resultado
€ o management confiante, reiterando seu guidance.
Vem 2517 melhor pra frente

3:07 PM - 1 de ago de 2017 - Twitter for iPhone
5 Retweets 80 Curtidas

Q i Q T
Fonte: Twitter (2020)

A figura a seguir traz um exemplo no qual o procedimento de andlise atribuiu valor
negativo (-0,5).

Figura 2- Tweet extraido do Twitter- 02/06/2017

Hoje o #lbovespa parece uma escuna em mar revolto.
Sobe, desce, sobe, desce. E em agua suja, pg tem coisa
feia subindo ou boiando!

11:37 AM - 2 de jun de 2017 - Twitter Web Client

5 Retweets 25 Curtidas

[

o L) ),

Fonte: Twitter (2020)

3.2 Modelos

Uma vez que se atribuiu sentimento a cada tweet da amostra, como a intencéo do estudo
é formar um indice agregado, acumulou-se o sentimento por dia, de modo a criar um indice
diario de sentimento do investidor. Porém, visto que a B3 ndo funciona nos feriados ou finais
de semana, entdo, o sentimento adquirido para os dias em que ndo ha negociacédo foi acumulado
e seus efeitos foram analisados no dia de negociagao seguinte. O sentimento diério consiste na

média do sentimento dos tweets do dia de negociagdo t.

SDt=—", S )t (2)
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Em que,

SDt - Sentimento médio dos tweets no dia de negociacéo t;

n - Namero de tweets no dia de negociagdo;

Sj,t - Sentimento do tweet da empresa ou do indice j no dia t;

De modo a verificar o retorno do IBOVESPA e do SMLL, utilizou-se a Equacgéo 3 para

o calculo dos retornos normais.

Rye = In (%) 3)

Pt_1
Em que,
R, - Retorno observado do portfolio p (IBOVESPA ou SMLL);
P, — Pontuacao do indice no dia t;

P,_, — Pontuacdo do indice em t-1;

Visto que o estudo tem por base a hipotese do mercado eficiente em sua forma semiforte
(Fama, 1970,1991), acredita-se que o retorno passado das acOes e as informac6es publicamente
disponiveis comp&em o retorno contemporaneo. Assim, uma vez que os tweets sdo tidos como
um tipo de informacdo, a Equacdo 4 testou como 0 sentimento expresso por meio dessas

mensagens se relaciona com o retorno do mercado acionario brasileiro (IBOVESPA).

Rett = ﬁo + ﬁlsentt + ylLS(Rett) + gt (4)

Em que,

Ret, - Log do retorno do IBOVESPA no dia t;

Sent, - Sentimento do investidor no dia t;

L - Operador de lag, onde s corresponde ao numero de defasagens;

&~ Termo de erro.

Visto que Kao, Chuang e Ku (2019) consideram o volume negociado uma fonte de
informac&o, e que Do et al. (2014), Chen et al. (2015) e Sheng, Brzeszczynski e Ibrahim (2017)
mostram que o volume negociado tem efeitos sobre o retorno das agdes, optou-se por utilizar a
Equacdo 4, a qual é um teste de eficiéncia do mercado, acrescida de uma variavel referente ao

volume negociado, e mais duas variaveis que incluem o volume de negdcios, sendo essas: a
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interacdo entre o0 sentimento e o volume negociado, e a interacdo entre o retorno passado e 0

volume negociado. Assim, tém-se a Equacéo 5.

Ret, = B, + BiSent; + y1 Ls(Ret,) + B,VN, + B3SentxVN, + y,Ls(Ret, ) x VN; + & (5)

Em que,
VN, — Volume (nimero) de negdcios do Ibovespa no dia t;

As demais variaveis estdo conforme detalhadas anteriormente.

Embora se acredite que o mercado seja eficiente, a0 menos em sua forma semiforte
(MALKIEL, 2003), decidiu-se por utilizar um modelo adicional de modo a encontrar melhor
explicagdo as mudancas nos retornos, controlando o efeito de outras variaveis que sao tidas na
literatura como sendo responsaveis por tais mudancas. Nesse sentido, utilizou-se no modelo a
variavel referente ao sentimento, a qual esta ligada a parte informacional da HME; fatores tidos
por Keene e Peterson (2007), sendo eles o fator mercado, o HML, o momentum, e a liquidez,
excetuando o fator tamanho, visto que suas evidéncias nao sdo fortes no mercado brasileiro
(MACHADO; FAFF; SILVA, 2017); uma variavel relacionada ao volume diario de tweets, e
duas variaveis macroecondmicas, sendo essas a expectativa de inflacdo e a expectativa do PIB.

Bathia e Bredin (2018) observam que o uso do modelo de cinco fatores acoplado a
variavel de sentimento melhora a capacidade de explicacdo dos retornos. Ademais, no caso
desta pesquisa, optou-se por reproduzir o modelo utilizado no trabalho de Galdi e Golcalves
(2018), ao estudarem o mercado brasileiro, o qual utilizou apenas a taxa livre de juros no lugar
do fator mercado, visto que o retorno do mercado € a variavel dependente e esta diretamente
relacionada ao risco de mercado, pois, dessa forma, acredita-se que o modelo se torne mais
robusto. Todavia, foram acrescidos ao modelo de Galdi e Golcalves (2018) outros aspectos
referenciados na literatura que séo tidos como Uteis na explicacao da cross section dos retornos
e/ou no melhoramento do poder de explicacdo dos modelos de precificacdo de ativos, conforme

Equacdo 6. Ressalta-se que todas as variaveis sao diarias ou convertidas para essa escala.

Ret, = By + piSent, + B,VDT: + B3RF, + [ LHML, + fsMOM, + B¢liq, + (7 Infl, +
PsPIB; + & (6)

Em que:
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VDT, — Volume Diério de Tweets, representado pela quantidade diaria de mensagens postadas

acerca das acOes presentes no mercado ou do mercado brasileiro;

RF, — Taxa livre de risco no dia t, representada pelo Swap DI x Pré 30;

HML, — High minus Low no dia t, calculado pela diferenca do retorno entre portifélios de alto

e baixo book-to-market;

MOM, — momentum no dia t, calculado pelo retorno do portfélio de a¢bes vencedoras, menos

o retorno do portfélio de acGes perdedoras;

Liq; — Liquidez no dia t, calculada por meio do retorno da carteira de a¢des liquidas menos o

retorno da carteira de agdes iliquidas.;
Infl, — Expectativa de inflagdo do mercado no dia t;

PIB, — Expectativa de crescimento do PIB do mercado no dia t;

As demais variaveis estdo conforme detalhadas anteriormente.

Evidencia-se que os dados referentes aos fatores de risco (HML, MOM e LIQ) e a
riskfree, a qual é medida pelo Swap DI x pré para 30 dias, foram obtidos por meio do site do
Nucleo de Pesquisa em Economia Financeira (Nefin), o qual faz parte do Departamento de
Economia da Faculdade de Economia, Administracdo e Contabilidade da Universidade de Séo
Paulo. Ja as variaveis macroecondmicas de expectativas foram obtidas por meio do Relatério
Focus, o qual € divulgado semanalmente pelo Banco Central. As varidveis de sentimento e do
volume de tweets foram desenvolvidas neste estudo, conforme secéo 3.1.

De modo a verificar se o volume de tweets diarios tém relacdo com o volume negociado
do mercado (numero de transacdes), apresenta-se a Equacdo 7, a qual visa identificar a
associacdo existente entre o numero de mensagens postadas no Twitter e 0 volume negociado
do mercado acionario brasileiro. Ademais, buscou-se averiguar a condi¢cdo em que o volume de
negocios (numero de transacBGes) pode estar associado ao sentimento. Ressalta-se que as
variaveis utilizadas na Equacdo 7 foram as apresentadas na literatura como tendo influéncia

sobre o volume negociado.

VNt = ﬁo + ﬁlsentt + ﬁZVDTt + yll:s (VNt) + gt (7)

Em que:

As variaveis estdo conforme detalhadas anteriormente.
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Uma vez que a amostra & composta por tweets positivos, negativos e neutros, optou-se
por utilizar um novo modelo (Equacdo 8) de modo a verificar se havia diferenga na forma em
que o volume de tweets positivos e negativos se associavam ao volume negociado, ao excetuar

0s tweets neutros.

VNt = ﬁo + ﬁlsentt + ﬁzVTPt + ﬁ3VTNtV1+ LS(VNt) + &t (8)

Em que,
VTP, — Volume de tweets positivos;

VTN, — Volume de tweets negativos;

As demais variaveis estdo conforme detalhadas anteriormente.

3.3 Analise adicional - Small Caps

De modo a verificar se o indice desenvolvido é robusto e tem comportamento diferente
com a mudanca de liquidez das acOes, optou-se por analisar a associacdo do indice de
sentimento com as empresas de menor capitalizacdo (SMLL). Ressalta-se que o indice de
sentimento utilizado é o que foi construido com base nas empresas mais representativas do
mercado, o qual fora explicado anteriormente. Assim, 0 objetivo é verificar se um indice de
sentimento desenvolvido com base em empresas de maior capitalizagdo também tera efeitos
sobre o retorno e o volume negociado de um indice que é composto por empresas de menor

capitalizacéo.

Dessa maneira, a priori, utilizou-se uma regressao de teste de eficiéncia de mercado,
com base em um modelo igual a Equacdo 4, todavia, o retorno verificado foi o do ETF
SMALL11, o qual € um fundo de investimento que busca refletir a performance do indice

SMLL, sendo assim composto pelas empresas de menor capitalizacdo presentes na B3.

Posteriormente, um outro modelo foi utilizado, visando controlar o efeito das variaveis
que sdo tidas na literatura como tendo influéncia sobre as mudangas que ocorrem no retorno
das entidades. O modelo ¢ inspirado na Equacao 5, porém, os fatores de risco relacionados as

entidades (BM, MOM e Liq) ndo foram inseridos, visto que os dados obtidos pela pesquisa para
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tais fatores foram calculados apenas para empresas com maior capitalizagdo, ndo sendo viavel

Seu uso ao estudar empresas de menor capitalizagdo. Assim, tem-se a Equacéo 9.

Ret, = By + [iSent, + B,VTT; + B3RF: + B, Infl, + LsPIB; + &; 9)
Em que,
Ret, — Retorno do SMLL no dia t;

As demais variaveis estdo conforme detalhadas anteriormente.

3.4 Limitacdes

O presente estudo se limitou a analisar os tweets referentes ao IBOVESPA que foram
postados no periodo de 1 de janeiro de 2017 a 31 de dezembro de 2018. Assim, salienta-se que

os resultados aqui encontrados séo restritos a esse periodo.

Levando em consideracao que o estudo analisou o sentimento dos investidores por meio
de uma rede social, ressalta-se que o Twitter fora escolhido como fonte de dados devido a
facilidade com que os usuarios podem obter informacdes de maneira instantanea, além de
poderem postar e compartilhar tais informacdes. Ademais, as APIs (Application Programming
Interface) do Twitter sdo melhores para a obtencdo de dados, comparando-se a outras redes
sociais. Assim, as conclusdes do estudo estdo restritas aos tweets e ao sentimento que é expresso

apenas por meio do Twitter.

Outra limitacdo do estudo é com relacdo ao indice de sentimento. O primeiro ponto é
que o indice foi desenvolvido frente ao dicionario implantado na biblioteca, de modo que, visto
a dificuldade do processo de linguagem, o algoritmo ndo tem a mesma eficacia que uma
classificacdo humana, por exemplo. Nesse sentido, visto que a extra¢do do sentimento foi obtida
por meio da polaridade das palavras via programacdo, salienta-se que o objetivo ndo foi replicar
0 processo de leitura humana, sendo essa apenas uma ferramenta na extracdo de informacdes
quantitativas por meio de dados textuais. Desta forma, como ao trabalhar com Big Data a

classificacdo manual seria inexequivel, o programa se mostra eficiente.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

De modo a responder o objetivo proposto pela pesquisa, no qual as hipoteses foram
testadas por meio de regressdo quantilica, essa se¢ao traz os resultados aqui encontrados. Assim,
h& uma estatistica descritiva das varidveis; uma analise dos graficos das principais variaveis de
interesse da pesquisa; e os resultados sobre a relagdo entre o sentimento obtido por meio do
Twitter e o retorno do mercado, e da associagdo entre o volume de tweets e 0 volume de

negocios do mercado brasileiro.

4.1 Estatisticas Descritivas

A Tabela 1 traz consigo as estatisticas descritivas das variaveis analisadas. Nota-se que,
durante o periodo estudado, tanto o retorno do indice IBOVESPA, que representa o mercado
como um todo, quanto o retorno do indice SMLL, que representa as empresas de menor
capitalizacdo na bolsa brasileira, obtiveram valores médios positivos, de 0,00085 e 0,0009,
respectivamente, tendo as empresas menores um retorno levemente superior as demais, o que
pode ser explicado por Fama e French (1991), uma vez que, segundo 0s autores, por vezes,

acOes de menores costumam apresentar maior expectativa de retorno.

Era esperado que o mercado brasileiro apresentasse valores positivos para o retorno,
uma vez que Silva (2017), ao investigar o IBOVESPA de julho de 2011 a junho de 2017,
encontrou um retorno diario positivo. Ademais, esse resultado também era esperado porque no
trabalho de Shen, Liu e Zhang (2018), ao investigarem 26 indices internacionais, ha indicios de
gue mercados com menor maturidade costumam trazer retornos maiores. O trabalho de Shen,
Liu e Zhang (2018) também mostra que indices compostos por empresas de menor capitalizacéo
tém retornos maiores, se comparados a indices que representam o mercado como todo. Esse
padrdo foi seguido nos resultados aqui apresentados, visto que o SMLL obteve um retorno
médio diario superior ao IBOVESPA.

Ademais, ¢ possivel verificar que o IBOVESPA e o indice SMLL se mostram atrativos
para 0 mercado, uma vez que, no estudo de Shen, Liu e Zhang (2018), o valor maximo de
retorno diario obtido entre os 26 indices internacionais foi de 0,0007, sendo esse valor inferior
tanto ao retorno do IBOVESPA, quanto o do SMLL. Assim, ha indicios de que a bolsa brasileira

é atrativa ndo apenas nacionalmente, mas também para investidores internacionais.
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Ao analisar o sentimento, nota-se que o sentimento diario dos tweets assumiu um valor
de 0,0338, assim, percebe-se que o sentimento expresso por meio do Twitter foi positivo, o que
pode estar associado ao aumento do IBOVESPA durante o periodo analisado, uma vez que
quando o sentimento é maior, 0s investidores se tornam mais otimistas em relagdo a investirem
no mercado. Esse resultado é diferente do esperado, pois, Galdi e Golcalves (2018), ao
investigarem o mercado brasileiro, notaram que o sentimento das noticias costuma ser mais
pessimistas. De forma semelhante, Silva (2017) encontrou, para o contexto brasileiro, um valor
de -0,0577, mostrando que havia um sentimento mais pessimista em relacdo ao mercado

brasileiro.

Essa diferenca de resultados pode estar ligada a alguns fatores, como por exemplo, a
diferenca de amostra. 1sso se da porque Silva (2017) e Galdi e Gongalves (2018) obtiveram o
sentimento por meio de midia especializada, enquanto o estudo obteve o sentimento por meio
de tweets, de maneira que, pode ser que investidores sejam mais otimistas, enquanto que a midia

especializada tem um viés mais pessimista.

O periodo analisado também pode ser um fator que contribui para a diferenca de
resultados, visto que os demais estudos citados sO analisaram até junho de 2017. Assim, 0s
demais meses de 2017 e 0 ano de 2018 pode ter trazido um maior otimismo para os investidores,
e um maior otimismo pode estar associado ao alto crescimento e aos retornos que o IBOVESPA

obteve durante o periodo estudado.

Tabela 1- Estatisticas descritivas (01/01/2017 a 31/12/2018)

Variavel Média | Mediana DP Assimetria | Curtose | Obs. Min Max.

Retlbov | 0,00085 | 0,00093 0,0130 -0,5724 7,4521 491 | -0,0880 | 0,0457

RetSmall | 0,0009 0,0020 0,0125 -1,2621 11,5118 | 491 | -0,0991 | 0,0451
Sent 0,0338 0,0381 0,0371 -1,3906 10,3707 | 491 | -0,1778 | 0,1892

VDT 639,7495 575 357,0173 7,1576 78,6102 | 491 213 5281
VTP 243,3096 224 102,7091 2,6496 17,1238 | 491 86 1136
VTN 117,3686 89 175,3354 | 10,9021 139,108 | 491 32 2688
VN 3672363 | 3463024 | 1144582 1,84123 | 10,11979 | 491 | 833734 | 1,14. 10"
HML 0,00074 | 0,00071 | 0,0078 -,7398 8,2189 | 491 | -0,0555 | 0,0215
Mom 0,0005 0,0008 0,0074 -1,1860 11,3603 | 491 | -0,0581 | 0,0238
Liq 0,0006 0,0007 0,0078 0,1761 4,6693 | 491 | -0,0309 | 0,0366

Riskfree | 0,00030 | 0,00026 | 0,00007 0,9483 2,4112 | 491 | 0,0002 | 0,0005
Infla 0,0425 0,0417 0,0030 0,0026 1,9871 | 491 | 0,0369 | 0,0484
PIB 0,0122 0,0098 0,0095 -0,1896 5,3991 | 491 | -0,0319 0,029

Fonte: Elaboragdo propria (2020)
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Outro ponto importante a ser destacado ¢ o volume de tweets, onde se nota que
diariamente os usuarios postaram no Twitter, em média, 640 mensagens que estavam ligadas
ao mercado brasileiro, seja citando alguma agdo especifica, falando da bolsa de valores
brasileira em si, ou do indice IBOVESPA. Todavia, essa variavel é bem heterogénea, uma vez
que o valor minimo de postagens em um dia foi de 213, e 0 valor maximo de mensagens

postadas acerca do mercado brasileiro em um mesmo dia foi de 5.281.

O volume diario de tweets positivos e negativos seguem a mesma tendéncia do volume
de tweets sem segregacdo por tipo de sentimento, uma vez que o nimero médio diario de
mensagens postadas com teor positivos foi de 243, obtendo valor minimo de 86, e maximo de
1136, e a media diaria de tweets negativos foi 117, tendo seu valor minimo de 32, e seu valor
méaximo de 2.688. Assim, em media, diariamente ha mais mensagens de cunho positivo do que
negativo, todavia, houve periodo na amostra em que ocorreu um aumento abrupto na quantidade

de tweets de cunho negativo.

No que tange ao volume de negdcios, nota-se que o volume negociado diariamente no
mercado brasileiro obteve valor médio de 3.672.363. Todavia, observa-se que essa variavel é
heterogénea, visto que ha um alto valor de desvio padréo, e seus valores minimo e maximo séo

bem distintos, pois essa variavel teve valor minimo de 833.734, e valor maximo de 11.400.000.

Embora o valor méximo obtido pelo volume de negdcios seja alto se comparado a
média, ainda assim é possivel ver que o volume de negdcios no mercado brasileiro ainda € baixo
se comparado a mercados mais desenvolvidos, como o do Reino Unido, por exemplo, em que
Nisar e Yeung (2018) encontram um volume negociado diario médio de 658.021.632. Ademais,
é possivel ver que ha uma alta instabilidade do volume de negocios no mercado brasileiro, uma
vez que em um mercado desenvolvido como o do Reino Unido, os valores de volume negociado

desviam em 8% da média, enquanto no brasil o desvio é de 31%.

Em relacdo as caracteristicas especificas das entidades, percebe-se que o High minus
Low (HML) assumiu valor médio diario de 0,0007 para as entidades brasileiras, o qual €
considerado um baixo valor. Esse valor era esperado, pois Machado e Medeiros (2011) também
encontraram valores baixos para esse fator no mercado brasileiro. Conforme os autores, esse

baixo valor implica em oportunidades de crescimento para essas entidades.

O fator momentum obteve valor médio diario de 0,0005, e, uma vez que esse valor é

positivo, acredita-se que as a¢des vencedoras, ou seja, as que tiveram altos retornos passados,
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se sobressaiam sobre as a¢bes perdedoras existentes no mercado acionério brasileiro, uma vez
que o fator momento consiste na diferenca entre o retorno do portfélio que teve altos retornos
passados menos o portfolio com baixos retornos passados. A liquidez média diaria para o
periodo analisado foi de 0,0006, o que implica dizer que h& uma maior liquidez no mercado
brasileiro, uma vez que as a¢des que possuem alta liquidez se destacaram sobre as a¢cGes com

baixa liquidez, o que resultou nesse valor médio diario positivo.

Com relagdo as variaveis macroecondmicas tidas na literatura como tendo influéncia
sobre o retorno, nota-se que a taxa livre de risco diaria foi de 0,0003, e que seu valor maximo
foi de 0,0005, de modo que os retornos do IBOVESPA e do SMLL foram ambos superiores a
taxa livre de risco, 0 que pode estar associado ao aumento do numero de pessoas fisicas na bolsa

no periodo estudado.

A expectativa do mercado de inflacdo anual e a expectativa de crescimento do PIB
anual, os quais foram tratados em bases diarias, obtiveram valor de 4,25% e 1,22%,
respectivamente. Todavia, o PIB teve um alto nivel de variacao, visto que o seu valor minimo
foi de -3,19%, 0 que ocorreu no comeco de 2017, pois 0 pais ainda estava sentindo os efeitos
da recessdo econdmica e da alta contracdo que houve no PIB em 2015, todavia, com o passar
do tempo a economia voltou a melhorar, e a expectativa do PIB conseguiu se recuperar,

atingindo em 2018 o valor maximo foi de 2,9%.

A Tabela 1 mostra que ha uma grande dispersdo nos dados, a qual pode ser observada
por meio da discrepancia dos valores maximos e minimos das variaveis, 0s quais acarretam
altos valores de desvio padrdo, de modo que hd uma grande heterogeneidade nos dados.
Ademais, os valores encontrados de assimetria e curtose nas variaveis ddo indicios de que elas
ndo seguem uma distribuicdo normal, fato que é confirmado por meio de testes de Jarque-Bera,
onde ao se analisar a distribuicdo das sérias, constatou-se a auséncia de normalidade. Assim,
frente a heterogeneidade dos dados e a ndo normalidade deles, optou-se por utilizar regressdo

quantilica devido a sua robustez.

4.2 Analise dos Gréficos

Os graficos abaixo demostram as oscilagfes que ocorreram nas principais variaveis de

interesse do estudo durante o periodo da anélise. E perceptivel, por meio do grafico do que traz
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0 desempenho mensal dos retornos do IBOVESPA, do SMLL, e do sentimento dos investidores,
que essas variaveis parecem andar em sentidos proximos, especialmente os retornos das small
caps e das empresas de maior capitalizacdo, uma vez que por meio do grafico é possivel ver
que as linhas dessas variaveis estdo bem préximas uma da outra. Ademais, embora o0 sentimento
pareca variar bem mais do que os retornos, o sentido em que ele caminha parece estar, em

muitos pontos, préximo ao sentido em que os retornos caminham.

Os demais graficos trazem os valores obtidos diariamente para cada uma das varidveis
de interesse. Assim, quanto aos retornos, tanto do IBOVESPA quanto do SMLL, € notdrio que
ambos sofrem fortes oscilacdes, o que pode ocasionar retornos maiores, fato que € comum em

mercados emergentes, e que fora visto em estudos como o de Shen, Liu e Zhang (2018).

Figura 3- Distribuicdo das séries temporais em analise
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Nota-se que foi no dia 18/05/2017 que os retornos tiveram a maior oscilagdo, tanto na
série referente ao IBOVESPA quanto a do SMLL, sendo esse movimento negativo. Isso ocorreu
porque no dia 17/05/2017, o jornal “O Globo” trouxe a tona casos de corrup¢dao que haviam
sido relatados pelo executivo da empresa JBS S.A., fato que ficou conhecido pelo mercado

como “Joesley day” e acabou por trazer impactos para todo o mercado brasileiro.

Percebe-se que em maio de 2018 os retornos também foram negativos proximo ao final
desse més, fato que é explicado devido a greve dos caminhoneiros, que teve inicio no dia 21 de
maio de 2018, e durou até o dia 01 de junho de 2018. Nesse sentido, para além do evento
ocorrido, a intervengédo do estado, as concessdes dadas, e a interferéncia no preco do diesel

fizeram com que o mercado reagisse negativamente.

Um fato de destaque € que no dia 19/05/2017, enquanto o IBOVESPA permanecia em
queda devido ao vazamento da JBS, o SMLL obtinha o seu maior retorno referente ao ano de
2017, o que pode oferecer indicios de que possivelmente investidores tenham migrados de
empresas maiores para empresas menores de modo a se protegerem do impacto que a crise
instaurada pela JBS poderia impor a outras empresas de grande porte, de modo que o0 aumento
pela procura ocasionou um aumento no prego e consequentemente nos retornos das empresas
menores. Todavia, esse movimento também pode ser plenamente explicado pelo fato de que as

acOes do IBOVESPA sdo mais liquidas, o que ocasiona maior variacao.

Ainda no que tange os retornos, vé-se que, em ambos os indices, durante todo o periodo
estudado, o dia 08/10/2018 foi 0 que trouxe 0os maiores retornos, o que da indicios de que o
mercado ficou satisfeito com o resultado do primeiro turno das elei¢des nacionais para
presidente da republica, e antecipou a vitoria do candidato que era mais pré-mercado, o qual

possuia um programa econdmico mais liberal, sendo tais fatores bem vistos pelo mercado.

As oscilaces que ocorreram no retorno do mercado a medida que novas informacdes
vieram a tona, sejam elas devido a questdes como o periodo eleitoral, escandalos de corrupcéo,
ou a eventos que resultam em intervencao estatal, tal qual a greve dos caminhoneiros, estdo em
conformidade com hipotese de que os mercados seriam eficientes (FAMA, 1970, 1991), assim,
o mercado aciondrio estaria precificando os ativos, em partes, com base em absorver as
informacgdes que sdo recebidas. Ademais, tais oscilagdes podem ter ocorrido por haver
influéncias comportais e psicolégicas nos precos das agdes, as quais sdo possivelmente
sensiveis a repostas racionais, mudancas em politicas econémicas, e a percepcdo de risco
(MALKIEL, 2003).
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No que tange ao sentimento, nota-se que ele comecou a decair abruptamente a partir do
dia 17/03/2017, chegando seu valor minimo no dia 20/03/2017. Acredita-se que esse sentimento
negativo esteja atrelado a Operacdo Carne Fraca, da Policia Federal, a qual foi deflagrada na
manha do dia 17/03/2017, e que foi responsavel por desmontar um sistema de venda de carnes

improprias para 0 consumo.

A Operacdo Carne Fraca parece ter sido uma surpresa para 0 mercado, pois, antes do
dia 17/03/2017, os investidores vinham apresentando sentimento positivo diariamente durante
a maior parte més de marco, todavia, apds esse dia, 0 sentimento do mercado obteve valores
negativos por dez dias seguidos, fato que ndo se repetiu em nenhum outro periodo da amostra,
e foi nesse periodo que o sentimento obteve seu valor minimo, de -0,1778, o qual fora

anteriormente citado nas estatisticas descritivas.

Foi também no més de marco, porém do ano de 2018, no dia 06/03, que o sentimento
apresentou um valor bem negativo (-0,1429), se comparado a média diaria do valor do
sentimento (0,0338). Acredita-se que isso também esteja relacionado a terceira etapa da
operacdo carne fraca, que ocorreu no dia 05/03/2018, e fez com que a empresa BRF perdesse

mais de R$ 4 bilhdes em valor de mercado nesse mesmo dia (05/03/2018).

A maior alta do sentimento foi no dia 07/08/2017, onde se cré que foi no periodo em
que o IBOVESPA passou a voltar ao patamar anterior a crise trazida pela JBS. Acredita-se que
alguns fatores levaram ao aumento desse sentimento, tais como o otimismo Visto nas principais
bolsas internacionais, a valorizacdo do mineiro de ferro no mercado chinés, a certeza de que
Temer continuaria no cargo de presidente da republica, e 0 empenho do mesmo no final de
semana anterior para avancar nas reformas (trabalhista e previdenciaria). Para além, a queda da

taxa de juros e sinais de recuperacdo econémica trouxeram otimismo aos investidores.

Ja em 2018, o pico mais alto de sentimento foi no dia 30/07/2018, onde acredita-se que
tenha ocorrido porque, finalmente, apos dois meses seguidos de quedas, o IBOVESPA chegou
proximo ao final do més em alta, superando a faixa dos 80.000 pontos. Além disso, a pré-
candidatura de Geraldo Alckmin, sendo apoiado pelo bloco de partidos conhecido como
“centrdo”, € 0 PIB dos EUA sendo abaixo do esperado pelo mercado contribuiram para que

houvesse tal otimismo.

As mudancas ocorridas no sentimento frente a fatores externos e fatores politicos era

esperada, uma vez que conforme Nisar e Yeung (2018) esses aspectos podem ter influéncias
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sobre o sentimento dos investidores. Ademais, essas oscilacbes eram esperadas porque,
segundo Malkiel (2003), essas questbes psicoldgicas e comportamentais sdo sensiveis a
percepcao de risco.

O volume negociado teve seus maiores picos em momentos pontuais que ocorreram ao
longo de 2017 e 2018. Nesse sentido, o maior pico de volume negociado foi no dia 18/05/2017,
onde ele atingiu seu valor maximo de 11.388.420 (exposto anteriormente nas estatisticas
descritivas), 0 que esta possivelmente relacionado ao vazamento da delacdo da JBS. Esse
aumento do volume pode estar atrelado a maior oscilagdo que o IBOVESPA teve em seu
retorno, a qual fora supracitada, uma vez que, conforme Do et al. (2014), o volume de negdcios
tem influéncia sobre o retorno. Ademais, em 2018 o volume negociado tambem teve um
aumento abrupto no dia 08/10, logo apds o primeiro turno das eleigdes nacionais para

presidente, onde o mercado parecia ja adiantar quem sairia como vencedor no segundo turno.

Em relacdo ao volume diario de tweets, 0 maior nimero de tweets postados acerca do
mercado brasileiro ocorreu no dia 20/03, o qual acredita-se estar ligado a Operacéo Carne Fraca.
Essa mesma operacdo causou um outro pico de volume no Twitter, no dia 05/03/2018. Fora
esse acontecimento, outros fatos que ocasionaram picos no volume de tweets foram o
vazamento da delacdo da JBS, que teve impactos proximos ao dia 18/05/2018, e o periodo
eleitoral, que causou picos no dia 08/10/2018 e 29/10/2018.

4.3 Associacao entre o sentimento dos tweets e 0 Retorno do IBOVESPA

4.3.1 Teste da HME utilizando tweets enquanto informacéo - IBOV

Uma vez realizadas as estatisticas descritivas, a analise grafica das variaveis, e escolhido
0 método a ser utilizado, o estudo seguiu com a estimacdo dos modelos de regressao quantilica.
No que concerne a estimacdo do efeito do sentimento extraido por meio do Twitter sobre 0s
retornos e volume de negociacdes do mercado brasileiro, ela ocorreu sobre os quantis que
representavam os menores (0.10, 0.25) e os maiores desempenhos do mercado (0.75 e 0.90),

bem como o desempenho na mediana (0.50).

Ressalta-se que as variaveis apresentadas na literatura que mostraram que seus valores

no tempo passado eram capazes de influenciar o retorno e o volume de negociagdes
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contemporaneos foram trabalhadas com lags. Embora a quantidade de dias passados nos quais
cada variavel pode afetar o retorno ou o volume negociado seja distinta, optou-se por utilizar
um lag padronizado de cinco dias para essas variaveis, visto que a literatura (SILVA, 2017,
RENAULT, 2017; SOUZA; BARBEDO; ARAUJO, 2018) traz indicios de que o sentimento

pode afetar o retorno de um até cinco dias depois de a informacao ter sido divulgada.

De modo a facilitar a compreensdo, as tabelas no resultado, ao invés de tratarem o tempo
como t, trardo um d no lugar, para representar o dia, visto que o estudo trabalha em bases diérias.
Assim, visto que o estudo trabalha com o dia atual e com lags de até cinco dias, salienta-se que:
d corresponde ao dia atual; d-1 ao dia anterior; d-2 a dois dias atras; d-3 a trés dias atras; d-4 a
quatro dias atras e d-5 a cinco dias atras.

A Tabela 2 apresenta o teste da eficiéncia do mercado, em que tanto o sentimento, que
esta ligado a parte informacional dos tweets, quanto o retorno foram trabalhados com lags de
até cinco dias. Nesse sentido, é possivel notar que, majoritariamente hd uma associagdo positiva
e significativa entre o sentimento e o retorno do mercado, uma vez que foi encontrada tal relacéo
em d, d-2, d-3 e d-4, sendo essa relacdo negativamente significativa apenas em d-4, quando 0s

retornos sdo altos.

Assim, é possivel notar que geralmente, quao maior for o sentimento dos investidores
obtido por meio do Twitter, maior sera o retorno do mercado acionario brasileiro.
Adicionalmente, conforme esperado, frente aos estudos de Silva (2017) e Renault (2017), essa
relacdo é mais forte no tempo contemporaneo. Ou seja, 0 sentimento do dia atual se relaciona
de maneira mais intensa com o retorno atual. Em relacdo aos retornos, nota-se que, semelhante
ao que fora visto por Silva (2017) ao estudar o mercado brasileiro, os retornos passados de um
dia, dois dias e cinco dias atrds se relacionam com o0s retornos contemporaneos.
Especificamente, na maior parte dos casos essa relacdo entre os retornos passados e o retorno
atual é negativa, todavia os retornos de cinco dias atras se relacionam positivamente com o

retorno contemporaneo, quando 0s retornos sao baixos.

Tabela 2 - Teste da HME utilizando tweets enquanto informagéo — IBOV

Variaveis g.10 g.25 g.50 q.75 g.90
D
Sent, 0,1787***  0,0823*** 0,0268 0,0085 -0,0071
(0,0484) (0,0306) (0,0233)  (0,0182) (0,0168)

Ret, ,  -0,1350 -0,0424  -0,1152** -0,0973*  -0,0530
(0,1239)  (0,0525)  (0,0494)  (0,0560) (0, 1169)
D,

Sent,_, 0,0378 -0,0057 -0,0092 -0,0041 0,0122
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(0,0442) (0,0192) (0,0175)  (0,0168)  (0,0237)
Ret,_, -0,0474 0,0174 -0,1148**  -0,0728 -0,0399
(0,1376) (0,0594) (0,0531)  (0,0442) (0,0704)
Notas: Equacdo 4: Ret, = B, + B,Sent, + v, L;(Ret,) + &
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
A Tabela traz as varidveis defasadas em até um periodo; a continuacéo da
Tabela mostrando defasagens de dois a cinco dias se encontra no apéndice A.

Fonte: Elaboracéo prépria (2020)

Essas evidéncias demostram que as informacgdes passadas ndo estdo totalmente
incorporadas nos precos, e se acredita que essa mudanca na dire¢cdo com a qual os retornos
passados e 0s retornos presentes estdo associados seja devido a tendéncia que as variaveis tém
de regressarem a média, e, visto que a media do retorno é positiva (0,00085), entdo a associacao
entre o retorno de cinco dias atrds e o retorno contemporaneo também € positiva. Essas
reversdes eram esperadas pois o grafico do retorno do IBOVESPA, exposto anteriormente, ja

demonstrava tal tendéncia.

Dessa maneira, pode-se perceber que tanto os retornos quanto os sentimentos foram
significativos. Assim, é possivel afirmar que os resultados corroboram com a hipotese de que o
mercado ¢ eficiente (FAMA, 1970, 1991), em sua forma semiforte. Tais resultados clarificam
que é possivel testar a eficiéncia de mercado utilizando o Twitter como fonte de dados para
entender oscilagdes que ocorrem no mercado brasileiro, uma vez que fora visto que os retornos
passados e as informac6es publicamente disponiveis, que estdo aqui representados pelos tweets
e pelo sentimento que deles fora extraido, estdo presentes na composicdo dos retornos

contemporaneos.

Os achados reforcam a ideia de estudos como os de Brown e Cliff (2004, 2005) e Baker
e Wurgler (2006, 2007), que mostra haver relacdo entre o sentimento e o retorno das entidades.
Ademais, nota-se que ha a mesma tendéncia encontrada nesses estudos, de que um sentimento

otimista no tempo contemporaneo esta associado a menores retornos em periodos futuros.

Em relacdo aos resultados relacionados ao sentimento, nota-se que usualmente o
sentimento esta positivamente relacionado ao retorno, de modo que quanto maior for o retorno,
maior também tende a ser 0 sentimento (mais positivo). Assim, aceita-se a hipotese da pesquisa
de que quanto mais positivo é o sentimento do investidor, manifesto por meio do Twitter, maior
é o retorno do IBOVESPA. Todavia, destaca-se que, quando os retornos sdo muito altos, os

investidores parecem perceber que houve um tipo de reagdo exagerada, e por isso sentimentos
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muito altos de quatro dias atrds acabam por se associar negativamente ao retorno no tempo
contemporaneo. Os resultados aqui encontrados séo similares aos de Silva (2017) e de Renault
(2017), que encontraram relacdo positiva entre 0 sentimento contemporaneo e o retorno
contemporaneo, e que a direcdo da relagdo do sentimento com o retorno costuma se reverter

com o passar dos dias.

Esses resultados estdo em conformidade com a literatura, pois vao ao encontro de
estudos como os de Barbaries e Thaler (2003), Schnusenberg e Madura (2001), Kling e Gao
(2008) e Silva (2017), que mostram que vieses cognitivos tém impactos econdémicos e estio
associados a mé precificacdo no curto prazo. Assim, acredita-se que, a priori, 0s investidores
possuem um sentimento otimista, 0 que esta associado a um alto retorno, porém, com o passar
dos dias, eles notam que houve uma overreaction e essa relacdo se inverte, de modo que um

sentimento otimista no tempo presente leva a um menor retorno no tempo futuro.

4.3.2 Teste da HME controlado pelo volume de negocios

Uma vez que a presente analise se configura em uma analise complementar, e frente a
alta extensdo dos resultados, optou-se por apresentar nas tabelas apenas aquelas variaveis que
demonstraram significancia estatistica. Assim, ao realizar um tipo de teste de eficiéncia de
mercado sendo controlado pelo efeito do volume negociado, € possivel perceber, por meio da
Tabela 3, que o nivel de volume negociado diario influencia o sentimento, em geral, de forma
negativa, visto que apenas em d, no quantil g.10, foi que o volume negociado apresentou um
efeito moderador positivo sobre o sentimento, indicando um aumento no sentimento com o

aumento do volume negociado.

Esses resultados mostram que quando o retorno contemporaneo € baixo, o volume
negociado ird influenciar positivamente a relacdo entre o sentimento e o retorno, de modo que
um maior sentimento estara associado a um maior retorno, confirmando assim, para esse caso
especifico a primeira hipdtese da pesquisa, de que quanto mais positivo € o sentimento do
investidor, manifesto por meio do Twitter, maior é o retorno do IBOVESPA. Todavia ela é
refutada nos demais tempos, uma vez que o sentimento contemporaneo de quando 0s retornos

sdo altos (g.75), o do dia anterior e o de até cinco dias atras, ao serem controlados pelo volume
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de negbcios, mostram que um maior sentimento esta associado a menores retornos
contemporaneos.

Os achados referentes a interacdo do sentimento e do volume de negécios fazem sentido,
pois, acredita-se que quando os retornos sao altos e ha um sentimento otimista, os investidores
podem ficar receosos de entrarem em um mercado em alta, de modo que eles ndo estejam
dispostos a pagar precos que desviem muito dos valores intrinsecos dos ativos, e isso ocasiona
um menor retorno. E de forma semelhante, é esperado que um maior sentimento passado esteja
associado a um menor retorno futuro, assim como fora encontrado por Brown e Cliff (2004,
2005) e Baker e Wurgler (2006, 2007), porque com o0 passar do tempo 0s excessos de reacdo

dos investidores tendem a cessar, € 0s ativos retornam para mais proximo de seus reais valores.

Tabela 3 - Teste da HME controlado pelo volume de negécios — IBOV

Variaveis g.10 q.25 q.50 q.75 g.90
D
Sent, -0,0944** -0,0157 0,0505 0,0990** 0,1926
(0,0404) (0,0460) (0,0375) (0,0498) (0,1297)
Ret,;_4 -0,0133 -0,0145 -0,0137** -0,0304** -0,0453
(0,0223) (0,0113) (0,0057) (0,0128) (0,0290)
VN, -6,54.1079%** _3/98.10 %***  -247.10° 2,99.10°%**  4,04,10 9***
(6,08.107%9) (7,29.10%%)  (5,70.10%)  (6,73.10%%)  (2,13.10°9)
Sent xVN, 3,05.10 8+ 5,57.10°° -1,36.10%  -2,88.10%*  -6,00.10°°
(1,30.10°9) (1,41.10°9) (1,04.10°9) (1,41.10°9) (4,21.10®
RetxVN, 2,24.1077*F**  2.32,1077***  244,107*F** 241,10 %% 2,29.10 ***
(1,02.10°9) (8,32.10°9) (6,39.10°9) (7,98.10°9) (2,00.10°9)
D_,
Sent, 0,2027 0,0954 0,1683* 0,1069 0,0933
(0,1480) (0,0854) (0,0887) (0,0846) (0,1599)
SentxVN,_, -4,67.10° -3,11.10°8 -5,14.10°%" -3,17.10°8 -2,10.10°8
(-4,67.10°9) (-4,67.10%  (-467.10% (-4,67.10°%  (-4,67.109

Notas: Equagdo 5: Ret, = B, + B, Sent, + v, L;(Ret,) + B,VN, +
BsSentxVN, + y,L;(Ret, ) x VN, + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.

* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
A Tabela traz as varidveis defasadas em até um periodo; a continuacdo da

Tabela mostrando defasagens de dois a cinco dias se encontra no apéndice A.
Fonte: Elaboragdo Propria (2020)

Em relacdo aos retornos € possivel perceber que os retornos do dia anterior sdo
positivamente influenciados pelo volume negociado, de modo que ha um aumento no retorno
com o aumento do volume negociado. Assim, constata-se que, quanto maior for retorno do dia
anterior, controlado pelo volume de negdcios, maior também sera o retorno no tempo atual.
Todavia, com o passar dos dias essa relagcdo se inverte, 0 que era esperado, uma vez que para
Malkiel (2003) sempre havera, em algum ponto, uma reversdo na correlagdo entre os retornos

passados e o retorno contemporaneo. Dessa maneira, vé-se que 0s retornos de cinco dias atras,
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sofrem influéncia negativa do volume negociado, de modo que quanto maior for o retorno

passado, menor sera o retorno contemporaneo.

No tocante ao volume de negécios, conforme era esperado, frente aos trabalhos de Kao,
Chuang e Ku (2019), Do et al. (2014), Chen et al. (2015) e Sheng, Brzeszczynski ¢ Ibrahim
(2017), o volume de neg6cios mostrou ter associacdo significativa com o retorno,
principalmente no tempo contemporaneo, de modo que o volume de negécios do dia atual se
mostrou fortemente associado ao retorno do dia atual. Todavia, para Kao, Chuang e Ku (2019),
0 volume negociado passado de até trés dias atras estaria associado ao retorno contemporaneo,
porém, no caso do estudo, foi visto que o volume negociado de até cinco dias atras pode estar

associado ao retorno contemporaneo.

De maneira mais especifica, nota-se que quando o retorno é alto, um maior volume de
negocios esta relacionado a um maior retorno. Todavia, nota-se que quando 0s retornos sao
baixos, 0 volume negociado contemporaneo, e o de dois, quatro e cinco dias atras irdo estar
negativamente associados ao retorno. Assim, um maior volume negociado ocasionard um
menor retorno, o que pode dar indicios de que, quando o retorno € baixo, 0s investidores irdo

vender suas ac¢les, de modo que o volume negociado aumentara, porém o retorno ira diminuir.

Os resultados encontrados para a se¢do 4.3.2 podem ser vistos de forma pratica por meio
da analise dos graficos, onde, no dia 18/05/2017, quando ocorreu o “Joesley day”, o aumento
do volume negociado parece estar relacionado a diminuicdo do sentimento, e consequente
diminuicao dos retornos, de modo que, embora tenha ocorrido um aumento abrupto no volume
de negdcios nesse dia especifico, foi também nesse dia que o IBOVESPA atingiu 0 seu menor

retorno da série histérica em analise.

4.3.3 Relacéo entre o sentimento e o retorno controlada por demais variaveis - IBOV

Apos o teste da eficiéncia de mercado, utilizou-se outro modelo, o qual os resultados
estdo apresentados na Tabela 4, de modo a controlar o efeito, para além do sentimento e do
retorno, de varidveis tidas na literatura como responsaveis pela composicdo dos retornos
contemporaneos, sendo essas: o fator HML, o momentum, a liquidez, a taxa livre de risco, a

expectativa da inflacdo, a expectativa do PIB e o volume diério de tweets. Ressalta-se que, uma
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vez que o sentimento é a varidvel de interesse, entdo, nesse modelo, apenas ele foi trabalhado

com lags, sendo as demais variaveis trabalhadas no tempo contemporaneo.

Nesse sentido, nota-se que o sentimento se relaciona positivamente com o retorno no
tempo contemporéneo, de modo que, quanto maior for o sentimento no dia atual, maior serd o
retorno do mercado nesse mesmo dia. Todavia, percebe-se que, como passar dos dias, ha uma
reversao, e 0 sentimento de um dia atras e o sentimento de quatro dias atrds se relacionam
negativamente com o retorno, quando o retorno € baixo ou é alto, respectivamente. Assim, nota-
se que o sentimento obteve alguns valores distintos se comparados aos resultados do modelo
anterior. Ao verificar a relacdo entre o sentimento e o retorno apos a incluséo de variaveis de
controle, novamente é possivel confirmar a primeira hipotese da pesquisa para o tempo d, de
que quanto mais positivo é o sentimento do investidor, manifesto por meio do Twitter, maior é
o retorno do IBOVESPA. Todavia, ressalta-se que essa hipotese ndo pode ser confirmada ao
lidar com os sentimentos defasados, uma vez que esses apresentaram uma relacdo negativa com

o0 retorno.

Os resultados confirmam a relacdo entre sentimento e retorno, que fora vista em estudos
como os de Mao et al. (2012), Oliveira, Cortez e Areal (2017), Shen, Liu e Zhang (2018), e
Ruan, Durresi, Alfantoukh (2018). Assim, eles trazendo indicios de que o sentimento extraido
por meio do Twitter pode ter utilidade na previsdo do retorno das a¢cdes, uma vez que se sabe
gue um sentimento otimista contemporaneo esta associado a um alto retorno no tempo

contemporaneo e a um retorno inferior no futuro.

Frente a isso, investidores podem utilizar estratégias de modo a vender a¢des quando o
sentimento estiver alto, auferindo assim retornos acima da média, o que ja fora provado por
estudos como os de Kim, Ruy e Seo (2014), Wei, Mao e Wang (2016), e Renault (2017), onde
utilizar o sentimento pode ser uma estratégia que obtém retornos superiores a buy-and-hold.
Observa-se, ainda, que ha a mesma tendéncia vista por Renault (2017), de que o sentimento
possui associagdo positiva com o retorno, mas que a partir do dia posterior essa relacao passa a
ser negativa, de modo a crer que houve um overreaction, fazendo com que os ativos se afastem

dos seus reais valores intrinsecos.

No que tange ao volume de tweets, percebe-se que existe uma associagao positiva entre
0 volume de tweets e os retornos em todos os tempos analisados, quando os retornos sao altos
(9.90), de modo que, quanto maior 0 volume de tweets acerca das agdes que constam no

IBOVESPA, maior também tende a ser o retorno do indice. Assim, diferentemente de Nisar e
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Yeung (2018), que ndo encontraram relacdo entre o volume de tweets e o retorno, os resultados
aqui encontrados corroboram com os achados de Wei, Mao e Wang (2016) e Al-Nasseria e Ali
(2018), mostrando que essa relacéo existe e € forte.

A taxa livre de risco foi significante em todos os tempos trabalhados, apresentando
coeficientes positivos em d-2, d-4, d-5, quando os retornos sdo baixos. Essa relagéo positiva era
esperada, pois Galdi e Gongalves (2018) identificaram coeficientes positivos na relacdo entre a
taxa livre de risco e o retorno, todavia, os autores ndo haviam encontrado significancia
estatistica dessa variavel no mercado brasileiro, o que foi encontrado aqui. Ela também
apresentou coeficientes negativos e significativos, em todos os tempos analisados, quando os

retornos sdo altos. Assim, quando ha altos retornos, quanto menor for a taxa livre de risco,

maior sera o retorno.

Tabela 4 — Relacéo entre o sentimento e o retorno— IBOV

Variaveis g.10 q.25 q.50 q.75 g.90
D_,
Sent, 0,0454** 0,0243 0,0116 -0,0158 0,0232
(0,0299) (0,0155) (0,0164) (0,0171) (0,0204)
VDT, 3,02.10°® 1,50.107 1,29.10¢% 533107 7,71.10 "
(4,28.10°)  (2,83.10°) (2,51.10°) (4,86.10°)  (4,63.109)
Riskfree; 48,9670 28,7116 12,9191 -40,5485  -62,5591***
(33,3669)  (17,7539)  (14,9481)  (28,2044) (14,3039)
HML, 0,7863***  (0,8125***  (,6944***  (,7527***  0,8469***
(0,1260) (0,0793) (0,0677) (0,1092) (0,1097)
MOM, 0,4023* 0,2919* 0,1677** 0,1055 0,0793
(0,2179) (0,1700) (0,0759) (0,1185) (0,1048)
Liqy -0,56252***  -0,6674*** -0,7606*** -0,7078***  -0,8165***
(0,1342) (0,0826) (0,0690) (0,0801) (0,1207)
Infla, -0,0132 -0,0041 -0,0009 0,0091 0,0133***
(0,0084) (0,0056) (0,0036) (0,0063) (0,0038)
PIB, -0,0002 -0,0003 -0,0006 -0,0021* -0,0019*
(0,0009) (0,0009) (0,0006) (0,0011) (0,0018)
D_,
Sent,_, -0,0288* -0,0057 -0,0069 0,0007 0,0081
(0,0159) (0,0158) (0,0110) (0,0200) (0,0220)
VDT, 497.107 -6,00.107 4,0.107 2,11.107 8,59.10°%"
(2,25.10%)  (2,25.10°)  (2,44.10%)  (4,25.10%  (4,33.10)
Riskfree; 45,2367 31,0035 12,6860 -43,9491  -65,3865***
(32,9780)  (20,2900)  (14,3200)  (27,4500) (15,5803)
HML, 0,8951***  0,8164***  0,7240***  0,7366***  0,9010***
(0,1038) (0,0969) (0,0892) (0,1123) (0,1300)
MOM, 0,3515** 0,2720** 0,1382 0,1319 0,0958
(0,1717) (0,1296) (0,1014) (0,1214) (0,1060)
Liqy -0,4902***  -0,6717*** -0,7795*** -0,7051***  -0,7702***
(0,1149) (0,0819) (0,0970) (0,1337) (0,0862)
Infla, -0,0138 -0,0060 -0,0010 0,0010* 0,0117***
(0,0092) (0,0041) (0,0026) (0,0052) (0,0041)
PIB, -0,0008 -0,0010 -0,0008 -0,0023 -0,0029*
(0,0012) (0,0012) (0,0012) (0,0014) (0,0016)

Notas: Equacéo 6: Ret, = B, + p,Sent, + S,VDT, + B;RF, + B,HML, +
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BsMOM, + BgLiq, + B, Infl, + BgPIB, + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
A Tabela traz as varidveis defasadas em até um periodo; a continuacéo da
Tabela mostrando defasagens de dois a cinco dias se encontra no apéndice A.

Fonte: Elaboracéo prépria (2020)

O fator HML apresentou coeficiente positivo e foi significante em todos os quantis, em
todos os tempos analisados, mostrando que quanto maior for o HML do mercado, maior
também tende a ser o retorno do IBOVESPA. Esse resultado era esperado, uma vez que o HML
é a diferenca entre a carteira formada por empresas com alto BM e a carteira formada por
empresas com baixo BM. Assim, isso implica dizer que empresas com um alto BM possuem
maiores retornos, e isso esta associado ao aumento do retorno do mercado. 1sso ocorre porque,
segundo Fama e French (1993), essas empresas tém maiores oportunidades de crescimento e

valorizag&o.

Tambeém foi visto que hd o efeito momentum no mercado brasileiro, ou seja, acdes
vencedoras costumam permanecer vencedoras, e esse efeito faz parte da composicdo dos
retornos, uma vez que essa varidvel apresentou coeficientes positivos em todos os quantis,
sendo esses significantes em todos os tempos analisados, especialmente quando os retornos séo
baixos. Esses resultados sd@o proximos aos encontrados por Machado e Medeiros (2011) e
Machado, Faff e Silva (2017), ao estudarem o mercado brasileiro, onde foi encontrado uma

associagdo positiva entre os retornos e o fator momentum, sendo o prémio desse fator positivo.

A liquidez, assim como o0 HML, apresentou coeficiente significante em todos os quantis
e tempos analisados, porém, eles foram negativos. Esse resultado era esperado, uma vez que
Machado e Medeiros (2011) e Machado, Faff e Silva (2017), ao estudarem o mercado brasileiro,
identificaram que, ao contrario do que se possa imaginar, portfélios formados por agdes menos
liquidas obtiveram retornos superiores aos portfolios formados por a¢es mais liquidas. Assim,

acredita-se que, no mercado brasileiro, quanto menos liquida for a acdo, maior sera o retorno.

Os resultados referentes aos fatores de risco foram conforme os previstos pela literatura,
especificamente no tocante ao estudo de Machado, Faff e Silva (2017), ao utilizarem o modelo
de Keene e Peterson (2007) para o mercado brasileiro. Assim sendo, os resultados aqui

encontrados ratificam as evidéncias encontradas por esses autores, 0s quais mostraram que tais
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fatores apresentam evidéncias no mercado nacional, especialmente no que se refere aos fatores

BM (representado pelo HML), momentum e liquidez.

A expectativa de inflacdo, em todos os tempos trabalhados mostrou coeficientes
positivos quando os retornos séo altos. Todavia, a variavel apresentou coeficiente negativo em
d, d-2 e d-4 quando os retornos sdo baixos ou estdo sobre a mediana. Assim, nota-se que,
usualmente, quando ha uma maior expectativa de inflacdo, os retornos sdo maiores. Porém,
quando os retornos sdo baixos ou estdo na mediana, uma maior expectativa de inflacdo esta

associada a um menor retorno.

A expectativa de crescimento do PIB apresentou coeficiente negativo em todos os
quantis em analise, sendo significante em d, d-1, d-2, d-4 e d-5, quando os retornos sao maiores,
sendo que em d-4 e d-5 ela também se mostrou significante quando os retornos eram baixos.
Assim, nota-se que quanto maior for a expectativa de crescimento do PIB, menores sdo 0s
retornos. Os resultados referentes a expectativa de inflagdo divergem em partes do que fora
encontrado por Callado et al. (2010), onde foi vista relacdo negativa e significativa entre o
retorno e a inflacdo, uma vez que, no presente estudo, para além dessa relacdo também foram

encontradas associacgdes positivas entre o retorno e a inflacao, quando os retornos séo altos.

Os achados referentes a relacdo entre a expectativa do PIB e os retornos do mercado
reforcam os achados de Machado, Gartner e Machado (2017) e Portela e Santos (2018), onde
foi encontrada uma relacdo negativa e significativa entre os retornos do mercado acionario
brasileiro e o PIB. Nesse sentido, para Machado, Gartner e Machado (2017), isso ocorre porque
possivelmente os investidores se sentem otimistas para investirem em mercados com alta
expectativa de crescimento, de modo que eles fazem ofertas acima da média para os precos das
acOes, 0 que acarreta diminuicdo dos retornos, uma vez que os dividendos permanecerdo 0s

mesmaos.

Nota-se que, na secdo 4.3, € notdrio um padrdo de que, a priori, 0 sentimento e o retorno
andardo na mesma direcdo, e que o sentimento de dias anteriores se relacionam com o retorno
do dia atual, mas, também ¢€ visto que, usualmente, quando os retornos sao muito altos, o passar
dos dias fard com que essa relacdo sofra reversao, e 0 mesmo ocorre se 0s retornos forem muito

baixos.

As tendéncias encontradas eram esperadas e podem ser vistas, por exemplo, por meio

da anélise dos graficos, onde em periodos que o sentimento foi bem negativo, como quando
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houve a operacdo Carne Fraca, o retorno também foi negativo, porém, o retorno voltou a ser
positivo pouco tempo apds, enquanto 0 sentimento demorou um pouco mais para sofrer essa
reverséo, 0 que mostra que, a priori o retorno e sentimento andam na mesma dire¢do, mas, com

0 passar dos dias essa relagéo se inverte.

Os achados também podem trazer indicios de que, por mais que, em um primeiro
momento, o0s investidores terdo um sentimento negativo (ou positivo) e isso fara com que eles
tomem decisdes de investimento com base nesse sentimento. Todavia, com o passar dos dias,
embora 0 sentimento permaneca, 0s investidores comegcam a ponderam suas decisdes de
investimento baseados na razdo, delineando como as noticias recebidas irdo realmente impactar

0s seus investimentos, e ndo puramente baseados no sentimento.

4.4 Associacao entre o volume de tweets e 0 volume negociado - IBOVESPA

Uma vez que fora vista a relacdo existente entre o sentimento e o retorno no mercado
acionario brasileiro, a pesquisa buscou testar a hipdtese de que o volume de tweets teria relagdo
com o volume negociado do mercado acionario brasileiro. Ademais, de modo a controlar o
modelo, foram incluidas as variaveis de sentimento e do volume negociado passado no mesmo,
Vvisto que essas variaveis sdo tidas na literatura como responsaveis pelas alteracdes no volume
negociado. As variaveis presentes nos modelos referentes ao volume negociado também foram
trabalhadas com lags de até cinco dias, visto que o0 sentimento € uma das variaveis de interesse
e optou-se por padronizar o tempo por meio dela, uma vez que a literatura mostra que, no curto

prazo ela pode ter influéncia em até cinco dias sobre 0s movimentos do mercado.

A Tabela 5 traz os resultados da relacdo entre o volume de tweets e 0 volume negociado
no mercado acionario brasileiro. Assim, ao analisar as variaveis presentes no modelo, o
sentimento mostrou possuir relacdo negativa e significativa com o volume negociado no tempo
d e em d-2, quando o volume negociado é baixo ou alto. Isso implica dizer que quanto mais
otimista for o sentimento contemporaneo e o sentimento de dois dias atras, menor serd o volume
negociado. Os resultados referentes a relacdo entre o sentimento e o volume de negdcios
demostram que, diferentemente do que fora encontrado por Kim e Kim (2014) e por Oliveira,
Cortez e Areal (2017), o sentimento das mensagens postadas on-line tém sim relacdo com o
volume de negociagdes, assim como no estudo de Al-Nasseria e Ali (2018), Chen e Lo (2019)

e Kim et al. (2019). Esses resultados também estdo em conformidade com os achados de Souza,
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Barbedo e Aradjo (2018), que encontraram uma relacdo negativa entre o sentimento e o volume

negociado.

Tabela 5 - Associagdo entre o volume negociado e o0 volume de tweets

Variaveis g.10 q.25 q.50 q.75 g.90
D
Sent, -2247542  -3202946***  -1932573  -3312553  -7924769*
(6706971)  (1136787)  (1185367) (5,30.10"") (4564934)
VDT, -27,2298 -90,8856 -158,4177  313,6504  1405,109
(309,3477)  (174,808)  (227,2466) (3220,03) (1094,967)
Vol;_; 0,3864***  0,4142***  0,5440*** 0,6018***  0,6918***
(0,1230) (0,0321) (0,0539) (0,0745) (0,0863)
D_,
Sent,;_,; -2465460 -1173580 -177277 613094 -383233
(1866864) (860846) (1037249)  (1515157) (2760839)
VDT,_, -44,4864 89,5479 11,6595 -30,0617  -209,9057
(154,1766)  (94,9045)  (126,3461) (163,9141) (150,0361)
Vol;_; 0,3539***  (0,4154***  (,5511***  (,6498***  (0,6530***
(0,0681) (0,0563) (0,0612) (0,0773) (0,0827)

Notas: Equagdo 7: VN, = S, + B Sent, + B,VDT, + y, Ly (VN,) + &

A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;

O erro padrdo esta entre parénteses.

* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.

A Tabela traz as varidveis defasadas em até um periodo; a continuacdo da
Tabela mostrando defasagens de dois a cinco dias se encontra no apéndice B.

Fonte: Elaboracdo propria (2020)

Em relacdo ao volume diario de tweets (VDT), percebe-se que ele apresentou associacdo
significativa e negativa com o volume negociado em alguns quantis dos tempos d-2, d-4 e d-5.
Assim, em sintese, especialmente quando o volume de negécios é alto, um maior volume diario
de mensagens postadas on-line no tempo passado estara associado a um menor volume de

negaocios no tempo contemporaneo.

Essa relacdo entre o0 volume de tweets e 0 volume de negocios era esperada, embora se
acreditasse que ela seria positiva, frente ao que era trazido pela literatura (MAO ET AL., 2012;
WEI; MAO; WANG, 2016). Assim, a segunda hipdtese da pesquisa, de que o volume diario de
tweets relacionados ao IBOVESPA possui associa¢do positiva com volume negociado no
mercado aciondrio brasileiro ndo pdde ser confirmada, todavia, essa diferenca pode estar
atrelada a questdes referentes a amostra, ou porque no presente estudo a amostra também possuli
tweets tidos como neutros, o0 que pode ser responsavel por tais resultados. Desse modo, uma
analise subsequente, que analisara os tweets frente aos seus tipos de sentimento podera clarificar

esses achados.
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As evidéncias encontradas acerca da relacdo entre o volume de tweets e o volume
negociado s&o diferentes das encontradas por Nisar e Yeung (2018), uma vez que 0s autores
n&o encontraram associagdo entre as mesmas e o presente estudo encontrou relagéo significativa
entre essas varidveis. Esses resultados distintos podem estar associados ao periodo estudado,
uma vez que os autores trabalharam com apenas cinco dias, e o presente estudo trabalha com
dois anos. Outro fator pode ser devido a amostra, visto que Nisar e Yeung (2018) trabalharam
com um mercado mais maduro, que foi o do Reino Unido, e o presente estudo utilizou o
mercado brasileiro, que tem menor maturidade, e frente a esse fato, pode ser que seus
movimentos estejam mais suscetiveis a estarem associados a fatores como o volume de

mensagens que sao postadas on-line.

No que se refere a relagdo entre o volume negociado passado e o volume negociado no
dia atual, nota-se que o volume negociado defasado obteve coeficientes positivos e
significativos em quase todos os tempos e quantis, excetuando apenas o quantil .75, do tempo
d. Dessa maneira, em geral, quanto maior for o volume negociado no passado, maior também

sera 0 volume negociado contemporaneo.

4.4.1 Andlise por Tipo de Sentimento dos Tweets

Uma vez que ha tweets que sdo tidos como neutros, optou-se por utilizar um novo
modelo de modo a destrinchar o volume de tweets em negativos e positivos, e verificar se
haveria diferenca na forma com que o volume de tweets positivos e o volume de tweets
negativos estariam associados ao volume negociado. Os resultados desse modelo constam na
Tabela 6. Assim, no que tange aos resultados, nota-se que o sentimento esta negativamente
associado ao volume negociado em d, quando o volume negociado é baixo ou alto. Dessa
maneira, quanto maior for o sentimento contemporaneo, menor sera 0 volume negociado,
ratificando, novamente, os indicios trazidos pelos estudos de Al-Nasseria e Ali (2018) e Souza,
Barbedo e Araljo (2018).

No que tange ao volume de tweets positivos, ele se mostrou estatisticamente
significativo em alguns quantis nos tempos que variam de d até d-5, de modo que a segunda
hipbtese da pesquisa, de que o volume diario de tweets relacionados ao IBOVESPA possuli
associacao positiva com volume negociado no mercado acionario brasileiro ndo foi confirmada,

pois notou-se que, especialmente quando o volume negociado é alto, os volumes de tweets de
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um até cinco dias atras se relacionam negativamente com o volume negociado contemporaneo,
de modo que, quanto maior for o volume de tweets positivos, menor serd o volume negociado.
Isso pode dar indicios de que, como o0 mercado ja estad em alta, entdo uma maior quantidade de
mensagens postadas on-line pode ser vista pelos investidores como exagero, e por isso 0 volume

negociado tenderd a retornar para valores mais proximos de sua media.

Tabela 6 - Associagéo entre o volume negociado e os tipos de sentimento

Variaveis g.10 q.25 q.50 q.75 g.90
D
Sent, -1586632  -3280104***  -1720730 -4300311* -842931
(1571567)  (1338365) (1,89.10*7)  (3412030)  (1,20.10"7)
VTP, -194,1355 163,3134 -202,3108 736,0237 144,187
(605,9065)  (447,6480)  (603,6381) (1046,333) (2961,613)
VTN, 48,28383 -373,2366 -186,8227 221,9430 7277,507
(563,0039)  (729,6275) (1838,7970) (3467,391) (9344,4020)
Vol;_, 04110 ***  0,4265*** 0,5490***  0,6005***  0,6602***
(0,0641) (0,0189) (0,2177) (0,0474) (0,3311)
D_,
Sent;_;  -1999135 -1256662 -116087 1996617 2791712
(2490658)  (1409824) (2,01.10*")  (5180558)  (4233094)
VTP,  350,1698 210,7409 -696,2313  -950,9526*  -1748,307
(763,5038)  (386,0635)  (669,7108)  (969,3100) (1830,3930)
VTN, , -147,1529 87,53969 238,4604 375,6633 472,47
(1171,469)  (635,3683)  (1256,581) (2284,2030) (1829,5370)
Vol,_; 0,3732***  (,4143*** 0,5424***  0,6639***  0,6250***
(0,0568) (0,0515) (0,2597) (0,0746) (0,1130)
Notas: VN, = B, + BySent, + B,VTP, + B3VTN.y,+ L, (VN,) + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
A Tabela traz as varidveis defasadas em até um periodo; a continuacdo da
Tabela mostrando defasagens de dois a cinco dias se encontra no apéndice B.

Fonte: Elaboracdo propria (2020)

Referente ao volume de tweets negativos, nota-se que ele possui associacdo positiva e
significativa com o volume negociado contemporaneo em alguns quantis dos tempos d-2 e d-
3. Assim, isso implica dizer que quanto maior for o nUmero de mensagens postadas no Twitter
que sdo dotadas de um sentimento negativo, maior também serd o volume negociado, o que
confirma, para esse caso, a segunda hipotese de pesquisa, de que o volume diario de tweets
relacionados ao IBOVESPA possui associacao positiva com o volume negociado no mercado
acionario brasileiro. Dessa forma, acredita-se que os investidores costumam negociar mais

quando as informagdes recebidas pelo mercado séo negativas.

Os resultados referentes a relagdo entre o volume de tweets negativos e positivos e o

volume negociado novamente confirmam que ha essa associagdo entre o niUmero de mensagens
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que sdo postadas on-line e o volume de nego6cios do mercado brasileiro, todavia, esses
resultados além de ratificarem evidéncias de estudos que foram anteriormente citados (MAO
ET AL., 2012; WEI; MAO; WANG, 2016), eles corroboram com o0s achados de Galdi e
Gongalves (2018), uma vez que os sentimentos textuais de cunho negativo parecem estar

associado a um aumento no volume de negécios do mercado.

O volume negociado passado apresentou coeficientes positivos em quase todos os
resultados, ndo sendo significativa apenas em d-5, quando o volume negociado é mediano.
Dessa maneira, nota-se que quanto maior o volume negociado passado, maior serd o volume

negociado contemporaneo.

Os achados da secéo 4.4 demostram uma tendéncia de que, quanto maior o volume de
tweets, menor sera o volume negociado. Todavia, quando o volume de tweets € dotado de cunho
negativo, um maior volume de mensagens postadas diariamente estara associado a um maior
volume negociado. Um exemplo disso pode ser visto na analise dos graficos, quando houve o
“Joesley day”, onde ¢é possivel ver que houve um aumento no volume de tweets, e, visto que
esses tweets tinham um cunho negativo, também houve um aumento no volume negociado.
Outro ponto de destaque é que o0 sentimento se relaciona negativamente com o volume
negociado, e isso também pode ser visto no caso do “Joesley day”, onde um menor sentimento

esteve associado a um maior volume de negdcios.

4.5 Associacao entre o sentimento e o retorno do SMLL

De modo a verificar a robustez do indice que fora desenvolvido, optou-se por verificar
a associacao entre o sentimento e o retorno das empresas de menor capitalizacdo (small caps).
Ressalta-se que, devido a alta extensdo dos outputs da presente analise, e uma vez que essa se
configura em uma anéalise complementar, entdo, optou-se por apresentar nas tabelas apenas 0s

resultados das variaveis que apresentaram significancia estatistica.

4.5.1 Teste da HME utilizando tweets enquanto informagdo — SMLL

A Tabela 7 apresenta os resultados referentes a relagdo entre o retorno das small caps e

0 sentimento. Nesse sentido, percebe-se que o sentimento foi significativo e positivo em alguns
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quantis de d e d-4. Assim, nota-se que quando o retorno é baixo ou mediano, um maior
sentimento no dia atual e em quatro dias atrés por parte dos investidores estara associado a um
maior no retorno. Ou seja, quanto mais positivo for o sentimento, maior sera o retorno,
confirmando, para o caso das small caps, a primeira hipétese da pesquisa, de que quanto mais
positivo é o sentimento do investidor, manifesto por meio do Twitter, maior é o retorno do
indice de mercado, sendo representado, nesse caso, pelo SMLL, no lugar do IBOVESPA. 1Isso
pode ocorrer porque quando os investidores estdo com um sentimento mais otimista, acredita-
se que eles estardo dispostos a comprar mais e a pagar mais pelas acoes, o que estaria associado

ao aumento dos retornos.

Esses achados sdo semelhantes ao que fora encontrado por Silva (2017), ao estudar o
mercado brasileiro, que identificou a influéncia do sentimento contemporaneo e do sentimento
de quatro dias atras sobre o retorno contemporaneo. Todavia, no caso de Silva (2017), e do que
fora visto nos resultados do presente estudo ao se trabalhar com o IBOVESPA, a priori, a
relacdo entre o sentimento e o retorno € positiva e essa direcdo mudaria ao longo do tempo.
Todavia, no que tange ao retorno das small caps, o sentimento parece estar positivamente
associado a ele, e continua assim com o passar dos dias. Dessa maneira, no caso das empresas
de menor capitalizacéo, a ideia de que um sentimento otimista estaria ligado a um baixo retorno
futuro, o que fora visto por estudos como os de Brown e Cliff (2004, 2005), Baker e Wurgler
(2006, 2007) e Renault (2017), ndo se aplica. Ao menos ndo ao se utilizar esse modelo e no

periodo que fora estudado.

Tabela 7 - Teste da HME utilizando tweets enquanto informagdo — SMLL

Variaveis q,10 q,25 q,50 q,75 g,90
D
Sent, 0,1052* 0,0636 0,0276** 0,0054 -0,0127
(0,0547) (0,0436) (0,0124) (0,0175)  (0,0199)
D_,
Ret,_, 0,0231 0,0479 0,0072 0,0002** 0,0075
(0,0923) (0,0653) (0,0495) (0,0531)  (0,0830)
D_,
Ret,_; 0,1261 -0,0245 -0,0451 -0,1279*  -0,1110*
(0,1003) (0,0804) (0,0380) (0,0755)  (0,0629)
D_,
Sent,;_,  0,0680**  0,0317** 0,0103 -0,0048 -0,0119
(0,0356) (0,0153) (0,0126) (0,0202)  (0,0182)
D_g
Ret,_s 0,0198 0,0414 0,0647** 0,0854 -0,0544
(0,1171) (0,0755) (0,0267) (0,0432)  (0,0834)
Notas: Equagdo 4: Ret, = B, + BiSent, + v, L;(Ret,) + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
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A Tabela traz as varidveis que foram significativas no periodo contemporaneo
e guando defasadas em até um até cinco periodos.
Fonte: Elaboragdo propria (2020)

Com relacédo aos retornos, nota-se que foram encontrados coeficientes significativos e
positivos em d-2 e em d-5, de modo que quanto maior for o retorno de dois e de cinco dias atrés,
maior € o retorno contemporaneo. Também foi encontrada relacéo significativa e negativa entre
o retorno defasado e o retorno contemporaneo em d-3, o que traz indicios de que, quando o

retorno é alto, quanto maior for o retorno de trés dias atrds, menor seré o retorno no tempo atual.

Esses resultados demostram que os retornos de dois, de trés e de cinco dias atrds
compdem o retorno atual, todavia, também se nota que as informacdes passadas ndo estdo

totalmente incorporadas nos pregos.

4.5.2 Relacéo entre o Sentimento e o Retorno controlada por demais variaveis

A Tabela 8 traz os resultados acerca de como o sentimento se relaciona com o retorno
ao controlarmos o efeito de outras varidveis. Assim, ao verificarmos a relagdo entre o
sentimento e o retorno das empresas de menor capitalizacdo, nota-se que o sentimento
contemporaneo (em d) se relaciona positivamente com o retorno. Logo, confirma-se, para esse
caso, a primeira hipétese da pesquisa, de que gquanto mais positivo é o sentimento do investidor,
manifesto por meio do Twitter, maior é o retorno no mercado acionario brasileiro. Todavia, ao
trabalhar com defasagens a direcdo dessa relacdo é invertida, uma vez que foram vistas

associagdes negativas entre o sentimento e o retorno do SMLL em d-3 e em d-5.

Os achados mostram que, a priori, quanto maior for o sentimento, maior também sera
o retorno das small caps, porém, com o passar dos dias o sentido dessa relacdo € alterado, de
modo que um maior sentimento passado acarreta menor retorno contemporaneo. Essa tendéncia
de o sentimento contemporaneo ter efeitos positivos sobre 0s retornos contemporaneos e
posteriormente haver uma reversao dessa direcao estd em conformidade com os achados de
Renault (2017). Assim, acredita-se que essa reversdo ocorra porque os investidores reagem de
forma exagerada frente as noticias, elevando os precos das aces e consequentemente seu
retorno, porém, com o passar dos dias 0 mercado nota que houve super-reacdo e 0s precos

tendem a voltar ao normal. Essa tendéncia de reversdo pode ser vista por meio da analise
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gréafica, a qual fora tratada anteriormente (secdo 4.2). Ademais, esse movimento também esta
ligado a ideia de Brown e CIiff (2004, 2005) e Baker e Wurgler (2006, 2007), de que um

sentimento otimista no hoje acarreta baixos retornos posteriormente.

Embora encontrada relacdo entre o retorno do SMLL e o sentimento, nota-se que o
sentimento foi mais significativo ao analisar a relagdo do sentimento com o retorno do
IBOVESPA. Todavia, destaca-se que, na literatura anterior, estudos como os de Baker e
Wurgler (2006, 2007), Lee, Jiang e Indro (2002) e Oliveira, Cortez e Areal (2017) apresentam
indicios de que o sentimento tem maiores efeitos sobre empresas menores. Todavia, 0S
resultados aqui encontrados podem ser justificados pelo fato de o indice desenvolvido ter sido

construido dando maior enfoque a empresas de maior capitalizacéo.

O volume de tweets se relaciona positivamente com o retorno em quase todos os tempos
analisados, quando os retornos séo altos, excetuando o tempo d-3, quando os retornos sdo
baixos. Assim, frequentemente, quanto maior for a quantidade de tweets, maior sera o retorno
das acdes de menor capitalizacdo. Dessa maneira, acredita-se que o mercado absorva essas
novas informagdes que estdo chegando por meio do Twitter e essas informac6es facam parte da
composicdo dos precos, 0 que pode explicar essa associagdo existente entre as mensagens
postadas on-line e o retorno do SMLL. Esse resultado € semelhante ao encontrado para o
IBOVESPA, mostrando mais uma vez que, diferentemente do que fora visto por Nisar e Yeung
(2018), no contexto brasileiro, o retorno, tanto de empresas de grande capitalizacdo quanto de
empresas de menor capitalizacdo possui relacdo com o volume de mensagens que sdo postadas

on-line.

Tabela 8 - Relagdo entre o sentimento e o retorno — SMLL

Variaveis q,10 q,25 q,50 q,75 g,90
T,
Sent, 0,0827* 0,0327 0,0255** 0,0112 0,0190
(0,0623) (0,0368) (0,0184) (0,0148) (0,0226)
Riskfree, 49,5435 15,2345 2,2152 -33,0932 -60,3222*
(46,0136) (36,7060) (27.7199) (30.0944) (38.2762)
Infla, -0,0119 -0,0041 0,0013 0,0075* 0,0089
(0,0092) (0,0059) (0,0055) (0,0051) (0,0060)
PIB, 0,0003 -0,0008 -0,0002 -0,0012 -0,0027*
(0,0021) (0,0014) (0,0012) (0,0016) (0,0019)
VTT, -2,48¢.10°  -1,46e.10°° 1,52.10°° 2,18.10°° 0,00001**
T,
Riskfree, 45,0111 3,7962 -0,1379 -42,0101* -73,7015**
(54,1907) (34,5986) (34,1112) (16,5409) (44,5107)
Infla, -0,0114 -0,0052 0,0016 0,0085 0,0112*
(0,0103) (0,0054) (0,0068) (0,0033) (0,0081)

PIB, -0,0001 -0,0019* -0,0007 -0,0018*** -0,0035**
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(0,0020) (0,0013) (0,0013) (0,0013) (0,0021)
VTT, -8,05.10 ¢ -7,92.10°7 6,73.10°7 5,00.10°8 0,00001*
(6,81.10°%  (4,62.10° (2,22.109 (4,20.10%) (5,26.10%)

Nota: Equacdo 9: Ret, = S, + [iSent, + B,VTT, + B3RE, + B, Infl, + B<PIB; + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
A Tabela traz as varidveis defasadas em até um periodo; a continuacéo da
Tabela mostrando defasagens de dois a cinco dias se encontra no apéndice C.

Fonte: Elaboracéo prépria (2020)

A respeito das variaveis macroeconémicas, a taxa livre de risco apresentou uma relagao
negativa e significativa com o retorno em d, d-1 e em d-4. Assim, quando os retornos séo altos,
quanto maior for a taxa de juros, menores sao 0s retornos. Esse resultado é esperado, uma vez
que no estudo de Machado, Faff e Silva (2017), ao trabalharem com o fator mercado, que
corresponde a diferenca entre o retorno do mercado e a taxa livre de risco, esse fator foi positivo
e significativo, de modo que quanto maior ele for, maior sera o retorno. Assim,
automaticamente, quando se tem uma taxa livre de risco menor, o fator mercado sera maior, e
o retorno do mercado também sera maior. Ademais, os resultados diferem dos de Galdi e
Gongcalves (2018), uma vez que eles haviam encontrado coeficientes positivos ao analisarem
essa relacdo, apesar de que, no caso desses autores, a relacdo ndo foi estatisticamente
significativa. Essa diferenca pode estar associada as diferencas de periodo estudado, ou porque

0s autores trabalharam com empresas de alta capitalizagéo.

Esse resultado também pode trazer indicios de que, quando a taxa livre de risco esta
baixa, mais investidores irdo se voltar para 0 mercado, visto que se acredita que ele dara uma
maior rentabilidade, fato que pode ser visto por meio da andlise descritiva, em que o valor
médio do retorno diario do mercado foi de 0,0009, enquanto que a taxa livre de risco foi de
0,0003. Essa expectativa de maior rentabilidade pode estar associada a0 aumento do retorno
das acOes. A expectativa de inflacdo se mostrou positivamente associada aos retornos em d e d-
1, quando os retornos sdo altos. Assim, quando ha altos retornos, uma maior expectativa de
inflacdo estara ligada a maiores retornos. Todavia, também houve resultados semelhantes aos
de Callado et al. (2010), onde houve associacdo negativa entre a inflacdo e os retornos, sendo

visto que, quando os retornos sao baixos, quanto maior for a inflacdo, menores sdo os retornos.

A expectativa de crescimento do PIB apresentou coeficientes negativos e significativos
em alguns quantis de d, d-1, d-4, e d-5, o que corrobora com os achados de Machado, Gartner
e Machado (2017) e Portela e Santos (2018), de que o PIB teria relacdo com 0s retornos no

mercado brasileiro. Desse modo, nota-se que quanto maior for a expectativa do PIB, menor sera
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0 retorno. Nesse sentido, Machado, Gartner e Machado (2017) acreditam que essa relagéo
ocorram porque a expectativa de crescimento do PIB causa otimismo nos investidores, que se
sentem mais seguros para investir no mercado e acabam fazendo com que 0s pregos se
desviarem de seus valores intrinsecos, o0 que acarreta diminuicdo dos retornos uma vez que 0s

dividendos continuardo 0s mesmo e esses aumentos logo irdo se reverter.

Os resultados encontrados na secao 4.5 apresentam uma tendéncia semelhante ao que
fora visto na se¢éo 4.3, ao se trabalhar com o indice de empresas de maior capitalizagdo. Assim,
nota-se que, no primeiro momento, o sentimento e o retorno se relacionam na mesma direcdo,
porém, com o passar dos dias ha uma reversao dessa relacdo. Essa relacdo pode ser vista, por
exemplo, na analise dos gréaficos, por meio do dia 08/10/2018, onde, ap0s 0 primeiro turno da
eleicdo para presidente da republica, o mercado possuia um alto sentimento (otimista), e isso
acarretou um alto retorno. Todavia, com o passar dos dias 0 mercado parece ter percebido que
houve uma overreaction, e 0s retornos voltaram a patamares mais proximos do que estavam

antes desse dia.

4.6 Resultados no Contexto Brasileiro

Uma vez que uma das justificativas da importancia do estudo consiste em verificar se
um indice de sentimento desenvolvido por meio de atividades on-line é viavel em um contexto
de mercado emergente, optou-se por trazer, de forma resumida, se 0s resultados aqui
encontrados seguem a mesma linha dos que foram achados pela literatura no que tange aos

paises desenvolvidos, de modo a reforcar a validade do indice que aqui foram desenvolvido.

Os resultados aqui encontrados da relacdo entre o sentimento dos investidores e 0
retorno no mercado brasileiro vao ao encontro dos resultados encontradas ao estudarem paises
desenvolvidos, pois, a maioria dos estudos internacionais demonstram haver relacdo entre o
sentimento obtidos por meio de atividades on-line e os retornos, e os resultados aqui
encontrados apontam para essa mesma direcdo, assim como nos estudos de Mao et al. (2012),
Kim e Kim (2014) , Oliveira, Cortez e Areal (2017), Renault (2017), Das, Behera e Rath (2018)
e Al-Nasseria e Ali (2018).

No que se refere a relacdo entre o volume de tweets e o volume de negdcios, as

evidéncias internacionais eram conflitantes, especialmente para paises desenvolvidos, pois



70

estudos como os de Nisar e Yeung (2018) e Oliveira, Cortez e Areal (2017) n&o viam potencial
nessa relagdo. Por outro lado, Mao et al. (2012) e Wei, Mao e Wang (2016) traziam indicios de
que essa relacdo poderia existir. Assim, os resultados aqui encontrados corroboram com as
evidéncias de Mao et al. (2012) e Wei, Mao e Wang (2016), visto que os achados mostram que
héa forte relacdo entre o volume de tweets e 0 volume de negdcios no contexto brasileiro.

A literatura precedente, em um contexto internacional, também apresentava
contradicdes no que tange a relacdo entre o sentimento e o volume de negdcios. Todavia, a
maioria dos estudos, tais como os de Mao et al. (2012), Al-Nasseria e Ali (2018), Chen e Lo
(2019), e Kim et al. (2019) afirmam que tal relacdo existe, a qual também fora encontrada no
presente estudo.

Frente a comparacdo dos resultados encontrados para o contexto brasileiro diante dos
achados de estudos internacionais, especialmente no que tange ao estudo de paises
desenvolvidos, é notorio que, em sua maioria, 0s achados para o mercado brasileiro sdo
semelhantes aos resultados encontrados para paises desenvolvidos. Assim, essa semelhanca
encontrada da base para a afirmacédo de que o uso de um indice de sentimento obtido por meio
de atividades on-line também € util, viavel, e aponta para as mesmas direcdes em um contexto

de mercado emergente. Ademais, os achados d&o suporte ao uso do indice desenvolvido.

4.7 Testes Adicionais Nao Reportados

Foram realizados exames adicionais, onde, primeiramente, fora considerado o
sentimento no periodo noturno, das 18h as 18h, de modo a verificar a relacdo desse sentimento
com o0s movimentos do mercado, todavia, foram vista correlagfes muito fracas ou inexistentes
entre o sentimento medido dessa maneira e 0s movimentos do mercado acionario brasileiro, de

modo que, optou-se por trabalhar exclusivamente com o sentimento no periodo de 24h.

Adicionalmente, também foram realizados exames considerando os anos de 2017 e 2018
separadamente. Ademais, visto que a analise grafica mostra que proximo ao periodo eleitoral e
gue nos meses de maio de 2017 e maio de 2018 ocorreram alguns eventos que poderiam trazer
impactos para analise, optou-se por realizar exames em que o periodo eleitoral fora retirado de
2018, e também exames de modo a verificar como o sentimento foi significante apenas no

periodo eleitoral. Também foram realizados exames considerando a amostra sem 0s meses de
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maio de 2017 e 2018, e exames apenas nesses meses, todavia, em todos esses casos citados, 0s
resultados obtidos foram semelhantes aos que foram encontrados ao considerar a amostra como
um todo, por isso optou-se por manter toda a amostra e por ndo reportar os resultados dessas

anélises adicionais.



72

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo principal do estudo foi analisar a relagdo do sentimento dos investidores,
identificado por meio de tweets, com os retornos e os volumes negociados no mercado acionario
brasileiro. Diante disso, conjecturaram-se duas hipoteses de pesquisa, sendo essas que: quanto
mais positivo € o sentimento do investidor, manifesto por meio do Twitter, maior é o retorno
do IBOVESPA (H1); e que o volume diario de tweets relacionados ao IBOVESPA possui

associacao positiva com volume negociado no mercado acionario brasileiro (H2).

Frente as analises, é possivel observar que a primeira hipétese da pesquisa pdde ser
confirmada, a qual afirmava que quanto mais positivo é o sentimento do investidor, manifesto
por meio do Twitter, maior € o retorno do IBOVESPA. Todavia, ressalta-se que foi visto um
padrédo nas analises, em que, normalmente a relacdo entre o sentimento e o retorno sera positiva
no tempo contemporaneo, de tal maneira que um sentimento otimista no dia atual estara
associado a um maior retorno no dia atual, porém, com o passar do tempo essa relagdo costuma
se reverter, de modo que quanto maior for o sentimento passado, menor sera o retorno

contemporaneo.

Acredita-se que o padréo identificado na relacéo entre o sentimento e o retorno ocorre
porque, a priori, quando os investidores recebem boas noticias, eles podem deixar as suas
cognicdes serem afetadas, e investirem em determinadas acGes simplesmente por terem visto
noticias positivas sobre a mesma, sem ao menos analisar qual seria a real expectativa de fluxo
de caixa futuro da acdo, tomando suas decisdes com base em heuristicas, de maneira simples e
sem que haja uma maior reflexdo. Porém, como o passar dos dias 0 mercado parece se dar conta
de que houve uma reacdo exagerada frente as noticias boas, e a relacdo entre o sentimento e o
retorno ird se reverter, de modo que 0s pre¢os voltem para valores mais préximos do patamar
onde eles estavam antes de haver essa reacdo exagerada. Essa tendéncia de os pregos dispararem
e voltarem, com o passar dos dias, para proximo da média pdde ser claramente vista por meio

dos gréaficos dos retornos, apresentado nos resultados.

A segunda hipotese da pesquisa, a qual pressupunha que o volume diario de tweets
relacionados ao IBOVESPA possui associagdo positiva com volume negociado no mercado
acionario brasileiro s6 pode ser confirmada ao fazer uma anélise separando os tipos de volumes
negociados em positivos e negativos, de maneira que, apenas quando as mensagens postadas

diariamente on-line sdo dotadas de sentimento negativo é que, quanto maior for o volume de
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tweets, maior serd o volume negociado. Todavia, salienta-se que foram encontradas fortes
associacOes entre o0 volume de tweets e o volume de negdcios em todas as analises, porém essa

relacéo era negativa.

Esse padrdo faz sentido, pois, por meio da analise grafica € possivel perceber que o
maior pico de volume negociado foi justamente quando ocorreu o “Joesley day”, o qual esteve
acompanhado de uma série de noticias que eram tidas como negativas na visdo do mercado.
Adicionalmente, também foi visto que os volumes de tweets atingiram seu primeiro e segundo
maior pico durante a operagdo Carne Fraca e durante o “Joesley day”, respectivamente. Assim,
ja havia indicios, por meio da anélise gréafica, de que noticias ruins teriam maior efeito sobre o
mercado brasileiro do que noticias boas. Adicionalmente, Galdi e Golcalves (2018) também ja

tinham visto, anteriormente, que o mercado brasileiro d& mais énfase a coisas negativas.

Os resultados referentes ao volume negociado podem ser explicados por fatores
psicoldgicos, pois, acredita-se, com base em estudos como o de Kahneman e Tversky (1979),
que os investidores tenham uma percepcéo relacionada a perda 2,25x maior do que a percepgao
de ganho, de modo que quando ha risco de perda, os investidores irdo tentar se proteger. 1sso
pode ser visto por meio dos resultados obtidos, pois, parece que, um maior volume de noticias
negativas ira causar uma percepcao de risco aos investidores, e isso esta associado ao aumento
no volume de negocios que ocorre na bolsa, pois, essa seria uma maneira que os investidores

veem de tentar se proteger frente a percepcao de risco.

Destarte, os resultados confirmam que o sentimento e o0 volume de tweets possuem
associacdo com 0s movimentos que ocorrem no mercado acionario brasileiro, trazendo indicios
de que, possivelmente, os investidores brasileiros operam ao mesmo tempo que utilizam o
Twitter. Assim, os achados contribuem de modo a mostrar que ha potencial em utilizar
atividades on-line como ferramenta auxiliar na previsibilidade das oscila¢cdes que ocorrem no
mercado brasileiro, visto que o sentimento e o volume de tweets tém potencial para serem
utilizados como variaveis em estratégias de investimento, como por exemplo, investidores
podem vender suas acdes em periodos em que ha excesso de otimismo, visto que 0s precos

estardo inflacionados.

Dessa maneira, 0 estudo serve para mostrar aos participantes do mercado que
investidores capazes de obter e processar informacgdes provenientes do Twitter de maneira
rapida podem as utilizar em estratégias de modo a tentar bater o mercado. Assim, esses

investidores podem aproveitar para vender acdes que estejam com um sentimento otimista no
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dia atual, de modo a obter retornos anormais, porém é preciso ter cuidado e ndo comprar aces
que estavam atreladas a um sentimento otimista por parte dos demais investidores dias atrés,
pois, normalmente, um sentimento otimista passado estara associado a menores retornos no
futuro. Assim, a estratégia de utilizar o sentimento é mais aplicavel ao utilizar o sentimento no

tempo atual para obter retornos no dia atual.

Os resultados do estudo também trazem contribuicdes a literatura, de modo a ratifica-
la, trazendo uma série de resultados semelhantes ao que foram encontrados anteriormente, e a
expandi-la, uma vez que o estudo mostrou como as atividades on-line, e especificamente o
sentimento obtido por meio da rede social Twitter, tem efeitos sobre um mercado emergente,
como é o mercado brasileiro, uma vez que ha limitagdo na literatura sobre como os mercados
emergentes reagem ao sentimento expresso de forma on-line. Ademais, a pesquisa se destaca
por trazer uma nova abordagem para o problema, visto que ela ndo fez uso de pesquisas de
opinido ou de variaveis de mercado para auferir o sentimento dos investidores, mostrando que
é possivel utilizar esse novo tipo de método em um contexto nacional, especialmente porque
também ha limitacdo de literatura nacional que verifique como o sentimento de atividades on-

line afeta 0 mercado brasileiro.

Por fim, recomenda-se que novas pesquisas que utilizem o Twitter para auferir
sentimento possam averiguar se no contexto brasileiro, ao ponderar os tweets pelo nimero de
seguidores de quem esta postando, essa variavel ird apresentar maior relagdo com o mercado,
de modo a verificar se pessoas de grande visibilidade, como investidores institucionais, digital
influencers etc, fariam com que o sentimento tivesse uma maior associacdo com o mercado.
Também recomenda-se controlar noise traders, de modo a captar o sentimento com um Viés
mais proximo da racionalidade. Para além, recomenda-se a captura do sentimento por meio de
outras redes sociais, como o Facebook, e de ferramentas de pesquisa, como a Google Trends,
para que se possa verificar se seu impacto no mercado brasileiro é semelhante ao que ocorre

com o Twitter.
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APENDICE A- Tabelas da Associacao entre o Sentimento Dos Tweets e 0 Retorno do
IBOVESPA

Tabela 2 - Teste da HME utilizando tweets enquanto informagéo — IBOV (Continuagéo)

D_,
Sent, , 00635 00224 00227 -0,0066  0,0015
(0,0348)  (0,0210)  (0,0128) (0,0223)  (0,0294)
Ret, , 00242 -00062 -0,1025 -0,1184** -0,1018
(0,0962)  (0,0545)  (0,0499) (0,0556)  (0,0630)

D_,
Sent, ; 00191 00030 00171 00135  0,0403**
(0,0239)  (0,0228)  (0,0241) (0,0115)  (0,0198)
Ret, ; 00720 00169 -00096 -0,0676  0,0337
(0,0925)  (0,0757)  (0,0628)  (0,0437)  (0,0555)

D_,
Sent, , 00715 00194  -0,0014 -0,0189 -0,0474*
(0,0401)  (0,0188) (0,0138) (0,0174)  (0,0267)
Ret, , 00177 00219  -00442 -00707  -0,0142
(0,1482)  (0,0543)  (0,0608) (0,0621)  (0,0671)

D_;
Sent, ; 00006 -0,0067 00043  0,0064  0,0171
(0,0307)  (0,0180) (0,0162) (0,0121)  (0,0215)
Ret, s 01227 0,1137%%* 00113  -0,0207  0,0143
(0,1209)  (0,0417) (0,0623) (0,0871)  (0,0864)

Notas: Equagdo 4: Ret, = B, + BiSent, + v, L;(Ret,) + ¢,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;

O erro padrdo esta entre parénteses.

* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.

Fonte: Elaboracdo Propria (2020)

Tabela 3 - Teste da HME controlado pelo volume de negécios— IBOV (Continuagéo)

D_,
VN4, -3,76.10 9%** .2 41,10 °** -1,45.10°° -1,33.10° 2,76.101°
(125109  (1,33.10°) (121109 (1,49.10°%) (2,21.10°9)
D_,
VN4_4 -2,96.10 9= -8,60.10 1° -2,13.101°  -2,99.10° 4,05.10 %
(121.10°) (70110 (7.8410%9) (9.70.10) (2,33.10°)
D_s
Sent,_s 0,1715%** 0,0326 0,0619 -0,0137 -0,0733
(0,0501) (0.0507)  (0.0611)  (0.0927)  (0,0816)
Ret,_s 0,4261*** 0,26588*** 0,0641 -0,1073 -0,1895
(0,1452) (0,0974)  (0.4235)  (0,2086)  (0.2711)
VN, s -1,79.10 %%** .2 06.10 %*** -110.10*" -1,10.10* 5,39.10 %
67710 (784107 (9,7L.10%) (1,1510°) (1,62.10°)
SentxVN,_g5 -5,60.10 %*** -1,52.10°8 -2,11.10°8 5,22.10°° 2,31.10°8
(L61.10°)  (15910°)  (17610°) (3.0210°) (2.78.10°F)
Ret x VN, 5 -4,27.10°8 -3,80.10 &* -4,48.10°° 1,63.10°8 2,84.10°8
(300.10°)  (21610°) (264.10°) (46510°) (6.43.10°)

Notas: Equagdo 5: Ret, = B, + B, Sent, + vy, L;(Ret,) + B,VN, +
BsSentxVN, + y,L;(Ret, ) x VN, + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
Fonte: Elaboragdo Propria (2020)




Tabela 4 — Relagao entre o sentimento e o retorno — IBOV (Continuagéo)

D,
Sent, ,  -0,0183 -0,0068 0,0030 0,0082 -0,0326
(0,0389)  (0,0179)  (0,0070)  (0,0166) (0,0220)
VDT,  3,09.107 -570.107 723107 16510 6,53.10°"
(1,59.10%)  (1,97.10%)  (1,61.10%) (3,31.10%)  (3,29.10°)
Riskfree, 43,0413% 337043*% 114855  -354575% -60,5679%**
(24,4131)  (16,4292)  (15,6443)  (20,2579)  (14,5414)
HML, 08478 0,8198*** 0,6931*** 0,7541***  0,7908***
(0,1980)  (0,1343)  (0,0722)  (0,0977) (0,1340)
MOM,, 0,3358*  0,2661* 0,1505 0,1152 0,0457
(0,1980)  (0,1601)  (0,0722)  (0,1341) (0,1088)
Lig,  -0,4513%%% -0,6475%%% .0,7662%%% -0,6863%%* -0,7768%**
(0,1542)  (0,1047)  (0,0529)  (0.0841) (0,1058)
Infla,  -0,0143**  -0,0067 -0,0004  0,0095%*  0,0121***
(0,0059)  (0,0042)  (0,0040)  (0,0043) (0,0031)
PIB, -0,0009 -0,0011 -0,0006 -0,0014 -0,0029*
(0,0012)  (0,0009)  (0,0009)  (0,0009) (0,0017)

D_;
Sent, ;  -0,0071 -0,0149 -0,0073 0,0158 0,0208
(0,0224)  (0,0153)  (0,0129)  (0,0145) (0,0255)
VDT, 203107 387107 738107 239.107 9,10.10°"
(2,45.10%)  (2,18.10%) (2,34.10%)  (3,44.10%)  (4,75.10%)
Riskfree, 47,6101 281758 10,1117  -31,2278  -64,4963***
(34,4515)  (21,1950)  (14,0849)  (29,8849)  (19,3817)
HML,  0,8938*%** 0,7930%**  0,7040%**  0,7468***  0,8174***
(0,1593)  (0,0890)  (0,0802)  (0,1231) (0,1689)
MOM,, 0,3383* 0,2776 0,1633* 0,1095 0,0545
(0,1593)  (0,1840)  (0,0845)  (0,1078) (0,1030)
Lig,  -0,4671%%% -0,6906%** -0,7626%%* -0,6610%%* -0,7394%**
(0,1061)  (0,0834)  (0,0677)  (0,0926) (0,1162)
Infla, -0,0130 -0,0054 -0,0002 0,0090 0,0123**
(0,0090)  (0,0050)  (0,0039)  (0,0059) (0,0051)
PIB, -0,0007 -0,0011 -0,0008 -0,0011 -0,0020
(0,0011)  (0,0008)  (0,0009)  (0,0015) (0,0015)

D_,
Sent, ,  -0,0217 -0,0057 20,0074 -0,0327**  -0,0239
(0,0358)  (0,0304)  (0,0134)  (0,0129) (0,0185)
VDT,  420.10° -646.10 7 7,84107 148107  855.10°
(2,01.10%)  (2,00.10)  (2,09.10%)  (3,50.10%)  (3,98.10%)
Riskfree, 44,7338** 34,0394** 37658  -42,8483*  -52,9551**
(22,8012)  (16,8927)  (18,1940)  (25,4857)  (20,5613)
HML,  0,8288*** 0,8349*** 07195  0,7530%**  0,8665%**
(0,1512)  (0,0996)  (0,0795)  (0,1242) (0,1185)
MOM,, 0,3268  0,3268**  0,1729 0,1089 0,0198
(0,2000)  (0,1427)  (0,1108)  (0,1538) (0,1365)
Lig,  -0,5210%%% -0,6597*%* .0,7531%%* .0,6364%%*  -0,7224%**
(0,1832)  (0,1205)  (0,0935)  (0,1003) (0,1051)
Infla,  -0,0149**  -0,0069 0,0002 0,0089 0,0094*
(0,0057)  (0,0050)  (0,0041)  (0,0057) (0,0055)
PIB, -0,0013  -0,0013**  -0,0012  -0,0023**  -0,0022*
(0,0015)  (0,0008)  (0,0010)  (0,0011) (0,0012)

D_;
Sent, ;  -0,0235 -0,0096 0,0004 -0,0164 -0,0040
(0,0216)  (0,0177)  (0,0143)  (0,0151) (0,0173)
VDT, 171107 -578.107 7,81.107 147107 841 10°"
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(1,11.10%)  (2,24.10%) (2,69.10%) (3,73.10%)  (5,49.10%)
48,8094  33,4450% 82729  -33,4504  -58,4077%**
(33,4178)  (19,2066)  (20,4073)  (24,2053)  (17,1358)
HML,  0,8285%%* 0,8473*%* 0,7010%** 0,7989***  0,8561%**
(0,0841)  (0,1272)  (0,0912)  (0,1104)  (0,1547)
MOM,  0,3304**  0,2331* 0,1631 0,0817 0,0438
(0,1505)  (0,1364)  (0,1032)  (0,1332)  (0,1075)
Liq,  -0,4367%%*% -0,6657*** -0,7541*** -0,6383*** -0,7561***
(0,1554)  (0,1295)  (0,1345)  (0,1397)  (0,1283)

Riskfree,

Infla,  -0,0153**  -0,0056 -0,0001  -0,0094*  0,0112**
(0,0075)  (0,0042)  (0,0047)  (0,0053) (0,0049)
PIB, -0,0011  -0,0014*  -0,0009 -0,0014 -0,0019

(0,0016) (0,0008) (0,0010) (0,0013) (0,0020)
Notas: Equagéo 6: Ret, = B, + p,Sent, + [,VDT, + B3RF, + B,HML, +
BsMOM, + Beliq, + B, Infl, + BgPIB; + &
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.

Fonte: Elaboracéo Propria (2020)
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APENDICE B- Tabelas da Associacéo entre o Volume De Tweets e 0 Volume Negociado

Tabela 5 - Associagéo entre o volume negociado e o volume de tweets (Continuacao)

D,
Sent, , -735842  -1614550%  -950817  -1434241  -7159330*
(1269088)  (867001)  (1213213)  (1413107)  (3779801)
VDT, , -6,4800 -42,2228 -4,0378  -442065  -477,2957**
(196,911)  (150,8997)  (158,1749)  (81,0947)  (257,5766)
Vol, , 0,2337%%%  0,2063***  0,3335%**  0,4736%**  0,5610%**
(0,0574) (0,0361) (0,0539)  (0,0592)  (0,0982)

D_,
Sent, ; 1819355 506713 -185660 809181 -187098
(5112795)  (1158304)  (4081478)  (4247968)  (4473947)
VDT, , 70,3131 -94,1820 1,0775 -91,2646  -315,3132
(1071,833)  (179,5137)  (197,0636) (218,9271) (216,1127)
Vol, ; 02981%%%  0,2613***  0,3156%**  0,4388%**  (0,7340%**
(0,2401) (0,0340) (0,0488)  (0,0659)  (0,1401)

D,
Sent, , -151798 567442 -873136  -2328215  -4426665
(1292008)  (1197182)  (967672)  (2854203)  (3054792)
VDT, , -104,6936  -1243154  -2253841** -261,3857  -541,1465
(187,0162)  (188,637)  (112,6008) (276,6482) (513,8758)
Vol, , 02630%%%  0,2977%%*  0,3537***  04151***  0,6072 ***
(0,0391) (0,0415) (0,0240)  (0,0899)  (0,1379)

D_g
Sent, ; -469451  -1424083 -1687813  -2840694  -1888089
(826777)  (971814)  (6106168)  (8177978)  (3778152)
VDT, s -233,0119 -397,4199%**  -360,3521  -443,3836 -566,1729%*
(160,8544)  (111,9268)  (238,9109)  (476,559)  (229,5984)
Vol, o 02117%%%  0,2874**%  0,3794*** 04387  0,7236%**
(0,0499) (0,0474) (0,0494)  (0,3030)  (0,0377)

Notas: Equagdo 7: VN, = S, + B, Sent, + B,VDT, + vy, L, (VN,) + &
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.

Fonte: Elaboracdo Propria (2020)



Tabela 6 - Associagéo entre o volume negociado e os tipos de sentimento (Continuacéao)

D

—2
Sent, , 5688425  -504389 -634972 -1151133  -1894480
(1402149)  (1494372)  (1194758)  (1,00.10")  (1,24.10*")
VTP, , -690,4037  -513,1944  -82,28089  -257,4085 -1874,344**
(702,328)  (499,8424)  (706,2039)  (1517,621)  (7861,94)
VTN, , 641,0169*  319,5961 228,1378 33,61192 218,455
(462,1879)  (448,4488)  (501,2522)  (893,5159)  (5629,652)
Vol, , 02464**%  03066***  0,3513***  0,4809%**  0,5912%**
(0,0796) (0,0504) (0,0563) (0,0487) (0,2926)

D_,
Sent, ; 3114658 2342393 1345721 1711663 1885268
(2447782)  (1959189)  (1,72.10")  (9629631)  (4480674)
VTP, , -496,1669  -1138294  -888,3375%  -1498,199%* -2693676**
(832,6587)  (826,4602)  (2353,72)  (864,8611)  (1067,419)
VTN, 5 758,6855  767,7264** 4297631 430,4617  590,5022
(896,4747)  (618,1122)  (2607,6250)  (1471,8160) (24557700)
Vol, 5  02022%%%  0,2681%**  0,3289%**  0,4377%**  0,6874***
(0,0698) (0,0498) (0,0548) (0,1252) (0,1592)

D,
Sent, , 90437 -1416803 389427 -3082225  -7503150
(2637417)  (6304715)  (1,94.10")  (3372716)  (8953238)
VTP, , 681395  -284,7384 -1312,158***  -8442344  321,9207
(573,1010) (3727,3700) (1663,8400) (1080,9620) (2381,6650)
VTN, , -4331399  -213,9444  153,6309  -276,4457  -122599
(1197,0040) (4824,8130) (2253,9640)  (3197,9720) (6252,9540)
Vol, , 02684%% 02857%%%  (,3626%**  0,4176%**  0,6051***
(0,0548) (0,0468) (0,0746) (0,0966) (0,1160)

D_g
Sent, s  -471026 -84881 -1437952 5426051  -22622,05
(1,23.10°7  (1320638)  (1,29.10*"  (2967534)  (1,45.10*)
VTP, . -227,2302  -566,7637  -762,033 -956,1496  -2017,801**
(2272,5460) (843,5531)  (1932,4580)  (601,1182)  (3141,8050)
VIN, s -1833852  -392,6263  -369,023 -249,1003  -174,9469
(1398,0550) (539,5218)  (2096,5680)  (750,6068)  (2301,8450)
Vol, o  0,1048%%%  0,2081*** 0,3715 0,5177***  0,7375%**
(0,5258) (0,0464) (0,1085) (0,1171) (0,1311)

Notas: Equacdo 8: VN, = B, + B, Sent, + B, VTP, + B;VTN,y;+ Ly (VN,) + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;
O erro padrdo esta entre parénteses.
* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
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APENDICE C - Associagio entre o sentimento e o retorno do SMLL

Tabela 8 - Relacdo entre o sentimento e o retorno — SMLL (Continuagao)

D,
Infla, -0,0145* -0,0039 0,0011 0,0086 0,0084
(0,0077) (0,0062) (0,0043) (0,0041) (0,0079)
VTT, -820e.10°  576.10° 441107 366107  0,0001%**
(6,77.10°)  (453.10°)  (1,89.10%  (2,58.10°)  (5,65.10°°)

D_;
Sent, s -0,0431 -0,0369** 0,0063 0,0189 -0,0014
(0,0311) (0,0212) (0,0146) (0,0187) (0,0306)
VTT, -8,54.10**  -7,30.107 448107  23210°  9,97.10°%*
(3,74.10°%)  (4,28.10°) (2,19.10% (3,34.10°)  (6,91.10°)

D,
Riskfree,  754794* 53414 17803 -48,8284%* 43,1222
(50,5097)  (34,5474)  (21,5043)  (19,2177)  (36,8463)
Infla, -0,0142* -0,0046 0,0014 0,0105 0,0069
(0,0092) (0,0055) (0,0055) (0,0043) (0,0070)
PIB, 0,0012 -0,0017 -0,0004 -0,0018*  -0,0014
(0,0019) (0,0015) (0,0011) (0,0010) (0,0019)

D_;
Sent, ;  -0,0360* -0,0194 -0,0027 -0,0013 0,0080
(0,0245) (0,0142) (0,0132) (0,0188) (0,0374)
Infla,  -0,0154* -0,0051 0,0011 0,0087 0,0086
(0,0096) (0,0066) (0,0059) (0,0048) (0,0097)
PIB, 0,0001 -0,0025*  -0,0003 -0,0012 -0,0010
(0,0018) (0,0015) (0,0010) (0,0010) (0,0015)
VIT,  -815.10° -3,07.10%  4,07.107  2,03.10°  9,45.10 °*
(453.10°  (4,0410° (1,3210% (1,97.10%  (5,16.10°%)
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Nota: Equacéo 9: Ret, = S, + BiSent, + B,VTT, + BsRF, + B, Infl, + BsPIB, + &,
A primeira linha traz os coeficientes e a estatistica p-valor;

O erro padrdo esta entre parénteses.

* Significante a 10%, ** a 5% e *** a 1%.
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APENDICE D - Coleta de Dados e Atribuicdo do Sentimento

Os cadigos utilizados para adquirir os tweets que fizeram parte da amostra e para atribuir
0 sentimento aos textos se encontram disponiveis por meio do seguinte link:

https://github.com/dyliane/twitter-sentiment-stock-analysis.



https://github.com/dyliane/twitter-sentiment-stock-analysis

