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Abstract. The impact of emotions on financial market behavior has been wi-
dely studied, but recent technological advances have enabled new approaches.
This study analyzes the cross-correlation between emotions extracted from news
and stock prices on the Brazilian Stock Exchange. Large Language Models
were used to classify emotions in news titles about specific companies, genera-
ting one-month time series for both emotions and prices. The analysis revealed
varying degrees of correlation between market sentiment and price fluctuations
depending on the time lag, suggesting that changes in sentiment may precede
market movements. The results highlight the potential of LLMs for forecasting
strategies and decision support.

Resumo. O impacto das emogbes no comportamento do mercado financeiro
tem sido amplamente estudado, mas os avangos tecnoldgicos recentes tém pos-
sibilitado novas abordagens. Este estudo analisa a correlacdo cruzada entre
emocoes extraidas de titulos de noticias e precos de acoes da Bolsa de Valores
do Brasil. Grandes Modelos de Linguagem classificaram emogées em noticias
de empresas especificas, gerando séries temporais de um més para emogoes. A
andlise revelou diferentes graus de correlacdo entre o sentimento do mercado
e a variagcdo dos precos, conforme o delay, sugerindo que mudancas no sen-
timento podem preceder movimentos de mercado. Os resultados destacam o
potencial dos LLMs para estratégias de previsdo e apoio a decisdo.

1. Introducao

O mercado financeiro € influenciado por uma complexa interagcdo de fatores econdmicos,
politicos e psicoldgicos. Entre eles, as emocdes dos agentes desempenham papel crucial,
impactando decisdes de compra e venda e, consequentemente, a formacao de pregos de
ativos [Santos and Barros 2011]. Segundo Chen et al. (2019), o sentimento do mercado,
frequentemente capturado em midias sociais, pode antecipar movimentos nos precos das
acoes, oferecendo insights valiosos para investidores e gestores. Nos ultimos anos, Gran-
des Modelos de Linguagem (LLMs) ampliaram as possibilidades de andlise automatizada
de textos e extracdo de emog¢des em larga escala, antes realizadas por modelos tradicionais
de mineracao de texto.

Este trabalho busca medir a correlagdo entre emogdes extraidas de noticias e
precos de agdes listadas na Bolsa de Valores (B3), além de avaliar a performance dos
LLMs na classificacio de emocdes. Foram selecionadas acdes de diferentes portes':
Banco do Brasil (BBAS3), Marfrig (MRFG3) e SLC Agricola (SLCE3).
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2. Trabalhos Relacionados

A ideia de que as emocdes podem traduzir parte da aleatoriedade do mercado de a¢des
impulsionou o desenvolvimento de trabalhos semelhantes a este. No entanto, a forma
como as emogdes sao modeladas e relacionadas aos precos varia significativamente entre
os estudos.

Em Chen et al. (2021), utilizou-se uma extensao do modelo dinamico SIRS, ins-
pirado na dindmica de doengas infecciosas, para simular a propagacdo do sentimento
dos investidores no mercado aciondrio. A partir desse arcabougo, investigaram-se os
mecanismos de acionamento de circuit breakers nos Estados Unidos e a forma como a
comunicacao entre investidores e a difusdo de emog¢des influenciam a volatilidade. Em-
bora esse estudo tenha fornecido evidéncias relevantes sobre o papel dos investidores
emocionais, sua abordagem é essencialmente baseada em modelagem matematica, dife-
rindo do presente trabalho, que aplica LLLMs a dados reais de noticias para construir séries
temporais e medir empiricamente a correlacao entre emogdes e precos.

De maneira semelhante, em Zhou et al. (2021), foram coletados textos publicados
por usudrios das redes sociais Twitter (atualmente chamado ”X”’) e Weibo em relacdo a
bolsa de valores chinesa, classificando emogdes entre cinco categorias: Raiva, Desgosto,
Tristeza, Medo e Alegria. Apds a classificacdo, os autores aplicaram modelos lineares
e ndo lineares de Aprendizado de Méaquina (ML) para prever movimentos do mercado,
atingindo cerca de 60% de acuracia. Diferentemente desse estudo, o presente trabalho
concentra-se na extracao de emocodes a partir de noticias jornalisticas, em vez de redes so-
ciais, além de empregar LLMs para diferentes portes de a¢des da B3, permitindo observar
como o impacto emocional varia conforme o perfil do ativo.

3. Metodologia

O processo desenvolvido neste trabalho consiste em trés partes principais: obten¢do dos
dados, tratamento dos dados e andlise de correlagdo, como ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxo de trabalho

3.1. Obtencao dos Dados

Visando automatizar a coleta de dados e evitar o viés de confirmacdo, foram utilizadas
duas APIs publicas: NewsAPI para a coleta de titulos de noticias e Yahoo Finance API
para a coleta de dados financeiros, como o histérico de cotacio das ac¢des, sendo de 12 de
julho de 2025 até 12 de agosto de 2025 o periodo analisado.



As noticias fornecidas pela NewsAPI foram enviadas ao Chat GPT-5 visando a
classificacdo de emocdes entre seis classificacOes possiveis: muito negativa, negativa,
neutra, positiva e muito positiva. Para todas as noticias fornecidas, foram armazenados
titulo, data de publicacdo, emocao e ativo relacionado. De maneira semelhante, para cada
cotacdo, foram armazenados valor no fechamento do mercado, data e ativo relacionado.

3.2. Tratamento dos Dados

Devido a auséncia de noticias em alguns dias do periodo, foi necessario tratar valores
nulos com duas suposi¢des: (i) quando ndo havia emocao classificada no primeiro dia,
assumiu-se neutralidade; (ii) as emogdes persistem até a publica¢do de nova noticia, re-
fletindo a continuidade do sentimento de mercado.

Considerando o carater ordinal das emocgdes, estas foram codificadas de -2 (muito
negativa) a 2 (muito positiva). Nos casos de vdrias noticias em um mesmo dia, utilizou-se
a média aritmética das emog¢des como valor representativo.

Para assegurar a validade da andlise de correlagdo cruzada, foi necessario ve-
rificar a estacionaridade das séries. O teste KPSS [Kwiatkowski et al. 1992] indicou
que as séries de emogdes ja eram estaciondrias, enquanto as séries de cotacdes nao
eram. Para tornd-las adequadas a andlise, aplicou-se o Método da Primeira Diferenca
[Hyndman and Athanasopoulos 2018], definido na equagdo y; = y¢ — ys—1.

4. Resultado Parciais e Conclusao

O célculo de correlagio foi feito utilizando o médulo Pandas? do Python, que suporta
dados tabulares e facilita a manipula¢do. Tendo em vista que diferentes classes de acdes
podem reagir com diferentes niveis de volatilidade, a andlise de correlacio foi realizada
considerando espagos de tempo (lags) de zero a sete dias entre a cotagdo € a emog¢ao
proveniente da noticia.

Dias 0 1 2 3 4 5 6 7
BBAS3 | 0,13 | 0,01 | -0,30 | 0,02 | -0,10 | -0,14 | -0,31 | -0,18
MRFG3 | 0,32 | 0,06 | 0,02 | 0,02 | -0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,02
SLCE3 | 0,24 | -0,23 | -0,27 | -0,42 | -0,19 | -0,19 | 0,19 | 0,25

Quadro 4.1. Correlacao entre emocoes e cotacoes

O Quadro 4.1 apresenta os coeficientes de correlacdo cruzada entre as séries de
emocgoes extraidas das noticias e as cotagdes dos ativos selecionados, considerando lags
de zero a sete dias. Os resultados evidenciam padrdes distintos para cada a¢do, reforcando
a hipétese de que o impacto das emogdes varia conforme o perfil do ativo.

Para a acdo BBAS3 (Banco do Brasil), classificada como Blue Chip, observou-se
correlacdo positiva fraca no lag 0 (0,13), indicando que variagdes de sentimento ndo t€ém
impacto imediato significativo. No entanto, a correlacdo assume valores negativos em lags
maiores, alcangando -0,31 no lag 6, sugerindo que emogdes positivas podem anteceder
correcOes de preco. Na acdo MRFG3 (Marfrig), Mid Cap, a maior correlacdo ocorreu

2A correlagio cruzada pode ser obtida no Pandas utilizando a fungdo Series.corr() para séries alinhadas.
Para deslocamentos temporais, emprega-se Series.shift(lag) antes do calculo.



no lag 0 (0,32), demonstrando que o preco responde de forma imediata ao sentimento
noticiado. Nos lags subsequentes, os valores se aproximaram de zero, sem indicar padroes
de antecipagdo. Ja para a SLCE3 (SLC Agricola), Small Cap, a correlacdo foi mais volatil.
Houve correlagdo positiva em lag 0 (0,24), mas rapidamente se tornou negativa em lag 1
(-0,23) e alcangou o maior valor absoluto no lag 3 (-0,42).

De forma geral, os resultados sugerem que: (i) ativos de maior capitalizacao,
como BBAS3, apresentam correlacOes mais estaveis e de menor intensidade; (i1) ativos de
médio porte, como MRFG3, tendem a reagir de forma imediata, mas perdem relacdo em
prazos maiores; (iii) ativos de pequeno porte, como SLCE3, exibem oscilagdes bruscas,
incluindo inversao de sinal, evidenciando maior vulnerabilidade ao fluxo de informagdes.

Portanto, o uso de LLLMs para a andlise de emog¢des é uma Gtima alternativa a
algoritmos de mineragdo de texto, reduzindo custo computacional local. Além disso, €
importante ressaltar que este trabalho atua como pilar para trabalhos futuros, como:

* Coleta de noticias do cendrio global: intimeros ativos da B3 sofrem grande im-
pacto do cendrio internacional, sendo de suma importancia sua analise de emogdes
e correlacgdo.

* Coleta de outros indicadores financeiros: utilizar outros indicadores financeiros
juntamente com as emocoes extraidas para realizar a previsao de cotacgoes.

» Anélise utilizando estatisticas mais robustas: apesar de ser util, a Correlacdo, por
si s6, ndo € explicativa o suficiente. Portanto, o uso de outras estatisticas é com-
plementar a este trabalho.

* Comparacao de modelos de ML: devido as diferentes naturezas de cada porte de
ativo da B3, € ideal encontrar o tipo de modelo que melhor se adequa a cada um.
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