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RESUMO

Entre os principais vieses que influenciam a tomada de decisao de in-
vestidores e gestores da area financeira encontra-se o efeito disposicao.
Esse efeito ocorre quando investidores tendem a vender rapidamente
ativos que sofreram apreciacao e reter em carteira ativos que sofreram
depreciagao em relagao a um ponto de referéncia. Nos ultimos anos
o foco das pesquisas sobre o efeito disposicao tem sido a procura de
seus determinantes, de suas causas e mesmo de teorias comportamen-
tais que o expliquem. Essa tese se propos a analisar o comportamento
de venda de ativos do investidor brasileiro. Para isso, foram utilizadas
duas abordagens de andlise disponiveis na literatura do efeito diposigao:
a primeira é uma anélise do coeficiente de disposi¢cao (ODEAN;, 1998) e
a segunda é uma andlise da propensao a venda (KAUSTIA, 2010) dos
investidores diante de diversos niveis de retornos obtidos. Ambas abor-
dagens foram aplicadas em dois ensaios: o primeiro com metodologia
experimental inspirada em Weber e Camerer (1998) e da Costa Jr. et
al. (2013); e o segundo utilizando dados reais do investidor brasileiro,
com uma base de dados unica, que compreende todos os investidores
cadastrados na principal bolsa brasileira (BM&FBovespa) durante o
periodo de janeiro de 2012 até outubro de 2014 - , envolvendo 1.034
dias corridos, mais de 500 mil investidores e cerca de 60 milhoes de
operagoes de compra e venda. Como um dos principais resultados, essa
tese mostrou que o investidor brasileiro é afetado pelo efeito disposicao
em suas decisoes financeiras. Sendo que alguns dos tipos de investidores
com maior coeficiente de disposicao foram os que apresentaram menores
retornos médios. Além disso, os investidores brasileiros possuem uma
maior probabilidade de realizar ganhos do que perdas em praticamente
todos os tipos de investidores estudados. No entanto, os investidores
pessoas fisicas se mostraram muito mais propensos a realizar pequenos
ganhos do que outros tipos de investidores institucionais.

Palavras-chaves: efeito disposi¢ao, propensao a venda, financas com-
portamentais.






ABSTRACT

Among the main behavioral biases which affect the decision making pro-
cess of investors and financial managers is the disposition effect. This
effect occurs when investors quickly sell assets that have appreciated in
price considering a reference point and hold on to losing stocks. During
the last years, research focus about the disposition effect have been to
find its determinants and behavioral theories which can explain the bias.
This thesis intends to analize the brazilian investors’ selling behavior.
In this manner, two different approaches about the disposition effect
literature were applied: one is an analysis of the disposition coefficient,
according (ODEAN, 1998), an the other is an analysis of investors’
propensity to sell (KAUSTIA, 2010) faced with several return levels.
Both approaches were applied over two essays: the first one used an
experimental methodology inspired in Weber e Camerer (1998) and da
Costa Jr. et al. (2013); the second one worked with an unique dataset
of real market data from brazilian investors’ buying and selling trans-
actions, which comprises all registered investors in the main brazilian
stock exchange (BM&FBovespa) from january 2012 to october 2014 —
the whole dataset includes 1,034 working days, more than 500 thou-
sand investors and over than 60 million buying and selling transactions.
Among the main results, this research showed that brazilian investors
are affected by the disposition effect in their financial decisions. Some
of the investors’ types with high disposition coeffients were those with
the lowest average returns. Moreover, brazilian investors have a higher
probability of realizing gains than losses in almost all investor types.
However, individual investors presented a higher propensity to realize
small gains than general institutional investors.

Key-words: disposition effect, propensity to sell, behavioral finance.
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1 INTRODUCAO

Atualmente a drea de finangas estd passando por uma transicao
de paradigmas: de uma visao neocldssica para uma visao que considera
fatores comportamentais nas anélises financeiras. Isso tem ocorrido por
meio de criticas a alguns dogmas das teorias econémicas, as quais pro-
poem certas premissas irreais — ndo observéaveis no mercado (SHEFRIN,
2010). A necessidade de tornar as teorias financeiras mais préximas da
realidade é chamada de finangas comportamentais (RABIN, 2002).

Tais esforgos para incorporar nogoes mais realistas acerca da
natureza do homem na economia tém se expandido largamente nas 1l-
timas décadas. De acordo com Rabin (2002), apesar de ainda existirem
controvérsias, a abordagem comportamental tende a se tornar a princi-
pal corrente tedrica no campo das financas. Ainda neste sentido, Thaler
(1999b) afirma que é preciso admitir que nem todos investidores agem
conforme as teorias economicas tradicionais e que, em breve, o termo
finangas comportamentais poderd ser considerado redundante, pois néo
havera outro tipo de finangas.

No contexto da gestao financeira de uma organizacgao, por
exemplo, as financas comportamentais auxiliam a identificar padroes
de comportamento que podem enviesar o processo de tomada de deci-
sao, fazendo com que o gestor financeiro nao consiga atingir seu objetivo
de maximizacgao de valor em atividades ligadas as decisoes financeiras
(SHEFRIN, 2010).

Na visao econoémica neocldssica hd uma premissa de que os in-
vestidores obedecem aos axiomas da teoria da utilidade esperada, na
qual o comportamento do investidor combina crencas (distribuicoes de
probabilidade) e preferéncias (fungao utilidade) (SHEFRIN, 2010). Po-
rém, algumas evidéncias mostram que a proporgao da populagao que
se comporta conforme as premissas da teoria da utilidade esperada é
baixa. Bruhin, Fehr-Duda e Epper (2010) sugerem que este percentual
fica em torno de 20%, indicando a relevancia dos estudos com enfoques
comportamentais no campo das finangas. As financas comportamen-
tais sugerem que as pessoas tomam decisoes com base na racionalidade
limitada, sendo que existem alguns vieses de comportamento que in-
fluenciam o investidor ou gestor financeiro no processo de tomada de
decisoes. Entre eles encontra-se o efeito disposicao, que é caracterizado
pela existéncia de um padrao no qual os investidores tendem a vender
rapidamente ativos que sofreram apreciacao e reter em carteira por um
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periodo mais longo ativos que sofreram depreciacdo, sempre em rela-
¢ao a um ponto de referéncia (SHEFRIN; STATMAN, 1985; ODEAN,
1998).

Até recentemente, detectar o efeito disposi¢ao em individuos
negociando em diferentes mercados ja era motivo para tornar um artigo
publicavel. Entre alguns exemplos de mercados nos quais o efeito dispo-
si¢ao j4 foi estudado podemos citar o de a¢oes (ODEAN, 1998; DHAR,;
ZHU, 2006), de futuros (LOCKE; MANN, 2005; LOCKE; ONAYEV,
2005; COVAL; SHUMWAY, 2005), de imé6veis (GENESOVE; MAYER,
2001), em experimentos com estudantes (WEBER; CAMERER, 1998;
MACEDO JR., 2003; da Costa, Jr.; MINETO; Da Silva, 2008), em
administradores de fundos de investimentos (FRAZZINI, 2006), entre
outros. No entanto, nos ultimos anos, o foco das pesquisas sobre o
efeito disposig¢ao estd na procura de seus determinantes, suas causas,
teorias comportamentais que o expliquem melhor, enfim, mais detalhes
sobre sua ocorréncia. Entre essas pesquisas pode-se citar os trabalhos de
Grinblatt e Keloharju (2001), Barberis e Xiong (2009), Kaustia (2010),
Barberis e Xiong (2012), entre outros.

Por meio dessa tese pretende-se explorar os estudos sobre o
comportamento de venda de investidores e relacionar os resultados com
a literatura que embasa o efeito disposigao. Para isso, foram desenvol-
vidos dois ensaios, sendo que cada um apresentard um enfoque metodo-
l6gico diferenciado. O primeiro explora o efeito disposicao através da
analise da propensao dos individuos em vender ativos ao participarem
de um experimento de laboratério que pode ser classificado, segundo a
taxonomia de Harrison e List (2004), como “framed field experiment!”.
Essa propensao foi verificada por meio de um modelo de regressao lo-
gistica inspirado em Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia (2010), o
qual mostra a probabilidade de ocorréncia de uma venda diante de al-
gumas condigoes. O ineditismo desse ensaio justifica-se na andlise da
propensao & venda de estudantes e de investidores profissionais em um
contexto de framed field experiment. Os resultados apresentados tam-
bém contribuem para fins de comparacao com pesquisas ja realizadas
com dados reais de investidores em mercados nao controlados experi-
mentalmente, como Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia (2010), os
quais trabalham de igual modo com anélises sobre a propensao a venda.

Este tipo de experimento difere do tipico experimento de laboratério utilizado
em economia experimental, no sentido de se usar uma interface préoxima da real
e com participantes nao estudantes - no presente trabalho, com investidores
profissionais do mercado de acGes.
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Além de permitir a comparacdo com os resultados do segundo ensaio,
que também utiliza dados reais de mercado.

O segundo ensaio utiliza a mesma abordagem metodolégica no
que diz repeito & andlise da propensao & venda, porém, foi utilizada uma
base de dados reais de investidores da Bolsa de Valores de Sao Paulo
(BMF&Bovespa). Essa base é tnica, nunca antes utilizada em pesquisas
realizadas no Brasil?. A base contempla dados de todas as operacdes de
todos os investidores cadastrados na BMFBovespa durante o periodo
de janeiro de 2012 até outubro de 2014, compreendendo 2 anos e 10 me-
ses. A base inicial contemplou mais de 60 milhdes de operagoes e cerca
de 600 mil investidores. A principal inovacao desse ensaio consiste no
uso da base de dados mencionada — que representa o mercado de acoes
do Brasil como um todo. Além disso, a contribuigdo para a literatura
de finangas comportamentais estd na andlise da propensao dos investi-
dores brasileiros a realizarem vendas em condigoes nao experimentais.
Estudos relevantes sobre o tema trabalham com dados de outros paises,
como Kaustia (2010).

Nesse contexto emergem algumas questoes a serem respondidas
pelos ensaios propostos: em experimentos controlados ou no mercado
de acoes real, existe a presenga do efeito disposicao nas operacoes de
venda de ativos? O efeito experiéncia afeta o comportamento de venda
dos investidores? Quais tipos de investidores sao mais propensos a rea-
lizar operacoes de venda? Os niveis de retornos obtidos nas operacoes
relfetem na propensao a venda? H4 alguma relacao entre o retorno au-
ferido nas operagoes e o efeito disposi¢ao?

Espera-se que esta pesquisa contribua para melhor compre-
ender o comportamento de venda do investidor experiente e inexperi-
ente, profissional ou nao profissional no mercado de capitais brasileiro.
Procura-se também verificar a existéncia e investigar possiveis causas
do efeito disposigao. Apesar deste estudo tratar do mercado de agoes, o
fenémeno do efeito disposigao esta ligado a praticamente todas as areas
nas quais hé negociagao de ativos, como compra e venda de iméveis, co-
tas de ETF’s, titulos publicos pés-fixados. Sendo assim, o entendimento
das causas destes efeitos tém implicagoes praticas e tedricas. As prati-
cas, por exemplo, estao ligadas a uma possivel corregao de estratégias de
investimentos sub-6timas por parte de investidores que sofrem o efeito

Karsten, Battisti e Pacheco (2006) realizaram um trabalho similar para o Brasil,
mas em menor propor¢ao. Os autores analisaram uma amostra aleatéria de 12
mil investidores da BMFBovespa e utilizaram o método de Odean (1998) para
a estimagao do efeito disposicao.
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disposigao (ODEAN, 1998; MENKHOFF; SCHMELING; SCHMIDT,
2013), proporcionando uma melhor alocagao de recursos na economia.
E as tedricas estao relacionadas com o melhor entendimento do pro-
cesso de tomada de decisao dos agentes econémicos, ensejando novas
teorias como a recente teoria da utilidade realizada, de Barberis e Xiong
(2012).

1.1 Objetivos

Abaixo s@o descritos os objetivos a serem alcangados com o
desenvolvimento desta pesquisa:

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar a existéncia do efeito disposicao e sua relacdo com a
propensao a vender determinado ativo, tanto por meio de experimentos
com estudantes de graduagao e pés-graduagao quanto com anédlises de
dados de investidores num mercado de acoes real.

1.1.2  Objetivos Especificos

Seguem os objetivos especificos que devem ser alcancados para
que se cumpra o objetivo geral:

e analisar a existéncia do efeito disposigao com a abordagem de
Odean (1998) e Kaustia (2010), tanto para investidores profissi-
onais e estudantes em um ambiente experimental, quanto para
diversos tipos de investidores em operagoes reais do mercado de
agoes brasileiro;

e verificar se os investidores tomam decisoes de forma diferente em
termos de vender ou reter um ativo em carteira em fungao do
nivel percentual de retorno obtido em uma operacao;

e verificar se o nivel de experiéncia e profissionalismo do investidor
afeta na propensao a relizar operagoes de venda;

e analisar comparativamente os resultados obtidos para os inves-
tidores brasileiros com as principais pesquisas acerca do efeito
disposicao ao redor do mundo.
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1.2 Organizacao do trabalho

A presente tese esta dividida em dois ensaios. Apés esta intro-
dugao, a organizagao do trabalho ocorre da seguinte forma:

e referencial tedrico, o qual aborda os capitulos 2 e 3, com o pro-
posito de contextualizar o leitor sobre a literatura relacionada ao
tema desta tese;

e capitulo 4, contendo os principais métodos utilizados para execu-
¢ao deste trabalho;

e capitulo 5, contendo um ensaio experimental, no qual o efeito
disposicao é explorado no nivel individual com estudantes de gra-
duagao e investidores experientes;

e capitulo 6, o qual apresenta um ensaio que analisa a propensao
de investidores reais da BMFBovespa em realizar operagoes de
venda, relacionando com a literatura do efeito disposigao;

e conclusao, contendo uma discussao a respeito das limitacgoes e dos
possiveis alcances desta proposta.






Parte 1

Literatura relacionada
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2 CONTEXTO HISTORICO

Dentro da prépria economia neoclassica surgiram criticas a al-
gumas premissas impostas por esta abordagem, como por exemplo a
premissa de racionalidade dos agentes econémicos, bem como a ideia
de que os agentes sempre buscam maximizar o retorno e reduzir o risco.
A disciplina de finangas comportamentais comegou a ganhar forga a
partir do final da década de 1970, principalmente por meio dos traba-
lhos dos psicélogos Daniel Kahneman e Amos Tversky. Contudo, para
que o campo das finangas recebesse a introdugao de uma abordagem
comportamental com um foco na compreensao do comportamento real
dos agentes foi necessaria uma construgao teérica a priori. Tragos com-
portamentais tém sido incluidos em andlises econdmicas e financeiras
hé bastante tempo, porém com algumas limitagoes que serao discutidas
nesta se¢do (BERNOULLI, 1954; ALLAIS, 1953; SLOVIC, 1972). Um
conceito central para o desenvolvimento do atual campo das finangas
comportamentais, de muita relevancia no estudo do comportamento
do investidor, é a ideia de utilidade, a qual serd brevemente explorada
neste capitulo.

2.1 Utilitarismo e a utilidade esperada

No século XVIII a economia foi marcada por importantes tra-
balhos que, conjuntamente, serviram de base para a construcao do con-
ceito de utilidade. Jeremy Bentham, em “Principios da Moral e da Le-
gislagdo”, publicado inicialmente em 1789, afirma que o ser humano
¢ dominado por dois senhores, sendo eles (i) a dor e (ii) o prazer. O
principio da utilidade refere-se a sujei¢ao do ser humano a estes dois se-
nhores. Bentham (1789) acreditava que a utilidade em termos de prazer
e dor poderia ser medida numericamente em uma escala unica. Além
do mais, a utilidade poderia ser mensurada considerando a intensidade,
duragdo e grau de certeza de prazer ou dor. O conceito de utilidade esta
relacionado com uma propriedade que existe em qualquer coisa. Propri-
edade esta que proporciona beneficio, vantagem, prazer, bem-estar ou
felicidade, sempre buscando evitar a ocorréncia do contrario (dano, dor,
mal ou infelicidade). Para o autor, existem quatro fontes do prazer e
da dor: fonte fisica, fonte politica, fonte moral e fonte religiosa. A utili-
dade de Bentham diz respeito a tendéncia de um objeto ou de uma agao
em aumentar ou reduzir a felicidade. Através do principio da utilidade,
somado a légica, aritmética e evidéncia experimental, Bentham (1789)
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tentou deduzir todos os principios morais e legais.

Daniel Bernoulli (1700-1782) também foi de fundamental im-
portancia para o desenvolvimento do utilitarismo. Na verdade, Ber-
noulli desenvolveu seus trabalhos antes de Jeremy Bentham. Inclusive,
é possivel que Bernoulli tenha influenciado Bentham. No entanto, algo
que difere o conceito de utilidade apresentado por ambos é que Ber-
noulli (1954) apresenta uma abordagem mais voltada & probabilidade.
Conforme Bernoulli (1954), a utilidade estd relacionada com preferén-
cias em tomadas de decisdes que envolvam resultados incertos. E uma
hipétese que afirma que, se certas condigoes forem satisfeitas, entao o
valor subjetivo associado a uma determinada decisao sob incerteza é
uma esperancga estatistica da avaliagao do individuo para determinados
resultados possiveis.

Um exemplo demonstrado por Bernoulli é o Paradoxo de Sao
Petersburgo. Digamos que um individuo esteja diante das seguintes
possibilidades de escolha:

1. Ganhar R$ 1.000,00.

2. Jogar uma moeda justa por N vezes. O individuo receberd a quan-
tia de R$2,00", considerando que N representa a primeira vez
que o individuo jogou e a moeda caiu como “cara” — sendo que
todas as outras N — 1 vezes que a moeda foi jogada o resultado
foi “coroa”. Se o resultado for “cara” na primeira jogada, entao o
individuo nao recebe valor algum.

Este exemplo simula uma situacao na qual um individuo po-
derd receber uma certa quantia em dinheiro por jogar “cara ou coroa”
com uma moeda. Se a primeira vez que o individuo jogar e a moeda cair
como “cara’ for apenas na quarta tentativa, entao o montante recebido
serd de R$16,00. Se isso ocorrer na décima segunda tentativa, entdao o
ganho serd de R$ 4.096,00. O ponto principal deste paradoxo é que a
opcao 2 possui esperanca infinita em termos de ganhos possiveis. No en-
tanto, a maioria dos individuo opta pela opcao 1 — ganhar R$ 1.000,00.
Sendo assim, Bernoulli (1954) demonstra a diferenga existente entre
utilidade e dinheiro.

Posteriormente, o utilitarismo permeou a economia através de
autores como John Stuart Mill e Alfred Marshall, representando al-
guns dos principais frutos do pensamento positivista na economia. Mill
contribuiu com o utilitarismo ao refinar a definicao de utilidade, argu-
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mentando que prazeres intelectuais e morais sao superiores aos prazeres
fisicos. Marshall (1982, p. 126)!, por sua vez, comenta que nao se mede
o valor real das coisas para um homem pelo prego que se paga por
elas. O exemplo dado pelo autor para exemplificar esta afirmativa diz
respeito aos pregos do sal e do ché. O sal, apesar de possuir um prego
inferior ao do cha, é muito mais importante na vida do ser humano.
Sendo assim, o sal possui uma alta utilidade total, mas uma baixa uti-
lidade marginal (pois é abundante). O mesmo exemplo pode ser dado
substituindo o ché e o sal pelo diamante (supérfulo, caro e escasso) e a
agua (essencial, barata e abundante), respectivamente. Neste contexto
a teoria da utilidade surgiu como uma proposta de definir um padrao de
comportamento dos agentes econémicos. Ao definir um padrao de com-
portamento seria possivel criar modelos que explicassem os fenémenos
econOmicos, seguindo uma lente positivista. Marshall possuia formacao
em matemadtica e era especialista em economia politica. Sendo assim,
procurou desenvolver o lado matematico da teoria econémica, insclusive
sendo considerado como um dos presursores da hoje chamada Econo-
metria (MARSHALL, 1982).

Von Neumann e Morgenstern (1945), com base no trabalho de
Bernoulli (1954), estabeleceram uma das bases das finangas modernas
ou neocléassicas com o desenvolvimento da Teoria dos Jogos. Durante
a década de 50 a economia foi bastante influenciada por esta teoria,
que tem como pressupostos implicitos de que o mercado é eficiente e os
agentes econdémicos possuem racionalidade ilimitada. Von Neumann e
Morgenstern (1945) questionam a nogao matemética tradicional de tra-
balhar com jogos de escolhas (ou decisoes sob risco), que possui como
premissa de que as escolhas deveriam ser feitas com o propédsito de
maximizar o valor esperado. O valor esperado de uma aposta é obtido
através da multiplicagao dos resultados possiveis pelas suas respectivas
probabilidades. Contudo, a premissa de que as pessoas se comportam
de acordo com a abordagem de valor esperado néo era refletida na rea-
lidade. Sendo assim, na teoria da utilidade esperada as pessoas buscam
maximizar sua utilidade esperada, e nao o valor esperado de um bem.
Dessa forma, o conceito da palavra utilidade diz respeito a tudo o que
as pessoas querem alcancar e respeita a diversidade dos objetivos huma-
nos. £ um valor subjetivo, e valores subjetivos variam de pessoa para
pessoa.

Na economia, teoria dos jogos e teoria da decisao, a teoria da
utilidade esperada se refere a uma hipdtese de que determinados pres-

1 Publicado inicialmente em 1890
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supostos sao satisfeitos. Além disso, o valor subjetivo que um individuo
associa a uma aposta é uma esperanca estatistica de quais sao suas ex-
pectativas. A utilidade esperada é diferente do valor esperado, ou seja,
enquanto o valor esperado leva em consideragao apenas os tamanhos
dos recebimentos possiveis e suas respectivas probabilidades, a utili-
dade esperada inclui um valor subjetivo, que diz respeito a percepcao
do agente em relacdo a determinado recebimento possivel. O termo ini-
cial dado a utilidade esperada foi “esperanga moral”, em contraste ao
termo “esperanga matemdtica”, e foi sugerido por Bernoulli (1954).

A teoria da utilidade esperada (TUE) apresentou uma enorme
inovacao por inserir a utilidade nas andlises econémicas e financeiras.
Porém, o que faltou foi a inclusdo de um ponto de referéncia. Por exem-
plo: podemos supor que dois individuos possuem R$ 500 mil. Pela TUE
ambos deveriam apresentar o mesmo grau de satisfagdo / felicidade.
Contudo, se o primeiro individuo tinha R$ 1 milh&o e recentemente
perdeu R$ 500 mil e o segundo individuo tinha R$ 1 mil e ganhou
R$ 499 mil, é claro que o segundo individuo apresentard um grau de
satisfagao muito maior que o primeiro.

A TUE engloba o conceito de homo economicus, o qual assume
como premissas de que o tomador de decisoes conhece todas as opcoes
e resultados possiveis na decisao a ser tomada, percebe diferengas su-
tis existentes entre as opgoes e age de forma totalmente racional com
relagdo a escolha das opgoes disponiveis (STERNBERG; MIO, 2009).
A TUE foi fortemente difundida e serviu de base para o desenvolvi-
mento de outras teorias na economia e também nas financas, como a
regra de Média/Variancia desenvolvida por Harry Markowitz, o Modelo
de Aprecamento de Ativos de Capital (CAPM), proposto por William
Sharpe, entre outros. Contudo, Kahneman e Tversky (1979) afirmam
que a TUE nao prevé com exatidao como os tomadores de decisao ava-
liam as opgoes de escolha, principalmente quando se fala em decisoes
que envolvam perdas. Desta forma, com base nas criticas & TUE, Kah-
neman e Tversky (1979) apresentaram um modelo alternativo a esta
teoria, o qual chamaram de Teoria do Prospecto, que sera discutida no
Capitulo 3.

2.2 A racionalidade limitada: origens e implicagoes

Esta secao realiza um resgate histérico na teoria comportamen-
tal e seus impactos tedricos no campo da microeconomia. Simon (1979)
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afirma que o principal precursor da teoria comportamental da firma foi
a corrente tedrica do institucionalismo. Com artigos publicados a res-
peito da racionalidade limitada principalmente até o final da década de
80, como Simon (1957), Simon (1979) e Simon (1985), Simon (1979) co-
menta que um dos nomes mais notaveis do institucionalismo é o de John
R. Commons. O autor também afirma ter se inspirado nos textos de
Commons, principalmente por este utilizar a ideia de “transagao” como
unica unidade de comportamento. Este pensamento de Commons teria
sido o fator motivador para Herbert Simon iniciar o desenvolvimento
de suas ideias a respeito da racionalidade limitada.

A racionalidade limitada tem seu principio definido a partir
da ideia de que a mente humana é limitada no que tange a resolucao
de problemas complexos presentes no dia-a-dia. Devido a complexidade
das decisoes tomadas cotidianamente, muitas incertezas nao previsiveis
nao sao possiveis de serem levadas em conta no processo de tomada de
decis@o. Sendo assim, os custos de transacao deixam de ser um fator
suficiente, pois a racionalidade limitada é incapaz de considerar todos
os eventos que possam ocasionar mudangas nos custos de transagao.

Conforme Simon (1957), crer na premissa de que o comporta-
mento humano é baseado na de satisfacio? é melhor do que crer na
ideia de maximizacao, vinda da teoria da utilidade. Para Simon (1957),
a substituicao da maximizacao pela satisfacao é um passo essencial
na aplicagao do principio de racionalidade limitada. No entanto, Willi-
amson (1996) comenta sobre a complexidade existente no conceito de
satisfagcao e sobre a dificuldade de modelar este conceito, apesar de a
ideia de satisfacao ser mais acurada do que a de maximizagao.

Simon (1985) explica que muitos pesquisadores costumam dizer
que os individuos tomam decisdes irracionais. A respeito deste assunto
o autor diferencia decisoes irracionais da racionalidade limitada. Para
Simon (1985) as pessoas sao até mesmo bastante racionais, ou seja, ge-
ralmente possuem razoes que justificam suas decisoes. Quase todo o
comportamento humano é orientado por objetivos e normalmente se-
gue uma certa sequéncia. Na visdo de Simon (1985), fatos cotidianos
onde os individuos nao consideram todas as alternativas possiveis em
seu processo decisério, ou entao quando previsoes futuras sobre determi-
nado assunto nao ocorrem exatamente da forma prevista, sao reflexos
de uma racionalidade limitada e nao de uma forma de irracionalidade.

Simon (1985) conclui que nada é mais importante no desen-

2 do original “satisficing behaviour”
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volvimento da agenda de pesquisa do que ter uma visao a respeito da
natureza do ser humano cujo comportamento estd sendo estudado. Se-
gundo o autor isto faz uma grande diferenca na definicao de estratégias
de pesquisa’. Além disso, Simon (1985) explica que, além de existir
uma grande importancia em se considerar os aspectos da racionalidade
humana em pesquisas cientificas, existe uma igual importancia em se
considerar tais aspectos no desenvolvimento de instituigoes.

3 “it makes a difference, a very large difference, to our research strategy whether

we are studying the nearly omniscient Homo economicus of rational choice the-
ory or the boundedly rational Homo psychologicus of cognitive psychology”
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3 FINANCAS COMPORTAMENTAIS

Atualmente a area de finangas esta passando por um momento
de transicao de paradigmas, de uma visao neoclassica para uma visao
embasada na psicologia. Shefrin (2010) sugere que este novo paradigma
ird combinar fatores estruturais das finangas neoclédssicas com fatores
mais préximos a realidade do mundo das finangas, provenientes das
financas comportamentais.

Conforme Sewell (2007), finangas comportamentais é o campo
que estuda a influéncia da psicologia no comportamento daqueles que
praticam as financas e o consequente efeito deste comportamento nos
mercados. A importancia deste campo ¢é evidente, pois ajuda a explicar
0 porqué e como ocorre a ineficiéncia dos mercados (SEWELL, 2007).

Na literatura também encontramos as seguintes defini¢oes de
financas comportamentais:

e Vista como um campo, finangas comportamentais é a aplicagao
da psicologia ao processo de tomada de decisoes financeiras e aos
mercados financeiros. Vista como um processo, finangas compor-
tamentais é a situagao intermediaria entre o antigo paradigma
neocldssico e um novo paradigma baseado em fundamentos psico-
légicos (SHEFRIN, 2010).

e Trata de uma abordagem alternativa para o estudo dos mercados
financeiros, em resposta, pelo menos em parte, as dificuldades
encontradas pelo paradigma tradicional das finangas modernas
(BARBERIS; THALER, 2003).

e Estuda como a combinagao de conceitos econdmicos, sociolégicos
e psicolégicos pode explicar o que acontece na vida econdémica real,
na qual os agentes econémicos apresentam limitagoes ao exercicio
da plena racionalidade (MULLAINATHAN; THALER, 2000).

e Campo que se dedica a compreender a falibilidade humana em
mercados competitivos (SHLEIFER, 2000).

e E 0 estudo sobre como os seres humanos interpretam as informa-
¢Oes e agem na tomada de decisdo sobre os investimentos (THA-
LER, 1999b).
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e Tem como enfoque procurar entender e predizer as implicagoes
da sistemdtica psicolégica dos processos de decisao no mercado
financeiro (OLSEN, 1998).

De acordo com Shefrin (2010) o primeiro artigo formalmente
publicado no campo de finangas comportamentais foi o de Slovic (1972).
No entanto, apenas apds a década de 80 que os tedricos da area finan-
ceira comegaram a adotar mais os fatores comportamentais em suas
pesquisas. Slovic (1972) explica que em nenhum outro A&mbito hé tanta
informacao disponivel, oriundas de diversas fontes e que podem provo-
car influéncias sobre as decistes. Além do mais, pouca atencgao era dada
aos problemas de interpretagao ocasionados pela quantidade enorme de
informacao gerada. O autor enfatiza a ideia de que fatores psicolégicos
afetam o processo decisorio, principalmente pela inviabilidade de pro-
cessar tanta informacao disponivel. Nos termos do autor, pela falta de
conhecimento psicolégico os investidores acabam se tornando “psicélo-
gos amadores”; por meio de suas préprias experiéncias.

Nesta época alguns questionamentos comecaram a ser levan-
tados a respeito da teoria econémica predominante (TUE), com uma
énfase aos pesquisadores Amos Tversky e Daniel Kahneman. A TUE re-
fletia seus principios e pressupostos na area de finangas, especialmente
no que diz respeito ao comportamento dos investidores. Kahneman e
Tversky (1979) desenvolveram a chamada teoria do prospecto como al-
ternativa a TUE. De acordo com os autores, nem todos os investidores
sao racionais e avessos ao risco em todas suas decisoes, como assume a
TUE. O artigo dos psicélogos de 1979 resultou no artigo mais citado de
todos os tempos do reconhecido peridédico “FEconometrica”, com direito
ao prémio Nobel de economia no ano de 2002 a Daniel Kahneman.

3.1 Heuristicas e vieses

Muitas vezes, ao tomar decisoes, o ser humano acaba por uti-
lizar atalhos no processo de escolha. Estes atalhos sao chamados de
heuristicas, que podem levar a vieses, mas nao necessariamente, pois
muitas vezes servem para agilizar o processo de tomada de decisao,
gerando um impacto positivo (SHEFRIN, 2010).

Tversky e Kahneman (1974) comentam da existéncia de trés
heuristicas que o ser humano emprega ao tomar decisoes sob risco: (i)
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heuristica da representatividade, (ii) da disponibilidade e (iii) da anco-
ragem.

A primeira, representatividade, diz que os individuos avaliam
a probabilidade de um evento “B” pelo nivel em que um evento “A” se
assemelha a “B”. Um exemplo dado por Tversky e Kahneman (1974)
ajuda na compreensao desta heuristica. Digamos que um individuo pos-
sui as seguintes caracteristicas: € muito timido e retraido; sempre pronto
a ajudar, porém possui pouco interesse nas pessoas e no mundo a sua
volta; é tranquilo e organizado; tem necessidade de ordem e estrutura
e uma paixao por detalhes. Digamos que este individuo é engajado em
uma profissao especifica. Dessa forma, com base nas caracteristicas do
individuo as demais pessoas tendem a imaginar a possivel profissao
dele utilizando o esteredtipo de diversas profissdes (como por exem-
plo, fisico, matemdtico, bibliotecdrio, vendedor, médico ou fazendeiro).
Contudo, utilizar esta abordagem a julgamentos de probabilidade pode
conduzir a sérios erros, pois a similaridade (ou representatividade) nao
é influenciada por diversos fatores que deveriam afetar julgamentos de
probabilidade.

A segunda heuristica é a da disponibilidade. Tversky e Kah-
neman (1974) afirmam que as pessoas julgam a frequéncia ou a proba-
bilidade de um evento pela facilidade com que exemplos ocorrem em
suas mentes. Por exemplo, um individuo pode calcular a probabilidade
de um jovem ter problemas cardiacos recordando quantos casos deste
tipo ja ocorreram com seus conhecidos. A disponibilidade acompanha
os seres humanos na vida cotidiana e de maneira geral é um método de
eficacia relativa na tomada de decisoes sobre frequéncia.

A terceira heuristica é a da ancoragem. Pode-se dizer que a
ancoragem é um desdobramento da heuristica da representatividade.
Nela os individuos focalizam a atengao sobre uma informagao recente-
mente recebida e usam como referéncia para fazer uma estimativa ou
tomar uma decisdo. A ancora é um valor relevante que esta disponivel
ao tomador de decisdo. As pessoas fazem estimativas a partir de um
valor inicial, que é ajustado para produzir a resposta final. A ancora
pode ser inserida na formulagao do problema em questao, ou pode ser
resultado de uma anélise parcial (TVERSKY; KAHNEMAN, 1974).

Ainda a respeito da ancoragem, Tversky e Kahneman (1974, p.
1128) pediram aos participantes de seu estudo que girassem uma roleta
para sortear um numero qualquer entre zero e cem. Apds o sorteio os
autores realizaram algumas perguntas sobre certas quantidades (como
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por exemplo, quantos paises africanos eram membros da ONU).

Como resultados, Tversky e Kahneman (1974) perceberam que
aquele nimero aleatério previamente sorteado teve forte influéncia nas
respostas dos participantes. Grupos de pessoas que receberam ntimeros
proximos a 10 no sorteio estimaram que cerca de 25 paises africanos
eram membros da ONU, enquanto esta estimativa subiu para 45 quando
0 numero retirado na roleta foi préximo a 65.

Muitas decisoes que ocorrem diariamente, nao somente no con-
texto financeiro, sao baseadas em probabilidades de eventos incertos
tais como o resultado de uma eleigao, valorizacao do real ou do ddlar, a
culpa de algum acusado. Tversky e Kahneman (1974) afirmam que as
pessoas confiam em um ntmero limitado de heuristicas que reduzem a
complexidade de algumas tarefas. Essas heuristicas tornam o processo
de tomada de decis@ao mais rapido e facil, contudo podem conduzir os
individuos a cometerem erros.

Shefrin (2010) sintetiza estas trés heuristicas da seguinte forma:

e Representatividade é a tendéncia em utilizar esteredtipos para
realizar julgamentos. Um exemplo desta heuristica é esperar re-
tornos futuros positivos de ativos apenas por terem apresentado
retornos passados também positivos.

e Disponibilidade é a tendéncia em formar julgamentos baseados
em informacgoes que estao prontamente disponiveis. Contudo, ao
mesmo tempo o individuo acaba subvalorizando as informacoes
que nao estao prontamente disponiveis.

e Ancoragem ¢ a tendéncia de formular uma estimativa através do
uso de um processo que comega com um niimero inicial (a dncora)
e segue com ajustes posteriores em relagao a esta ancora.

Shefrin (2010) explica que, apesar de alguns vieses estarem as-
sociados especificamente a algumas heuristicas, outros derivam de uma
séries de outros fatores. Tende a ser mais facil identificar a existéncia
de um viés no processo decisério do que identificar a sua causa.

Alguns destes vieses sao apresentados na Tabela 1. Uma discus-
sao mais detalhada a respeito do efeito disposi¢ao pode ser encontrada
na Segao 3.4.
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Tabela 1 — Alguns vieses que interferem em decisoes financeiras

Viés

Caracteristica

Autores relevantes

Aversao a per-
das

O impacto de uma perda é maior do que o im-
pacto de um ganho na mesma proporgao. Em
outras palavras, o medo de perder costuma
superar a satisfagdo de ganhar. Estudos mos-
tram que este impacto costuma ser em média
duas vezes maior para o campo das perdas.
A aversdo a perdas pode levar a outros vie-
ses, como o efeito dotagdo ou ainda o efeito
disposigao.

Genesove e Mayer
(2001)
Kahneman,
Knetsch e
ler (1991)
Tversky e Kahne-
man (1991)

Tha-

Custos afun-
dados (sunk
costs)

Consistem na forte tendéncia em continuar
um empreendimento uma vez que um inves-
timento em dinheiro, esforgo ou em tempo ja
tenha sido realizado. Muitas vezes refletem
na insisténcia em projetos que ndo estao cor-
respondendo as expectativas.

Arkes e
(1985)
Whyte (1993)

Blumer

Excesso de con-
fianca

As pessoas tendem a sobreavaliar suas habili-
dades apds terem obtido resultados positivos,
0 que provoca um comportamento de maior
propensdo ao risco, aumentando significati-
vamente o volume de ativos transacionados.
No mercado este viés pode refletir em altas
excessivas dos pregos, bem como bolhas es-
peculativas.

Lichtenstein e Fis-
chhoff (1977)
Klayman et al
(1999)

Statman, Thorley e
Vorkink (2006)

Menkhoff, Schme-
ling e  Schmidt
(2013)

Efeito
cao

disposi-

Individuos realizam ganhos de forma ra-
pida e tendem a reter ativos perdedores
por bastante tempo em suas carteiras. Este
efeito pode ser resultado de vérios fatores,
tanto psicolégicas, como a aversdo a perdas,
quanto racionais, como a reversao & média,
por exemplo. Além disso, o excesso de confi-
ancga pode provocar o efeito disposicao.

Shefrin e Statman
(1985)

Odean (1998)
Barberis e
(2009)
Kaustia (2010)

Xiong

Status quo

Tendéncia em manter a situagao atual, resis-
téncia & mudanga. A aversdo ao arrependi-
mento pode ser uma causa que explica este
viés.

Samuelson e
Zeckhauser (1988)
Saurin et al. (2011)

Efeito dotagao

A disposigdo para aceitar um bem é geral-
mente superior & dispos¢do para pagar por
aquele bem. Este viés pode conduzir ao sta-
tus quo, no sentido de que os individuos ten-
dem a valorizar mais os bens que estdao sob
sua propriedade, o que pode levar o indivi-
duo a permanecer na inércia.

Kahneman,
Knetsch e
ler (1990)
Knetsch (1989)

Tha-

House money

O grau de aversdao a perdas do investidor
depende de seus ganhos e perdas anteriores.
Uma perda que vem apds um ganho ante-
rior é menos dolorosa do que o oposto, pois
ela é amenizada por tal ganho precedente.
Ao contrario, uma perda que vem apds uma
perda anterior é mais dolorosa. Este compor-
tamento reflete em uma menor aversao ao
risco apés um ganho e uma maior aversao ao
risco apés uma perda.

Lucchesi (2010)
Thaler e Johnson
(1990)
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3.2 Teoria do prospecto

A maior parte das teorias que tratam sobre o processo de to-
mada de decisbes s@o normativas/prescritivas, como é o caso da teo-
ria da utilidade esperada (TUE). Tais teorias buscam identificar qual
seria a melhor decisao a ser tomada, ou seja, o comportamento 6timo
(BERNOULLI, 1954; FRIEDMAN; SAVAGE, 1948; NEUMANN; FRE-
CHET, 1953). Este ponto 6timo ndo precisa, necessariamente, ser o
ponto méximo, mas um valor aceitavel dentro de um determinado inter-
valo. Esta abordagem pressupoe que os individuos sao completamente
informados e racionais. Contudo, existe também um outro conjunto
de teorias, as descritivas/positivas, as quais buscam compreender o
comportamento real do tomador de decisées, como é o caso da teoria
do prospecto (TP) (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979; THALER, 1980;
KAUSTIA, 2010). Neste sentido, Tversky e Kahneman (1986) argumen-
tam que os desvios do comportamento real dos individuos em relagao
aos modelos normativos sao muito generalizados para serem ignorados,
bem como muito sistematicos para serem desconsiderados como erros
aleatérios.

A TP foi desenvolvida por Kahneman e Tversky (1979) e se
diferencia da TUE em diversos pontos. Primeiramente, ela destaca as
diferencas entre os termos utilidade e valor: a utilidade é definida em
termos de riqueza liquida, ja o valor é dado em termos de ganhos e per-
das, que por sua vez sdo definidos como desvios (positivos ou negativos)
em relacao a um determinado ponto de referéncia. O segundo ponto im-
portante é que a fungao valor para perdas é diferente da funcao valor
para ganhos, pois no campo das perdas a funcao se torna convexa e
mais ingreme. Por outro lado, no campo dos ganhos a funcéo é concava
e nao tao ingreme. Estas diferengas nos levam a uma importante con-
clusao: uma vez que a fungao valor para perdas é mais ingreme do que
para os ganhos, entao as perdas parecem maiores que os ganhos. Por
exemplo, a dor de perder R$ 500,00 é maior do que o prazer de ganhar
R$ 500,00 (PLOUS, 1993, p. 96).

Diferentemente da TUE, a TP prediz que as preferéncias de-
penderao da forma pela qual o problema esta estruturado. Uma das
contribuigoes mais importantes da TP foi a inclusao do conceito de
ponto de referéncia na andlise do valor de determinado bem. Se o ponto
de referéncia é definido de tal forma que o resultado seja visto como
um ganho, entao a fungao valor serd concava e os individuos apresen-
tarao um comportamento de maior aversao ao risco. Por outro lado, se
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o ponto de referéncia é visto como uma perda, entdao os individuos se

comportarao com uma maior propensao ao risco e a funcao valor serd
convexa (PLOUS, 1993, p. 97).

A TP também se diferencia da TUE por lidar com ponderagoes
aliadas a resultados especificos. A teoria da utilidade, em seu formato
classico, assume que os tomadores de decisao definem uma chance de
ganhar de 50% exatamente como ela é, ou seja, 50% de chance de
obter um ganho. Por outro lado, a TP define as probabilidades como
uma fungao ponderada e assume que os pesos dados nao equivalem aos
valores das probabilidades reais. De acordo com a TP, as ponderagoes
dos resultados possiveis tendem a sobreavaliar baixas probabilidades e
subavaliar altas e médias probabilidades (PLOUS, 1993; KAHNEMAN;
TVERSKY, 1979).

Conforme Kaustia (2010), a forma geral da fungéo valor da TP
é dada por:

{xa sex >0 (3.1)

“AM—2)? sex<0’

sendo que x é o ganho em relagao a um ponto de referéncia, A
é o coeficiente para a aversao a perdas, a é o coeficiente para aversao
ao risco e [ representa o coeficiente da propensdo ao risco. Através
de experimentos, Tversky e Kahneman (1992) estimaram os seguintes
valores para cada um dos coeficientes: A = 2,25, « = 0,88 e 8 =0, 88.
Além disso, o valor que um individuo atribui a um prospecto é dado
por:

+oo
Valor do prospectOZ/ v(x) f(z)dz, (3.2)

—00

sendo que f é a fungao densidade probabilidade do retorno em
relagdo a um ponto de referéncia.

A Figura 1 mostra a funcao valor da TP para dois conjuntos
de pardmetros: (a) pardmetros apresentados por Kaustia (2010) e (b)
conjunto estimado por Tversky e Kahneman (1992).

Entre as caracteristicas da TP, podemos elencar trés que estao
entre as mais abordadas pela literatura: dependéncia de um ponto de

referéncia, a saturacao da percepcao de ganhos e perdas e a aversao a
perdas (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).
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Figura 1 — Funcao valor da teoria do prospecto

(& o = 0,75, B =060, A\ =(b) a =08 B =08, A=
10 2,25

2’

A dependéncia de um ponto de referéncia mostra que um indi-
viduo avalia as consequéncias, sejam elas monetarias ou nao, a partir
de um determinado nivel que serve como padrao, geralmente este ponto
é o status quo, isto é, a inércia. Em termos de decisoes de investimen-
tos, o ponto de referéncia para um individuo pode ser o prego médio
de compra de um ativo (ODEAN, 1998), o pre¢co mdximo ou minimo
atingido durante o periodo no qual o individuo esteve com o ativo em
carteira, pode ser uma determinada variagao percentual em relacao a
um indice de mercado, o preco médio de compra corrigido pelo ativo
livre de risco (BARBERIS; HUANG; SANTOS, 2001), entre outros.
O ponto de referéncia dependerd das preferéncias de cada individuo e
também do contexto. Neste contexto, ganhos e perdas nao estarao ne-
cessariamente vinculados aos conceitos de lucro ou prejuizo, mas sim
a uma relagao positiva ou negativa, respectivamente, com o ponto de
referéncia.

O segundo aspecto importante da TP diz respeito a satura-
¢ao da percepcao de ganhos e perdas. Em outras palavras, a funcao
valor da TP afirma que os individuos atribuem percepcoes decrescen-
tes do retorno, tanto para ganhos quanto para perdas. Os termos «
e B da Equagao 3.1 capturam a redugao marginal da fungao. Estudos
empiricos tém estimado que « e 8 sao normalmente iguais a 0,88 e
sempre menores que 1 (TVERSKY; KAHNEMAN;, 1992; BARBERIS;
HUANG; SANTOS, 2001; KAUSTIA, 2010). Supondo que « e 3 pos-
suem o mesmo valor, se este valor for menor que 1, a curva ird acelerar
negativamente; se for igual a 1 a fungao serd linear, exceto se A for
diferente de 1; e se for maior que 1 ela ird acelerar positivamente.
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O terceiro aspecto relevante é a aversao a perdas, que explicaria
o fato de a funcao valor ser mais ingreme para as perdas do que para
os ganhos. Na Equagao 3.1 o coeficiente )\ representa esta propensao ao
risco no dominio das perdas que, segundo a TP, seria fruto da aversao
a perdas. O valor canénico de A = 2,25 indica que, se o = 3, entao
as perdas possuem um impacto 2,25 vezes maior do que os ganhos. Se
A = 1,00 entao os ganhos possuem o mesmo impacto que as perdas.
Se A < 1,00, entao os ganhos possuem um impacto maior do que as
perdas (BARBERIS; HUANG; SANTOS, 2001).

Dessa forma, enquanto a TUE é tratada como um modelo nor-
mativo / prescritivo, a TP possui um carédter descritivo / positivo, por
mostrar como os individuos de fato se comportam e nao como eles
deveriam se comportar (TVERSKY; KAHNEMAN, 1986; SHEFRIN,
2010). Conforme Hastie e Dawes (2010), a TP é a descri¢io mais abran-
gente em relacao ao processo de tomada de decisao, pois sintetiza varios
séculos de observacoes empiricas e inferéncias a respeito do comporta-
mento humano diante de decisées. Além disso, a TP forneceu novas
perspectivas e tem servido de fomento a novos métodos de previsao do
comportamento humano.

3.2.1 Padrao quadruplo

Na versao inicial da teoria do prospecto, Kahneman e Tversky
(1979) trataram da existéncia de um comportamento de aversdo ao
risco diante de ganhos e propensao ao risco diante de perdas. Porém,
os proprios autores incorporaram melhorias a teoria do prospecto anos
depois. A teoria do prospecto cumulativa, apresentada por Tversky e
Kahneman (1992), permite atribuir diferentes ponderagoes para ganhos
e para perdas.

Conforme explicam Harbaugh, Krause e Vesterlund (2009),
duas premissas centrais da teoria do prospecto cumulativa sdo que: (i)
os individuos sao avessos ao risco para perdas e propensos ao risco
para ganhos; mas também que (ii) tendem a superestimar eventos com
baixa probabilidade de ocorréncia e subestimar a possibilidade de even-
tos com alta probabilidade se tornarem realidade. Harbaugh, Krause
e Vesterlund (2009) complementam que a combinacao dessas duas pre-
missas pode resultar em um tnico padrao de comportamento diante de
decisoes sob risco: o padrao quadruplo.

O padrao quadruplo resume as decisoes que envolvem risco em
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quatro padroes:

e propensao ao risco em baixa probabilidade de ganho: hé esperanca
de ocorréncia de um grande ganho;

e aversao ao risco em alta probabilidade de ganhos: hd um medo
de decepcao;

e aversao ao risco em baixa probabilidade de perda: medo de grande
perda;

e propensao ao risco diante de alta probabilidade de perdas: espe-
ranga de evitar perda.

3.2.2 A contribuicdo da economia experimental

Experimentos em economia sao, conforme Croson e Géchter
(2010), um processo gerador de dados controlados. Neste contexto, “con-
trole” significa que a maioria dos fatores que influenciam o comporta-
mento sdo mantidos constantes e apenas um fator de interesse (o trata-
mento) é variado de acordo com o tempo. Esta varia¢do controlada dos
fatores é crucial para viabilizar inferéncias causais. Em situagoes raras
este processo gerador de dados controlados ocorreria de forma natural.

No ano de 2002, juntamente com Daniel Kahneman, o econo-
mista Vernon Smith recebeu o prémio Nobel de economia. A contribui-
¢ao de Smith que o levou a ser premiado foi em relagao as inovacoes
feitas na economia experimental. Vernon Smith foi um dos principais
precursores do uso de experimentos em economia, que até entao baseava
suas pesquisas predominantemente em observagoes reais do mercado, ou
seja, em dados de campo. Desde a década de 1960 Vernon Smith ja rea-
lizava estudos experimentais. Smith (1976, p. 274) afirma que o estudo
do comportamento de individuos e grupos tem aplicagao importante e
significativa para o desenvolvimento e verificagao de teorias do sistema
econdémico de forma geral. Dessa forma, entende-se que tanto as contri-
buicoes vindas da psicologia cognitiva quanto da economia experimen-
tal foram importantes para o desenvolvimento de pesquisas posteriores
a Smith (1976), Tversky e Kahneman (1974), Kahneman e Tversky
(1979) no campo de finangas comportamentais (CROSON, 2005).

De acordo com Smith (1982) e Smith (1994), um experimento
econdémico envolve trés principais aspectos a serem observados pelo re-
alizador do experimento. O primeiro é o ambiente (environment), que
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consiste de uma série de agentes econémicos, produtos ou recursos a
serem negociados e algumas caracteristicas de cada agente, como a uti-
lidade e o conhecimento do ambiente que cada um possui. Para conhecer
o ambiente é necessario que o elaborador do experimento identifique os
custos e preferéncias que motivam os participantes a realizarem transa-
¢oes. O ambiente pode ser controlado através de um sistema que distri-
bua recompensas financeiras. O segundo aspecto é a organizagao (insti-
tution) do experimento, é neste aspecto que é definida a mensagem que
serd passada aos participantes e as instrugoes de como o experimento
serd realizado. E também a organizacao que define as regras de comu-
nicacao e de negociagao dos recursos que precisam ser seguidas pelos
participantes do experimento. Finalmente, o terceiro aspecto de um ex-
perimento é o comportamento dos participantes do experimento como
uma fungao dos dois primeiros aspectos, que compoem as varidveis que
podem ser controladas.

Os valores monetérios utilizados nas negociagoes reais de mer-
cado sdo de uma magnitude muito superior as recompensas oferecidas
em experimentos. Para resolver este problema a utilizagao de um meio
de recompensas bem planejado é de fundamental importancia para au-
mentar a validade interna de um experimento. Vernon Smith, especi-
almente em Smith (1976), apresenta o que chamou de teoria do valor
induzido (induced value theory). O autor enfatiza a importancia de ha~
ver um meio de recompensas nos experimentos realizados dentro da
economia experimental. Este meio de recompensas permite ao pesqui-
sador induzir certas caracteristicas pré-definidas nos sujeitos. Friedman
e Cassar (2004) comentam que existem trés condigdes necessarias para
caracterizar um bom meio de recompensas: 1) monotonicidade (mono-
tonicity); 2) saliéncia (salience); e 3) dominéancia (dominance).

Monotonicidade significa que em um meio de recompensas ade-
quado, “mais” é sempre melhor, ou o contrario, dependendo da situagao.
A utilidade dos participantes — no sentido de satisfagao, da Teoria da
Utilidade — de um experimento é uma fungao monotoénica crescente da
recompensa financeira (SMITH, 1976, p. 275). Saliéncia significa que
o sistema de recompensas precisa ser uma funcdo do resultado que os
agentes obtém no experimento, e isto deve ficar bem claro para os par-
ticipantes. Dominéncia significa que os aumentos na recompensa sao
muito mais importantes do que os outros componentes da utilidade do
participante que podem afetar o experimento. Conforme Friedman e
Cassar (2004), estes trés principios béasicos devem fazer parte de um
sistema de recompensas em um experimento econémico. Os autores
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ainda afirmam que um experimento sem um sistema de recompensas
saliente nao é um experimento econémico. Questiondrios, por exemplo,
normalmente nao podem ser classificados como experimentos, pois nao
possuem formas de pagamento relacionadas ao desempenho dos parti-
cipantes.

Um ponto bastante importante para ser definido na organiza-
¢ao de um experimento é quem serao os participantes. Os autores Fried-
man e Cassar (2004) afirmam que os participantes de um experimento
devem ser pessoas com um baixo custo de oportunidade e com uma
curva de aprendizagem ingreme. Dessa forma os autores explicam que
estudantes de graduagdo geralmente sdo boas opgoes, pois (i) normal-
mente ainda nao sdo profissionais com altos saldrios (sendo motivados
para participarem de experimentos mesmo com recompensas nao tao
elevadas); e (ii) s@o geralmente pessoas que conseguem aprender de
forma rapida.

Antes de realizar um experimento, o pesquisador necessita ela-
borar um projeto (design) de acordo com suas propostas. Existem dois
tipos de varidveis a serem identificadas pelo executor do experimento:
as variaveis foco, onde estao presentes os efeitos que sao objeto da pes-
quisa; e outras varidveis que também podem afetar os resultados dos
experimentos e podem gerar conclusoes precipitadas se nao forem con-
sideradas. A fim de separar os efeitos gerados por estes dois tipos de
variaveis existem dois dispositivos basicos: controle e aleatorizacao.

Croson (2005) discorre sobre algumas diferengas entre expe-
rimentos em economia e experimentos em psicologia. Um dos pontos
abordados pela autora diz respeito aos incentivos oferecidos aos parti-
cipantes de experimentos. A autora reforca que em experimentos em
economia é necessario que exista um sistema de pagamentos a fim de
incentivar os participantes, principalmente quando os resultados encon-
trados s@o inconsistentes com a teoria econémica que estd sendo estu-

dada.

Realizar pagamentos é uma pratica considerada crucial para a
validade de um experimento e para alcancar o objetivo de testar alguma
teoria. Na psicologia os experimentos normalmente nao sao realizados
com incentivos financeiros, contudo, Croson (2005) afirma que no con-
texto economico é imprescindivel o uso desta pratica.

Harrison e List (2004) discorrem sobre experimentos de campo,
que utilizam de situagoes, ferramentas e tarefas ja utilizadas pelos su-
jeitos analisados em suas rotinas. Bardsley et al. (2010) explicam que
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experimentos de campo nao precisam necessariamente trabalhar com
sujeitos que sejam estudantes e podem conter caracteristicas naturais
do ambiente em que os sujeitos participam, como a necessidade de cum-
prir leis locais, normas, restrigoes, ou ainda regras de comunicagao e de
interacdo. Harrison e List (2004) classificam os experimentos de campo
em quatro tipos:

1. experimento convencional de laboratério: um conjunto de sujeitos
padronizados' que participa de um enquadramento experimental
por meio de regras impostas, mas o fato de existirem regras im-
postas néo significa que elas nao seriam seguidas se ndao houvesse
esse imperativo;

2. artefactual field experiment?: é o mesmo que um experimento con-
vencional, mas nao utiliza uma base de sujeitos padronizada;

3. framed field experiment: é o mesmo que um artefactual field ex-
periment, mas com a caracteristica adicional de ser aplicado no
contexto do campo, com o mesmo tipo de comodidade, ferramen-
tas e tarefas que os participantes utilizam no dia a dia;

4. natural field experiment: é o mesmo que um framed field experi-
ment, mas com a caracteristica de que os sujeitos nao sabem que
estao participando de um experimento e continuam executando
suas tarefas normalmente;

3.3 Formas de raciocinio — a intuigao e a razao

Nos ultimos anos, pesquisadores da area de psicologia cognitiva
tém buscado explicar a forma pela qual o ser humano toma decisoes
através da divisao da funcao cognitiva em dois grupos genéricos: sistema
1 e sistema 2. Enquanto o primeiro representa um modo intuitivo de
agir, no qual as decisoes sao tomadas de forma automatica, o segundo é

1 Em pesquisas no campo da psicologia experimental é comum ser utilizado o

termo em inglés subject pool para se referir a estudantes das fases iniciais de
cursos de psicologia, os quais servem como uma espécie de base padronizada de
sujeitos que podem participar de experimentos (HARRISON; LIST, 2004); mas
outros autores utilizam o termos simplesmente para se referir ao perfil de su-
jeitos utilizado para a aplica¢do de experimentos (MENKHOFF; SCHMELING;
SCHMIDT, 2013).

Foram utilizados os termos em inglés, pois nao foram encontradas tradugoes
adequadas.
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composto de um modo lento, porém mais controlado, de tomar decisoes.
Esta abordagem separa a intuicao da razao.

Sendo assim, podemos dizer que as operagoes realizadas no
sistema 1 s&o normalmente rapidas, nao geram esforgos, provocam as-
sociagoes e sao carregadas de emocoes. Por outro lado, o sistema 2 é
mais lento, exige mais esforcos e é constantemente submetido a contro-
les. Como o Sistema 1 nao exige esforcos, ele pode ser combinado com
outras tarefas (que igualmente ndo exijam esforgos). J4 a capacidade
de atividade mental no Sistema 2 ¢é limitada, ou seja, tarefas que geram
esforgos tendem a serem mutuamente anuladas (KAHNEMAN, 2003).

Tanto as operagoes do sistema 1 quanto as do sistema 2 nao
estao restritas apenas ao processamento de situagoes correntes. O sis-
tema 1, por exemplo, lida tanto com conceitos quanto com percepcoes
e pode ser provocado pela linguagem. Por sua vez, o sistema 2 esta
envolvido em julgamentos que sao origindrios das impressoes obtidas
através do sistema 1. Operagoes matemdticas béasicas, como 2 + 2 ou
o nome de uma capital conhecida sao exemplos de operagoes tratadas
pelo sistema 1. Todavia, operacoes matematicas mais complexas, como
multiplicagoes com nimeros de dois algarismos, focar a audi¢ao em um
som especifico em meio a um ambiente com ruidos, ou checar a va-
lidade de um argumento légico complexo, fazem parte das operagoes
feitas pelo Sistema 2 (KAHNEMAN, 2003).

E possivel encontrar uma discussao a respeito das evidéncias
empiricas da atuagao dos sistemas 1 e 2 na tomada de decisao em
autores como Evans (2003), De Neys (2006). Além disso, artigos mais
antigos j& faziam menc¢ao a um duplo sistema de raciocinio (WASON;
EVANS, 1974). Conforme Evans (2003), as pessoas tendem a tomar
decisoes rapidas por associagao.

A tarefa de Wason (WASON, 1966; WASON, 1968) é um exem-
plo da dupla forma de raciocinio, pois as decisées no exercicio sofrem
alteragoes conforme o conteido e o contexto. A tarefa consiste em es-
colher dois de quatro cartées que viabilizem conferir se as afirmativas

[195eb)

a” e “b” estdao corretas ou nao, conforme a Figura 2. Na alternativa
“a” a melhor resposta é que deveriamos virar os cartdes “A” e “7”, pois
assim conseguirfamos encontrar um cartao que possui um “A” de um
lado e nao possui um “3” do outro. No entanto, a maioria dos individuos
costuma responder que na alternativa “a” deveriamos virar os cartoes

AAA” e “3”

A alternativa “b” da Figura 2 representa o mesmo jogo, apenas
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Figura 2 — Teste de Wason

a) Se hd um “A” de um lado do cartdo, entdo ha um
“3” do outro lado:

A D| 3|7

b) Se uma pessoa bebe cerveja, entdo ela devera ter
mais de 18 anos:

Bebe Bebe

cerveja refrigerante 22 anos 16 anos

Fonte: traduzido de Evans (2003)

altera o contexto. O respondente precisa virar os cartdes para visualizar
se a afirmativa é verdadeira. Na letra “b” a maioria dos individuos
costuma responder que € necessario virar os cartoes “bebe cerveja” e
“16 anos”, ou seja, a afirmativa correta e que corresponde aos cartoes
“A” e “7” da primeira alternativa.

A explicagdo para o que ocorre com as respostas da Figura
2, conforme Evans (2003), diz respeito ao sistema 1 e sistema 2. No
primeiro caso os individuos relacionam, através do sistema 1, os dados
“A” e “3”, pois estes constam no enunciado. Essa associacdo induz o
individuo a responder erroneamente. No segundo caso os respondentes
precisam refletir mais a respeito da resposta, utilizando o sistema 2, o
que leva a resposta correta.

Adicionalmente, Wason e Evans (1974) afirmam que a introdu-
¢ao de sentengas negativas usadas em uma questao que exige racioci-
nio dedutivo dos respondentes afeta o comportamento destes de forma
sistematica e diferente do comportamento esperado de acordo com a
estrutura logica da questao. Os autores solicitaram aos respondentes
que justificassem suas respostas, inclusive aquelas com a introducao de
sentencas negativas, que estavam em desacordo com a ordem légica es-
perada. Nao foram obtidas respostas plausiveis, que pudessem justificar
o comportamento dos respondentes. Dessa forma os autores sugerem a
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existéncia de pelo menos duas formas de raciocinio, capaz de ocasionar
conflitos entre o comportamento e o pensamento consciente. Ou seja,
Wason e Evans (1974) j4 estavam percebendo a existéncia do que seria
posteriormente denominado de sistema 1 e sistema 2.

3.4 Efeito disposicao

O efeito disposicao é um viés que pode ser explicado a partir da
teoria do prospecto (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979) e que foi inicial-
mente assim chamado em Shefrin e Statman (1985). Segundo Shefrin
e Statman (1985), o efeito disposigdo aparece a partir da combinagao
de vérios fatores. Primeiro, os tomadores de decisao (investidores) for-
mam suas escolhas de uma maneira bem especifica. Neste estagio, de-
nominado estagio de edi¢ao, os investidores formam todas as escolhas
possiveis em termos de ganhos e/ou perdas potenciais relativos a um
ponto de referéncia fixo (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979). No segundo
estagio, denominado de estagio de avaliagao, os tomadores de decisao
utilizam a funcao valor da teoria do prospecto. Tal fungao é concava
na regiao dos ganhos e convexa na regiao das perdas, refletindo uma
aversao ao risco no dominio dos ganhos e uma propensao ao risco no
dominio das perdas. Além disso, a fun¢ao condiz com o comportamento
de aversao a perdas, o qual é caracterizado pela maior inclinagao da fun-
¢ao valor no lado das perdas. Odean (1998) e da Costa, Jr., Mineto e
Da Silva (2008) séo alguns dos autores que apresentam padroes de nego-
ciagoes individuais que sao consistentes com o efeito disposicao. Odean
(1998) analisou dados de operagoes de compra e venda realizadas por
investidores individuais de uma corretora, enquanto da Costa, Jr., Mi-
neto e Da Silva (2008) analisaram o comportamento de estudantes em
simulacoes experimentais de laboratério.

O efeito disposicao é um dos vieses comportamentais mais es-
tudados Shefrin (2010). Indica que os individuos possuem uma maior
propensao ao risco no dominio das perdas e uma maior aversao ao risco
no dominio dos ganhos. Este comportamento conduz os individuos a
realizarem mais transagoes quando as operagoes envolvem retornos po-
sitivos. Além disso, os individuos tendem a reter mais em carteira os
ativos que estao causando prejuizos ao investidor. Uma consequéncia
do efeito disposi¢ao é um comportamento no qual o investidor tende a
realizar mais operacoes de venda de ativos com retornos positivos do
que aqueles com retornos negativos.
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Shefrin e Statman (1985) investigaram, em parte do seu estudo,
dados do mercado de acoes americano entre 1964 e 1970 e obervaram
os seguintes percentuais de vendas realizadas com a¢oes ganhadoras: 1)
58% em até um més apds a compra; ii) 57% entre um e seis meses depois
da compra da agao; e iii) 59% entre seis e doze meses apds a compra.
Estas observagoes empiricas mostram a preferéncia dos investidores em
realizar operagoes de venda de ativos ganhadores.

O comportamento que ocorre no efeito disposicao estd associ-
ado a funcdo valor da TP (Figura 1), em que quanto maior o ganho
obtido, menor é o acréscimo de satisfagao e prazer. Por exemplo, um
ganho de R$ 500 nao gera exatamente cinco vezes mais satisfagao do
que um ganho de R$ 100. Da mesma forma, no campo das perdas,
quanto maior a perda, menor € a insatisfacao gerada por novas perdas.
Exemplificando, a insatisfagao ocasionada nos individuos é menor com
uma perda tnica de R$ 500 do que com cinco perdas de separadas de
R$ 100 (SHEFRIN; STATMAN, 1985; WEBER; CAMERER, 1998).
Neste sentido, Tversky e Kahneman (1991) observaram que a variacao
nos precos de um ativo tem um maior impacto quando a variagao é
percebida como uma perda do que quando o mesmo grau de variagao é
visto como um ganho, em outras palavras, as perdas parecem maiores
que os ganhos.

Lakonishok e Smidt (1986) verificaram que ag¢ées com retornos
positivos em periodos simulados de tempo apresentaram maior volume
anormal de negociacdo do que agbes que sofreram depreciacao. Os au-
tores verificaram a existéncia de turnovers anormais positivos em acoes
com apreciagio de valor (winners) e turnovers anormais negativos em
agoes com depreciagao de valor (losers), indicando que os investidores
realizam mais ganhos do que perdas. Ferris, Haugen e Makhija (1988)
realizaram um estudo similar ao de Lakonishok e Smidt (1986), porém
a metodologia sofreu algumas alteragoes e os dados coletados foram de
frequéncia diaria. Contudo, a conclusao de Ferris, Haugen e Makhija
(1988) apontou para a mesma direcdo do trabalho de Lakonishok e
Smidt (1986).

3.4.1 Outras motivacSes para explicar o efeito disposicado

As diversas explicagoes levantadas até o momento para enten-
der o efeito disposicao podem ser divididas em dois grupos principais:
(i) motivagoes racionais, como o rebalanceamento de carteiras (LAKO-
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NISHOK; SMIDT, 1986; DHAR; ZHU, 2006), informagdes privadas so-

bre o valor fundamental da agéo/ativo (LAKONISHOK; SMIDT, 1986),

custos de transacao e beneficio fiscal (LAKONISHOK; SMIDT, 1986;

FERRIS; HAUGEN; MAKHIJA, 1988).(ii) motivacoes comportamen-

tais, como aversao a perdas ou ao arrependimento (SHEFRIN; STAT-

MAN, 1985; HIRSHLEIFER, 2001), autocontrole (THALER; SHEFRIN,
1981), contabilidade mental (THALER, 1985; THALER, 1999a) ou

crenga na reversao a média (ANDREASSEN, 1988; ODEAN, 1998; WE-

BER; CAMERER, 1998; KAUSTIA, 2010).

Motivagdes racionais

Dentre as abordagens racionais existentes na literatura para ex-
plicar o efeito disposi¢ao encontram-se o rebalanceamento de carteiras,
informagoes privadas sobre o valor fundamental de uma agao e custos
de transagao.

No caso do rebalanceamento de carteiras, de acordo com La-
konishok e Smidt (1986), quando uma agdo apresenta valorizagao, in-
vestidores racionais, para manter o mesmo nivel de diversificagao de
suas carteiras, procuram vender a acao apreciada. Assim, dado que o
rebalanceamento seria a melhor decisao a tomar, os investidores mais
sofisticados deveriam ser aqueles que apresentariam maior efeito dispo-
si¢do. No entanto, conforme Dhar e Zhu (2006), é o investidor menos
sofisticado que apresenta maior efeito disposigao.

Outra motivacao racional para o efeito disposicao estaria re-
lacionada a um modelo de informagao em que os investidores vendem
agoes ganhadoras (com prego atual acima do prego de compra) porque
eles tém informagoes privadas que essas agoes nao terao um bom desem-
penho no futuro, e mantém agoes perdedoras (com prego atual abaixo
do prego de compra), porque eles tém informagoes privadas mostrando
que essas agoOes irao se recuperar no futuro. Esta hipdtese é incompa-
tivel com a constatagdo empirica de Odean (1998), que analisou mais
de 10 mil contas de investidores em uma corretora norte americana e
verificou que o retorno de agoes ganhadoras foi, em média, 3,4% maior
que o de agoes perdedoras, no ano subsequente de sua venda. Ou seja,
vender acoes ganhadoras e manter acoes perdedoras em carteira nao
parece ser uma estratégia racional.

Acerca dos custos de transacdo, a motivacao seria que estes
tendem a ser maiores para as agoes depreciadas (em termos relativos
de custo de transagio/prego) e, considerando que é mais provivel que
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as agoes perdedoras estejam depreciadas em comparagao as vencedoras,
os investidores podem se abster de vender as agoes perdedoras simples-
mente para evitar os altos custos de transagao envolvidos, como afirma
Harris (1988).

Em relacdo as motivagoes acima descritas, Odean (1998) mos-
tra que, para os investidores norte americanos analisados em seu tra-
balho, mesmo quando todas as motivagoes racionais listadas anterior-
mente sao controladas, os investidores analisados continuam a mani-
festar o efeito disposicao. Desta forma, segundo este autor, as causas
da manifestacdo do efeito disposicdo estariam mais alinhadas com os
argumentos comportamentais.

Motiva¢des comportamentais

Além da TP, abordada anteriormente, entre as motivagoes com-
portamentais/psicoldgicas encontram-se a crenga na reversao a média,
a contabilidade mental e a aversao ao arrependimento.

A motivacao relacionada & crenca na reversao a média dos re-
tornos das agoes, segundo Odean (1998), refere-se a que os investidores
vendem suas acgoes ganhadoras e mantém suas agoes perdedoras nao
porque eles estao relutantes em realizar suas perdas, como preconiza a
TP, mas porque acreditam que as agoes com fraco desempenho recente
(perdedoras) irdo, em breve, superar aquelas a¢oes com um bom desem-
penho recente, o que levaria a uma estratégia 6tima que produziria o
efeito disposigao. Odean (1998) mostrou, com base na sua amostra, que
esta estratégia nao é racional, pois as agoes ganhadoras vendidas pos-
teriormente apresentaram bom desempenho e nao um mal desempenho
como preconiza tal motivagdo. Weber e Camerer (1998) também mos-
traram que o efeito disposi¢cao nao poderia ser explicado pela crenga na
reversao a média.

No que concerne a contabilidade mental, ela seria um ingredi-
ente para reforgar a explicacao do efeito disposicao pela TP. Segundo
Thaler (1985), Thaler (1999a), a ideia central é que os tomadores de
decis@o tendem a segregar os diferentes tipos de escolhas em contas se-
paradas e, entao, aplicam regras de decisao baseadas na TP para cada
conta, ignorando qualquer relacionamento entre elas. De acordo com
Shefrin e Statman (1985, p. 781), ter que encerrar uma conta mental
com uma perda é o maior obstaculo no caminho da realizacdo de uma
perda, explicando a relutancia na realizacao de perdas pelos investido-
res. Afirmam, também, que o conceito de contabilidade mental serve
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para explicar por que é provavel que um investidor evita reajustar seu
ponto de referéncia para uma ag¢ao, pois o prego de compra é geralmente
o ponto de referéncia natural escolhido pelo investidor a partir do qual
sao avaliados os ganhos e perdas.

Na motivagao denominada de aversao ao arrependimento, in-
vestidores buscam o orgulho e evitam o arrependimento, sendo que estes
sentimentos sao desencadeados pelo resultado final do investimento, ou
seja, o produto da venda (SHEFRIN; STATMAN, 1985). A realizagao
de uma perda provaria que a decisao de compra estava errada, e os
investidores querem evitar o reconhecimento deste erro. Este compor-
tamento leva a disposicao de realizar ganhos e postergar a realizacao
de perdas. Hirshleifer (2001) cunha este comportamento de autoengano
(self-deception), pois investidores evitam a realizagdo de perdas porque
eles evitam reconhecer indicadores que sinalizam uma baixa habilidade
de decisao.

3.4.2 Tendéncias atuais

Ainda existe uma lacuna a respeito do motivo causador do
efeito disposicao (BARBERIS; XIONG, 2009). Recentemente, alguns
autores tém inclusive testado a aplicabilidade da TP em relagao ao
efeito disposi¢ao (BARBERIS; XIONG, 2009; KAUSTTA, 2010). Além
disso, novas formas de analisar o efeito disposi¢ao também tém sido
alvo de estudo na literatura (GRINBLATT; KELOHARJU, 2001).

Grinblatt e Keloharju (2001) inovaram ao utilizar regressao
logistica para calcular a propensao de ganhos e perdas. Enquanto al-
gumas metodologias para calcular o efeito disposicio (ODEAN, 1998;
WEBER; CAMERER, 1998) apenas permitem inferir se um individuo
apresentou o efeito disposicao ou nao, a metodologia proposta por Grin-
blatt e Keloharju (2001) permite conhecer a propensao dos investidores
em realizarem operacoes de venda.

Os autores estudaram o comportamento de investimento e o
desempenho de diversos tipos de investidores. A amostra contemplou o
periodo de dezembro de 1994 até janeiro de 1997, compreendendo um
total de 2 anos. Agoes adquiridas por outros meios que nao a compra ou
uma oferta inicial nao foram consideradas na amostra. Este caso pode
representar agoes recebidas como presentes ou pelo exercicio de opgoes.
Todos os investidores finlandeses foram analisados.

Grinblatt e Keloharju (2001) afirmam que um dos atributos
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mais interessantes do conjunto de dados que utilizaram é a categoria
do investidor. Foram utilizadas 5 categorias adotadas pela Uniao Eu-
ropéia e mais uma para investidores estrangeiros, a saber: instituicGes
nao financeiras; instituicoes financeiras e seguradoras; governos; insti-
tuicoes nao lucrativas; pessoas fisicas; investidores estrangeiros®. Os
autores consideraram para analise apenas as vendas de ativos compra-
dos a partir do periodo de inicio da amostra. Por exemplo, uma venda
realizada em 30 de janeiro de 1995, sem uma compra prévia entre de-
zembro de 1994 e janeiro de 1995 nao foi considerada na anélise por nao
ser possivel determinar o exato custo da operagao para o investidor.

Inicialmente Grinblatt e Keloharju (2001) se depararam com
aproximadamente um milhao de operagoes de venda e um milhao de
operagoes de compra. Apds filtrar apenas as operagdes que seriam utili-
zadas, os autores obtiveram 293.034 observacoes bindrias para analisar.
Quando um tunico investidor realizou mais de uma operacdo intraday
com o mesmo ativo, seja ela de compra e/ou venda, foi considerada a
operacao liquida. No total, as regressces contemplam 244 regressores
aplicados a um modelo logit. Entre os regressores utilizados, estavam
22 varidveis relacionadas a retornos passados. Os autores sugerem que,
devido ao grande tamanho da amostra, seja dada maior importancia ao
significado econémico dos resultados obtidos do que & significancia esta-
tistica dos resultados. Grinblatt e Keloharju (2001) definiram as perdas
realizadas (capital losses) em extremas (> 30%) e moderadas (< 30%).
Como um dos principais resultados, os autores perceberam que, embora
ambas as perdas reduzem a propensao a vender, a redugao foi maior nas
perdas realizadas extremas. Além disso, os investidores menos sofistica-
dos, como pessoas fisicas, instituigdbes governamentais ou nao lucrativas
foram mais predispostas a vender do que comprar agdes com grandes
retornos passados. Enfim, de maneira geral os autores perceberam que
os investidores sao relutantes a realizar perdas.

Barberis e Xiong (2009) investigaram se a TP é adequada para
prever o efeito disposi¢gao. Consideraram duas implementagoes da TP:
i) as preferéncias foram definidas sobre os ganhos e perdas anuais; ii) as
preferéncias foram definidas sobre os ganhos e perdas realizados. A pri-
meira nao apresentou efeito significativo no efeito disposicao, enquanto
a segunda se mostrou mais fiel no que diz respeito a previsao do efeito
disposicao. Os autores sugerem que a utilidade dos ganhos ou das perdas

3 Os termos em inglés sdo non financial corporations; financial and insurance

institutions; general government, nonprofit institutions, households, foreign in-
vestors
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realizadas pode servir para prever certos aspectos do comportamento
do investidor individual.

Um investidor cujas preferéncias se enquadram na TP se torna
mais avesso ao risco apos experienciar ganhos e mais propenso ao risco
apds experienciar perdas. No entanto, para Kaustia (2010) a TP nao
parece explicar o efeito disposicao, pois esta diz que a propensao para
vender certo ativo diminui quando o preco se distancia do preco de
compra em qualquer direcao. Os autores mostram que a propensao
para vender é constante por um longo periodo no campo das perdas.
No campo dos ganhos a propensao a vender se manteve constante em
alguns casos e aumentou em outros.

Mengarelli et al. (2014) analisaram a aversao a perdas em indi-
viduos tomando decisGes para eles mesmos e para terceiros. Os autores
perceberam que quando os individuos tomam decisoes que estao sob
responsabilidade de outras pessoas hd um comportamento de maior
propensao ao risco quando comparado com decisoes que estao sob res-
ponsabilidade prépria. Ao tomarem decisbes para terceiros, o viés de
aversao a perdas dos individuos foi reduzido. Segundo Mengarelli et
al. (2014), a influéncia de emogoes, como o arrependimento, devem ex-
plicar este resultado. Wagner et al. (2012), também perceberam altos
niveis de aversao a perdas quando os individuos tomavam decisoes por
conta propria, indicando que os sujeitos foram mais propensos a evitar
emocoes como o arrependimento do que a culpa.

Mengarelli et al. (2014), supde que o arrependimento de uma
escolha ruim que causa impacto no préprio individuo que tomou uma
decisao é maior do que o impacto do arrependimento no caso de uma
ma escolha que foi feita para terceiros. Conforme os autores, este com-
portamento em relagoes as decisdes tomadas para terceiros também
pode ser visto em decisoes tomadas por grupos. Rockenbach, Sadrieh
e Mathauschek (2007), por exemplo, perceberam que quando decisoes
sao tomadas em grupos o risco é avaliado mais racionalmente do que
quando comparado com decisoes individuais.
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4 METODOS PARA MENSURAR O EFEITO DISPOSI-
CAO

Ao longo dos anos, diversos trabalhos cientificos foram publi-
cados com diferentes métodos de estimagao do efeito disposigao. As
principais contribuicoes de alguns autores, bem como as metodologias
propostas serao apresentadas nesta segao.

4.1 Coeficiente de disposigcao

Alguns autores apresentam maneiras de mensurar o efeito dis-
posicao por meio de um coeficiente. Entre os trabalhos com contribui-
¢Oes mais relevantes a respeito destes métodos podemos citar Weber e
Camerer (1998), Odean (1998) e Dhar e Zhu (2006). Cada metodologia
serd apresentada a seguir.

Weber e Camerer (1998) apresentaram uma maneira muito uti-
lizada para estimar o efeito disposicao por meio de um coeficiente. Para
os autores, o coeficiente de disposi¢ao pode ser estimado por meio da
seguinte equagcao:

. . s~ (N gr — N;m")

Coeficiente de disposigao (CD) = —————, 4.1
(CD) (Nor Ny (4.1)

sendo que Ny, (Np,) é o niimero de negdcios realizados com um ganho

(perda) realizado (a). O CD, conforme esta abordagem, vai de —1 até

+1. Se o total de operagoes com ganhos realizados for igual ao total das

operagoes com perdas realizadas, entao nao ha efeito disposicao.

Contudo, o problema da abordagem dos autores foi de nao
considerar os ganhos e perdas em relagao a todos os ganhos e perdas
possiveis. Em Weber e Camerer (1998) nao parecia ser muito relevante
calcular o coeficiente de disposi¢do por meio da proporcao de ganhos e
de perdas realizadas, pois as condicoes experimentais do estudo eram
fixas, bem como as variages dos pregos dos ativos.

A desvantagem da abordagem de Weber e Camerer (1998) foi
resolvida por Odean (1998) ao considerar, além de ganhos e perdas
realizados (aqueles que efetivamente se converteram na venda de um
ativo), os ganhos e perdas potenciais, ou nao realizados (aqueles que
ocorreram enquanto o ativo estava em carteira).
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Na abordagem apresentada por Odean (1998), sdo analisados
os ganhos e perdas realizados e nao realizados de cada investidor. E
uma abordagem também muita utilizada e de facil compreensao, pois
seu resultado é expresso por meio de um coeficiente (coeficiente de dis-
posi¢ao - CD). Se o CD for superior a 0, entdo a conclusao é que o
individuo apresentou efeito disposicao, pois sua proporgao de ganhos
realizados foi superior a sua proporcao de perdas realizadas. A aborda-
gem de Odean (1998) é expressa da seguinte maneira:

Ganhos realizados

PGR =
Ganhos realizados + Ganhos potenciais
(V)
(Ngr + Ngp)’
(4.2)
PPR — Perdas realizadas _
Perdas realizadas + Perdas potenciais
()
(Npr + Npp)’
Coeficiente de disposi¢ao (CD) = PGR — PPR, (4.3)

sendo que PGR é a proporcao de ganhos realizados, PPR é a propor¢ao
de perdas realizadas, Ny, (N,,) é o nimero de negécios realizados com
um ganho (perda) realizado (a) e Ny, (Npp) € 0 nimero das operacoes
potenciais de ganhos ou perdas.

No entanto, apesar de suas vantangens, uma das desvantagens
do método de Odean (1998) é que um ganho realizado serd contabilizado
desta maneira independente da amplitude deste ganho, ou seja, um
ganho realizado de 5% terd o mesmo efeito para fins de célculo do CD
do que um ganho realizado de 50%. Este argumento nao inviabiliza
o uso do CD, mas torna-se relevante investigar como os investidores
se comportam diante de diversos niveis de retornos possiveis, tanto
no campo dos ganhos (retorno positivo), quanto no campo das perdas
(retorno negativo). Adicionalmente, Dhar e Zhu (2006) explicam que o
uso do CD, medido conforme a abordagem de Odean (1998), deve ser
feito com cautela quando aplicado a modelos de regressao, pois como
0 CD ¢ o resultado de duas razdes (PGR e PPR), dificilmente serd
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normalmente distribuido. Este argumento também é aplicavel para os
demais coeficientes de disposicao apresentados nesta segao.

Quando a abordagem da Equagao 4.3 é utilizada, normalmente
um teste de diferengas proporgoes é realizado. Para esta tese utilizamos
o teste Z de proporgoes descrito a seguir:

P — PP
7 = %, sendo o erro padrao (SE) dado por:
PGR(—- PGR) PPR(1—pPR) 44
SE =
Ny + Ny, Npr + Npp

Dhar e Zhu (2006, p. 736) explicam, ainda, que o coeficiente
apresentado por Odean (1998) pode apresentar um viés de escala, por
isso apresentam a seguinte medida:

=
=

Coeficiente de disposicao (CD) = N L —
pr

(4.5)

=

4.2 Propensao a vender

Conforme mencionado acima, uma das principais desvantagens
de mensurar o efeito disposi¢ao por meio de um coeficiente consiste no
fato de que a magnitude dos ganhos ou das perdas nao é considerada.
Sendo assim, torna-se relevante o estudo do efeito disposicao diante
de uma classificacao dos retornos em intervalos. Dessa forma, é possi-
vel afirmar quais intervalos de retorno aumentam a propensao de um
investidor de vender seus ativos em carteira.

Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia (2010) sao exemplos
de autores que estimam a propensao dos investidores a vender ativos.
Essa propensao a venda pode ser encontrada por meio de modelos de
regressao de escolha discreta, como os da familia de regressao logistica.
Assim, é possivel estimar a probabilidade dos investidores venderem
seus ativos diante de variacoes nas varidveis explicativas do modelo.
Tanto Grinblatt e Keloharju (2001) quanto Kaustia (2010) utilizam o
modelo Logit.
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4.2.1 Regressao logistica

O modelo de regressao logistica é adequado para trabalhar com
dados qualitativos. Serve para as situagdes nas quais a varidvel depen-
dente (Y') é bindria (assume os valores de 0 e 1) e o valor que se busca
é a probabilidade (7) de que a Y seja 1 dado o valor de determinada
variavel x, que podera tanto ser binaria quanto dividida em categorias
(CHATTERJEE; HADI, 2006; RYAN, 2009). Logo:

m=Pr(Y =1X =2x). (4.6)

A relagao entre m e X pode ser modelada através de uma funcao
de resposta logistica, a qual é apresentada abaixo:

eBot+Bimr+Bprpte
1 + ebotBizr+Bpzpte’

r=PrY=1X=2a)= (4.7)

A Equagao 4.7 é nédo linear nos parametros, mas é possivel
torna-la linear com o uso do logaritmo natural dos dois lados da equacao.
Entao obteremos:

logit(m) = ln1 - Bo + Prz1-- -+ Bprp + €, (4.8)

-7
que pode ser reescrita da seguinte forma na notacao matricial:

logit(m) = X'B, (4.9)

em que X ¢é a matriz de varidveis explicativas e B é a matriz de coefi-
cientes atrelados as varidveis.

Uma vez que In(7/1 — =) passa a ter um intervalo que vai de —oo
até +00, o modelo se torna mais adequado para o uso de uma regressao
linear. O modelo logit é linear nos parametros, os quais sao estimados
por maxima verossimilhanca. Apds a estimagao obtém-se as probabili-
dades para cada valor de z,. Os coeficientes 3’s sdo os logaritmos das
“odd-ratios” (RYAN, 2009).

No modelo aqui proposto a varidvel dependente (Y) é bindria;
se o individuo nao vender determinado ativo em certo periodo, entao
Y = 0; por outro lado, se o individuo vender o ativo, entdo ¥ = 1.
A retengdo de um ativo em carteira (Y = 0) ird resultar em um(a)
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ganho(perda) ndo realizado(a) (GNR ou PPR), enquanto a venda de um
ativo (Y = 1) resultard em um(a) ganho(perda) realizado(a). Tanto os
ganhos ou perdas realizados quanto os nao realizados sao enquadrados
em intervalos de retornos percentuais. Os intervalos sao determinados a
cada 10% e devem abranger toda a amostra. As vendas realizadas com
o preco de venda igual ao preco de compra, isto é, retorno de 0%, néao
foram consideradas nas andlises, pois o efeito disposi¢ao diz respeito
ao comportamento dos investidores diante de ganhos ou perdas, sendo
impossivel classificar retornos iguais a 0%. Estes intervalos de retornos,
ap0s classificados a cada 10%, serao representados em diversas varidveis
independentes (z,) bindrias, as quais assumem o valor de z, = 1 se uma
venda foi realizada em determinado periodo para o intervalo p e x, = 0
se nao ocorreu venda naquele intervalo em certo periodo.

O propésito deste modelo de regressao logistica estd em identi-
ficar quais sdo os intervalos de retornos, sejam estes positivos ou nega-
tivos, que melhor explicam o comportamento de venda dos ativos, ou
seja, quando a varidvel dependente (Y) assume o valor de 1. Conforme
a literatura do efeito disposigao, os individuos deveriam apresentar uma
maior propensao em vender os ativos que apresentam pequenos retor-
nos positivos. Por outro lado, retornos negativos deveriam provocar
um comportamento de retengao dos ativos em carteira por parte dos
individuos.

4.2.1.1 Validade do modelo e dos regressores
R? na regress3o logistica

Para determinar a capacidade de explicacdo de um modelo
de regressdo linear é comum utilizar o R%. Porém, o R? nio deve ser
utilizado quando a varidvel dependente é bindria, pois este procedi-
mento gera residuos padronizados muito elevados, conforme explica
Ryan (2009).

Portanto, para o caso de uma regressao logistica, com a va-
ridvel dependente bindria, existem diversas alternativas de pseudo-R2,
como é o caso do McFaddens’s pseudo-R?, disponivel no pacote “pscl”
da linguagem R, de Simon Jackman. Estes modelos envolvem a compa-
ragao do log da maxima verossimilhanca para o modelo ajustado, com
o log da méxima verossimilhanga de um modelo restrito, sem variaveis
explicativas.
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A interpretacdo do pseudo-R? é semelhante & do R? convenci-
onal. No entanto, nio se espera que o pseudo-R? possua um valor tdo
grande quanto a medida convencional. O cédlculo do McFadden pseudo-
R? ¢ descrito em detalhes em Domencich e McFadden (1996).

Teste de Wald

Ryan (2009) explica que o teste de Wald (W) para modelos
de regressao logistica é similar & estatistica ¢ usada para verificar a
significancia de coeficientes individuais em modelos de regressao linear.
W nao segue uma distribuicao ¢, mas é assintoticamente normalmente
distribuida.

Likelihood ratio test - teste LR

O teste LR, conforme Ryan (2009), é uma alternativa superior
ao teste de Wald. Quando utilizado para regressores individuais, o teste
LR é a diferenca entre o desvio sem o regressor no modelo e o desvio
com o regressor no modelo. Se o teste LR for aplicado para o modelo
como um todo, entao o teste serd a diferenca entre o desvio de um
modelo restrito (utilizando apenas a constante) e o modelo completo.
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5 PRIMEIRO ENSAIO: ESTUDO EXPERIMENTAL

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta um ensaio experimental cujo objetivo
é analisar o comportamento dos participantes em decisoes de investi-
mentos por meio da propensao desses individuos a realizar vendas. A
amostra contempla tanto estudantes universitarios quanto investidores
experientes. Acredita-se que estudar em mais detalhes, em um ambiente
experimental controlado, como a propensao a vender um ativo varia em
funcao dos retornos auferidos pelos investidores permite a realizacao de
inferéncias mais robustas a respeito das causas do efeito disposicao.

Como observado, Harrison e List (2004) classificam os experi-
mentos em quatro tipos: (i) experimento convencional de laboratério;
(i) artefactual field experiment; (iii) framed field experiment; (iv) na-
tural field experiment. Esse ensaio se enquadra na opgao de um framed
field experiment, uma vez que é também um artefactual field experiment,
mas com um contexto do campo na tarefa e no conjunto de informacoes
utilizado pelos sujeitos. Neste ensaio, por exemplo, foi utilizada uma in-
terface que simula um homebroker, ferramenta comum no dia a dia dos
investidores. Esse tipo de experimento — framed field experiment — nao
utiliza uma base de sujeitos (subject pool) padronizada, como seria o
caso se apenas estudantes de fases iniciais de determinado curso fossem
utilizados nas sessoes experimentais.

Como também observado, nos tltimos anos, as pesquisas so-
bre o efeito disposigao estiveram focadas na procura dos determinantes
deste efeito, suas causas e mesmo de outras teorias comportamentais
que o expliquem melhor. Entre estas pesquisas pode-se citar os traba-
lhos de Grinblatt e Keloharju (2001), Barberis e Xiong (2009), Kaustia
(2010), Barberis e Xiong (2012), entre outros.

O presente ensaio insere-se nesta vertente, pois ira aplicar uma
metodologia adaptada de Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia (2010),
0s quais estudaram o comportamento de venda de agoes de investidores
reais. Esse método de andlise consiste num modelo de regressao logistica
que busca estimar empiricamente a probabilidade de ocorréncia de uma
venda, levando em conta o retorno obtido em uma operacao financeira
em dado momento. Em outras palavras, esse estudo estd interessado na
andlise da propensao a vender de cada individuo. A varidvel dependente
do modelo é a decisao de vender contra a decisao de reter um ativo
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em carteira, expressa de forma bindria. As varidveis independentes s&o
indicadores, também binarios, para ganhos e perdas ao longo de diversos
intervalos de retorno. As regressoes também contemplam um conjunto
de varidveis de controle.

Um dos pontos positivos em utilizar uma abordagem experi-
mental consiste na possibilidade de controlar o ambiente, reduzindo a
quantidade de varidveis que podem influenciar o comportamento de
um individuo (FRIEDMAN; CASSAR, 2004). Neste sentido, da Costa
Jr. et al. (2013) afirmam que testes do efeito disposigdo em mercados
reais nao podem ser conclusivos, pois nestes estudos as decisoes dos
investidores sao inviaveis de controlar. Por esta razao, experimentos
de laboratério possuem papel complementar em relagao as pesquisas
desenvolvidas com dados reais, uma vez que é possivel desenha-los de
tal forma que o tunico fator que influencia a tomada de decisoes seja a
variagao nos precos dos ativos.

Espera-se que esta pesquisa contribua para melhor esclarecer
os mecanismos subjacentes ao efeito disposicao, sejam eles vieses com-
portamentais ou motivagdes puramente racionais. O capitulo segue or-
ganizado da seguinte forma: introducao; materiais e métodos, que apre-
senta o software e a interface a serem utilizados nos experimentos e
discute a andlise proposta; discussao de resultados; e consideragoes, as
quais discutem as limitagoes e as principais contribuigoes do estudo
proposto.

5.2 Materiais e métodos

O efeito disposigao costuma ser medido tradicionalmente por
meio da metodologia introduzida por Odean (1998), conforme Equagao
4.3. Essa medida produz um coeficiente de disposi¢ao individual, con-
siderando um determinado periodo escolhido pelo pesquisador. Apesar
de muito utilizada, possui algumas limitacoes, entre as quais encontra-
se a inviabilidade de identificar como o individuo se comporta diante
de diferentes intervalos de retornos, tanto positivos quanto negativos.

Uma solugao para esse problema foi apresentada por Grinblatt
e Keloharju (2001), que, através de uma regressao logistica, classifica-
ram os retornos dos investidores em diversos intervalos e procuraram
observar quais destes intervalos apresentavam maior influéncia no com-
portamento de venda dos individuos. Na mesma linha, Kaustia (2010)
analisou, entre outros aspectos, como o tempo de retengao de um ativo
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em carteira influencia a propensao a venda.

A proposta metodolégica desse ensaio consiste em utilizar tanto
a abordagem de Odean (1998) - Equagao 4.3 -, quanto uma abordagem
adptada de Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia (2010), conforme
Secdo 4.2. A abordagem de Odean (1998) calcula um coeficiente de
disposigao, para cada participante do experimento, por meio de uma
comparagao entre a Proporgdo de Ganhos Realizados (PGR) e a Pro-
porcao de Perdas Realizadas (PPR)!. Se PGR > PPR entdo diz-se que
o individuo apresentou efeito disposi¢ao. Ja4 a abordagem adaptada de
Kaustia (2010) e Grinblatt e Keloharju (2001) trata da estimagio da
probabilidade de ocorréncia de uma operagao de venda em dado nivel
de retorno por meio de um modelo de regressao logistica - foi utilizado o
modelo Logit. Essa probabilidade estimada é chamada de propensao a
venda, conforme Kaustia (2010). O individuo tende a ter um comporta-
mento alinhado com a literatura do efeito disposicao se apresentar uma
maior propensao a venda em intervalos positivos do que em intervalos
negativos de retornos.

Para calcular os retornos obtidos em cada operacao, indepen-
dente da abordagem utilizada — Odean (1998) ou Kaustia (2010) —, é
preciso utilizar um ponto de referéncia para calcular o prego de com-
pra dos ativos em carteira para cada investidor. Os pregos de vendas
ocorridas acima desse ponto de referéncia representam ganhos — ou re-
tornos positivos. Ja os precos de vendas abaixo do ponto de referéncia
representam perdas — ou retornos negativos. Nesse ensaio, o ponto de
referéncia para calcular os pregos de compras foi o “preco médio de
compra”, conforme também utilizado por Odean (1998). Para situagoes
em que houve recompras de ativos ou vendas parciais de ativos ja em
carteira, foi utilizado o critério FIFO (first in first out) para recalcular
o pre¢o médio de compra.

Na adaptacao de Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia (2010),
a analise dos dados foi estruturada com base em uma regressao logistica,
na qual a variavel dependente é binaria e assume o valor de 1 quando
uma venda for realizada e 0 quando o ativo for mantido em carteira. As
variaveis independentes desse modelo consistem em diversas varidveis
bindrias que classificam o retorno obtido com uma venda (ganho rea-
lizado) ou o retorno potencial obtido com a manutengao do ativo em
carteira (ganho nao realizado) em diversos niveis percentuais. O propé-
sito é identificar quais niveis de retorno possuem maior influéncia na

1 Conforme Odean (1998), CD = PGR — PPR
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explicacado do comportamento de venda ou de retencgao dos ativos.

5.2.1 Desenho do experimento e coleta de dados

A amostra de individuos participantes dos experimentos foi
composta tanto por estudantes universitarios quanto por investidores
profissionais. Para realizar os experimentos foi utilizado o software Si-
mulaBolsa, o qual simula um mercado de agGes exdgeno - em que o
participante nao é capaz de influenciar os precos dos ativos com suas
operagoes. Fim outras palavras, o participante nao é um market-maker.

Entende-se que a estrutura de um mercado simulado exégeno
é mais adequada para os experimentos aqui propostos, pois a inviabili-
dade de influenciar os pregos por parte dos participantes do experimento
impede a agao de varidveis nao observaveis que possam influenciar a
tomada de decises. Além disso, as variacOes nos precos sdo as unicas
informacoes de posse dos participantes da simulagao, enfatizando o pro-
posito dos experimentos, que é analisar a influéncia do efeito disposicao
em relagao aos niveis de retorno obtidos nas operagoes.

O total da amostra contemplou 21 sujeitos classificados como
profissionais e 46 classificados como estudantes, totalizando 67 partici-
pantes. Foram considerados investidores profissionais individuos seleci-
onados de corretoras e empresas de consultoria em valores mobilidrios
de Florianépolis, Santa Catarina, com um minimo de 2 anos de ex-
periéncia de investimento em acoes. Os participantes nao experientes
foram estudantes dos cursos de ciéncias econdémicas e adminsitracao da
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). Tais estudantes j&
haviam estudado a disciplina de Mercado de Capitais em seus respecti-
vos cursos. Cada experimento durou em média 90 minutos, tanto com
estudantes quanto com profissionais.

As sessbes experimentais com estudantes ocorreram no labora-
tério de mercado de capitais da UFSC. Os participantes foram distri-
buidos entre os computadores de tal forma que a comunicacao entre eles
fosse dificultada. Além disso, em cada sessdo havia a presenca de um
pesquisador para apresentar as instrucoes e conduzir os experimentos.
Por sua vez, os experimentos com profissionais ocorreram no proprio lo-
cal de trabalho dos participantes, com o fim de viabilizar a participacao
destes individuos.

A Tabela 2 apresenta algumas estatisticas descritivas. Em mé-
dia, os estudantes realizaram mais operagoes de compra e venda do que
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Tabela 2 — Estatisticas descritivas dos participantes dos experimentos

Género Operagdes Idade
Homens Mulheres ‘ o Min. Max. Total ‘ o Min. Méx.
Estud. 28 18 72 15 203 3315 22,4 19 32
Prof. 19 2 57 15 194 1198 26,4 20 48
Total 47 20 | 67 15 203 4513 | 23,6 19 48

Nota: p é a média, “Max.” é o nimero méaximo e “Min.” é o nimero minimo
observado em cada varidvel. “Estud.” sdo os estudantes e “Prof.” os profissionais.

os profissionais e possufam 4 anos de idade a menos. Apenas duas mu-
lheres da amostra foram classificadas como profissionais, o que gerou
uma certa limitacao na pesquisa, no sentido de que a interpretagao dos
resultados relacionados a diferengas de género exige cautela.

5.2.1.1 Simula Bolsa®

E um software que simula um mercado de acoes, desenvolvido
por MACEDO JR. (2003). A Figura 3 mostra a principal tela do soft-
ware. O programa gera um relatério individual dos resultados apre-
sentados durante os periodos da simulagao. O arquivo de saida gera
informacoes sobre varidveis, tais como o nimero de acbées compradas
e vendidas em cada periodo e a composicao da carteira individual de
cada participante.

O programa esta alimentado com dados reais de ac¢oes da Bolsa
de Valores de Sao Paulo (BMFBovespa) para o periodo de 5 anos, de
janeiro de 1997 até dezembro 2001. No entanto, nao é possivel identificar
na simulagao qual foi o periodo real dos dados e nem mesmo quais sao
0s nomes reais dos ativos, pois estes foram substituidos por nomes e
periodos ficticios.

Os precos das agoes foram normalizados para que o prego incial
fosse R$ 1,00 no comego do experimento, como pode ser visto na Figura
3. Devido ao fato de os pregos serem fixos durante a simulagao, podemos
dizer que a configuracao do mercado é exdgena, ou seja, os participantes
nao sao capazes de provocar alteragoes nos pregos devido as transacoes
realizadas. Dessa forma, os participantes sao considerados pequenos
investidores.
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Nottel Inversora R$0.73  37.07%
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v

Figura 3 — Simula Bolsa — simulador do mercado de agoes

Nas simulagoes, cada individuo recebe incialmente um valor
virtual de R$ 300 mil, que pode ser alocado em agdes de 28 compa-
nhias. Os experimentos propostos neste ensaio com a utilizagao do Si-
mulaBolsa nao envolveram dinheiro real. Para compensar este fato, no
comeco do experimento foi contada uma histéria de que o participante
deveria gerenciar a carteira de um grande amigo da adolescéncia que
morreu de céncer, com o propodsito de gerar um engajamento emocio-
nal com a simulagao. Por padrao, a simulacao contempla 20 periodos
para a tomada de decisao e um total de 3 minutos de tempo para que
o participante tome sua decisdo em cada periodo. Apds este limite ser
excedido a tela muda automaticamente para o préximo periodo.

Vale ressaltar que os experimentos cujos dados sao utilizados
neste ensaio nao foram desenvolvidos exclusivamente para este traba-
lho. Os experimentos foram conduzidos por pesquisadores do grupo de
Finangas e Anélise de Investimentos da Universidade Federal de Santa
Catarina. da Costa Jr. et al. (2013) utilizaram dados destes experimen-
tos para analisar a ocorréncia do efeito disposi¢ao em investidores e
estudantes com a abordagem proposta por Odean (1998). O diferencial
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da abordagem aqui proposta, conforme ja mencionado, é analisar a pro-
pensao a venda dos individuos, classificando as andlises por intervalos
de retornos (realizados e nao realizados) de cada operagao.

O Simula Bolsa gera como saida um arquivo em “.txt” com
uma lista das operagoes realizadas pelos investidores. Com o arquivo
de saida é possivel comparar o montante final da carteira dos partici-
pantes com o montante inicial e calcular o retorno de toda a simulagao.
Contudo, para as analises deste trabalho foi necessario encontrar o re-
torno periodo a periodo das operagoes com vendas realizadas e também
com vendas nao realizadas, que ocorriam quando o individuo optava
por nao vender determinado ativo de sua carteira. Para isto, foi desen-
volvido um algoritmo responsavel por construir as carteiras de cada
participante para cada periodo, viabilizando calcular os retornos tanto
realizados (ativo vendido) quanto nao realizados (ativo mantido em
carteira). Esse algorftmo foi elaborado no software Matlab® e, por ser
bastante extenso e desenvolvido para o caso especifico do SimulaBolsa,
seu codigo nao foi disponibilizado no apéndice, mas pode ser solicitado
ao autor para futuras pesquisas.

5.3 Resultados

A amplitude dos intervalos de ganhos e perdas realizados ou
nao realizados considerados nesta pesquisa nao pode ser comparada
com a amplitude dos intervalos de Kaustia (2010) e Grinblatt e Ke-
loharju (2001), por exemplo. Isso ocorre porque nos experimentos aqui
propostos a variacdo percentual de cada periodo foi o equivalente &
variagao percentual de um meés dos dados retirados de ativos reais da
BM&FBovespa. Para Kaustia (2010) e Grinblatt e Keloharju (2001),
da mesma forma que no segundo ensaio desta tese, os ganhos e perdas
possiveis ou realizados foram considerados em valores didrios.

Na saida de dados do SimulaBolsa cada sujeito possuia obser-
vagoes em todos os periodos e de todos os ativos. No entanto, muitas
destas observagoes se tornavam nulas caso os investidores nao possuis-
sem agoes de determinados ativos durante alguns periodos. Portanto,
todas as observagoes nulas foram desconsideradas. O total de observa-
¢oOes uteis para andlise foi de 277.695, expressas em uma matriz com
8.415 linhas e 33 varidveis, entre variaveis bindrias de intervalos de
retorno e variaveis qualitativas de categorias nao bindrias.
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5.3.1 Propor¢cdo de ganhos e perdas realizadas e o coeficiente de
disposicao

A Tabela 3 apresenta os resultados dos calculos do coeficiente
de disposigao conforme a Equagao 4.3, em quatro grupos de analise:
geral; fator de experiéncia; género; e idade. O fator idade foi criado
dividindo a idade dos participantes em dois grupos, sendo que a metade
dos participantes ficou alocada em cada grupo. O participante com
menor idade possuia 19 anos e o com maior idade possuia 48 anos.

Ainda na Tabela 3, é possivel perceber que todos os grupos
de andlise apresentaram o efeito disposi¢dao, medido pelo coeficiente
disposi¢ao. De forma geral, a propor¢ao de perdas realizadas (PPR)
nao variou muito entre os grupos de andlise, indo de 0,09 até 0,13
para homens e profissionais. A proporgdo de ganhos realizados, por
sua vez, alterou mais entre os grupos de tratamentos (indo de 0,15
para os profissionais até 0,33 para os participantes de menor idade),
provocando maiores oscilagoes no CD.

Os autores da Costa, Jr., Mineto e Da Silva (2008) afirmam
que as mulheres tendem a apresentar um CD inferior aos homens, dife-
rentemente do resultado apontado na Tabela 3. Contudo, vale ressaltar
que a maioria das mulheres do experimento deste ensaio eram estudan-
tes (apenas duas eram profissionais). Sendo assim, o resultado do CD
para mulheres pode ter ficado viesado.

A Tabela 4 resume os dados utilizados, informando a quanti-
dade de observagoes quando a varidvel dependente bindria (Y) assume
os valores de 0 ou 1. A tabela também apresenta as proporcoes de ga-
nhos e perdas realizadas (PGR e PPR) para todos os intervalos. Além
disso, os intervalos de retornos negativos foram comparados com os
respectivos intervalos positivos, tendo sido realizado um teste Z de di-
ferenga de proporgoes, a fim de testar H; : PGR > PPR.

Percebe-se também na Tabela 4 que os intervalos positivos que
vao de 10% até 50% possuem uma PGR significativamente superior &
PPR dos respectivos intervalos negativos a pelo menos 10%. Porém,
diferentemente do esperado, a PGR do intervalo positivo que vai de 0
a 10% nao foi estatisticamente superior & PPR do respectivo intervalo
negativo. Outro ponto observavel na Tabela 4 é que as PGR’s dos in-
tervalos que vao de 80% até 100% foram estatisticamente superiores as
PPR’s dos respectivos intervalos negativos, indicando que os individuos
possuem relutancia em vender ativos com retornos negativos muito ex-
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Tabela 3 — Coeficiente de disposicao segundo Eq. 4.3

Geral Experiéncia Género Idade

Estud. Prof. Homens Mulheres [19,22) [22,48]
Sujeitos 67 46 21 47 20 20 47
Ny 1006 775 231 656 350 387 619
Ngp 3462 2178 1284 2465 997 830 632
Ny 429 285 144 316 113 129 300
Npp 3307 2339 968 2177 1130 1090 2217
PGR 0,225 0,262 0,152 0,210 0,260 0,328 0,190
PPR 0,115 0,109 0,130 0,130 0,091 0,106 0,120
CD 0,110 0,154 0,023 0,083 0,170 0,212 0,071
EP 0,008 0,010 0,014 0,010 0,015 0,016 0,009
Z 13,56 1520 1,68  8,44™ 11,68~ 13,27 7,54

*significativo a 10% **significativo a 5% **significativo a 1%

Notas: Ny, é o nimero de ganhos realizados, Ngp o ntiimero de ganhos poten-
ciais, Npr 0 nimero de perdas realizadas, Npp o nimero de perdas potenciais,
PGR a proporc¢ao de ganhos realizados, PPR a proporgao de perdas realizadas e
CD o coeficiente de disposi¢ao. Além disso, “Estud.” sdo os estudantes e “Prof.”
os individuos profissionais.

A tabela apresenta os coeficientes de disposicdo para diversos tratamentos. A
estatistica Z é resultado de um teste de diferenca de proporgoes, sendo que
Hi : PGR > PPR. Todos os tratamentos apresentaram CD estatisticamente
superior a zero com nivel de significAncia de 5%, excetuando os profissionais de
mercado, que apresentaram CD significativo a apenas 10%.

pressivos.

E possivel perceber pela Tabela 4 que, de maneira geral, as
proporcoes de ganhos realizados, para os intervalos positivos, sao supe-
riores as proporcoes de perdas realizadas para os intervalos negativos.
Isso indica que os individuos tendem a realizar mais ganhos do que per-
das, sendo uma observacao coerente com a literatura acerca do efeito
disposicao.

5.3.2 Variaveis que explicam o comportamento de venda

Aqui sdo apresentados os resultados das regressoes utilizando o
modelo Logit de regressao logistica proposto para esse ensaio. A Tabela
5 mostra os resultados para um modelo completo, o qual considera
varidveis binarias dos intervalos de retornos, varidveis de controle e
todos os dados da amostra, contemplando todos os tipos de investidores.
O propésito desta segao é verificar se as varidveis de controle interferem

no comportamento de venda, bem como quais varidveis bindrias de
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Tabela 4 — Proporcao de ganhos e perdas realizadas segundo Eq. 4.2

Intervalos Y =0 Y=1 PPR Intervalos Y = Y=1 PGR Estat. Z
negat. (%) (Npp) (Npr) posit. (%) (Ngp) (Ngr) PGR > PPR
]—100,—-90] 121 1 0,008 [90,100] 109 40 0,268 6,99
1-90,—-80] 130 10 0,071 [80,90] 94 22 0,190 2,79
180, —70] 89 11 0,110 [70, 80[ 92 30 0,246 2,72
]-70,-60] 148 12 0,075 [60,70[ 149 40 0,212 3,77
1—60,—50] 298 54 0,153 [50,60] 241 55 0,186 1,09
1-50,—40] 397 31 0,072 [40,50[ 231 76 0,248 6,34
]—40,-30] 490 54 0,099 [30,40[ 345 118 0,255 6,49~
1-30,-20] 593 90 0,132 [20,30[ 451 108 0,193 2,91~
]-20,-10] 733 106 0,126 [10,20] 646 168 0,206 4,39
]—10,0[ 769 125 0,140 10,10[ 671 171 0,203 3,50

“significativo a 10% “significativo a 5% *“significativo a 1%

Notas: Ny, é o ntimero de ganhos realizados, N, o nimero de ganhos potenciais, N, o niimero
de perdas realizadas, Ny, o nimero de perdas potenciais, PGR a propor¢ao de ganhos realizados,
PPR a propor¢ao de perdas realizadas e CD o coeficiente de disposigdo. Em algumas operagdes os
investidores obtiveram retornos iguais a “zero”, pois o preco de venda foi igual ao prego de compra.
Uma vez que nao é possivel classificar estes dados em PGR ou PPR, eles nao constam na tabela,
mas ocorreram 207 retornos nao realizados nesta situagdo contra 34 realizados, resultando em uma
propor¢ao de 0,1411. Além disso, como este ensaio utiliza os retornos normais (niao logaritmicos),
nao houve retorno (realizado e nao realizado) menor do que —100%, mas existiram muitos retornos
(tanto realizados quanto nao realizados) maiores que +100% (Ngr>100% = 257; Nyps100% = 1009;
PGR-100% = 0,203). Sendo assim, por nao possuirem retornos negativos equivalentes para o teste Z
de proporgoes, foram desconsirados da tabela os retornos positivos superiores a 100%.

intervalos de retorno impactam de forma estatisticamente significativa
na possibilidade de um investidor realizar uma venda ou reter um ativo
em carteira.

Cabe ressaltar que em todas as linhas da série de dados uti-
lizada para a regressao, a soma das varidveis binarias de todos os in-
tervalos é sempre igual a 1, uma vez que os ganhos ou perdas reali-
zados ou nao-realizados sempre apresentam algum retorno possivel de
ser classificado em algum dos intervalos. Para nao ocorrer o problema
da “armadilha da varidvel binéaria” - dummy variable trap -, que provo-
caria resultados incorretos na interpretacao dos resultados, a varidvel
independente representante das operacoes de retornos iguais a 0% foi re-
tirada do conjunto de varidveis explicativas e foi incluida uma constante
ao modelo. A inclusao da constante faz com que a varidvel excluida seja
considerada como referéncia para a interpretacao dos coeficientes.
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Tabela 5 — Propensao a vender — modelo logit completo

Painel A: variaveis binarias de intervalo de retorno

Intervalos Intervalos

negat. (%) Coef. EP posit. (%) Coef. EP
Constante —1,587%* 0,323 [100, co 0,460 0,233
[—100, —90] —2,265™ 1,044 [90, 100[ 0,995"* 0,295
]—90, —80] —0,693" 0,417 [80,90( 0,577" 0,339
—80, — —0,321 ) , ,955 ,

80, —70 0,32 0,410 70, 80 0,955 0,316
]—70, —60] —0,723" 0,376 [60, 70[ 0,595 0,286
]—60, —50] —0,047 0,271 [50, 60 0,397 0,274
]—50, —40] —0,737* 0,294 [40, 50 0,780 0,262
]—40, —30] —0,431* 0,262 [30, 40 0,791 0,242
]—30, —20] —0,160 0,246 [20, 30[ 0,514 0,244
]1—20, —10] —0,195 0,241 [10, 20[ 0,414 0,233

]—10,0[ —0,110 0,234 10, 10[ 0,477 0,228

Painel B: principais varidveis de controle

Varidveis

de controle Coef. EP
género —0,021 0,067
profissional 0,189 0,083
negécios.f[46, 65] 0,336™* 0,093
negécios.f[65, 79[ 0,052 0,095
negécios.f[79, 20[ —0,034 0,094
idade.f[22, 48] 0,266 0,070

Painel C: robustez do modelo

Quantidade de observagdes: Y = 0 : 13900; Y = 1 : 4395; Total: 18295
AIC: 7455,6

McFadden pseudo-R2: 0,061

Estatistica LR: 477, 27

*significativo a 10% ™ significativo a 5% " significativo a 1%

Equacgao: logit(n) = Bo + Biz1 -+ + Bpxp + Bpt1c1 - -+ + Bptjcj + €, sendo que z,
s@o p varidveis bindrias que indicam a faixa percentual de retorno a qual determinada
operagao de venda — realizada ou potencial — estd enquadrada; c; sdo as j varidveis
de controle utilizadas no modelo.

Notas: esta tabela mostra os resultados da estimagao de um modelo que utiliza di-
versas varidveis de controle e tem o propdsito de verificar o poder de explicagdo dos
intervalos de retornos na propensao a venda. A significAncia dos coeficientes foi cal-
culada com base no teste de Wald. O modelo inclui as seguintes varidveis de controle:
género, experiéncia (profissional ou estudante), quantidade de negécios, idade, ativo
e perfodo. As varidveis de género e experiéncia do investidor sdo bindrias (1 para ho-
mem e 0 para mulher; 1 para investidor profissional e 0 para estudante). As demais
varidveis sdo qualitativas, mas nao bindrias, explicadas em mais detalhes no texto.
Vale ressaltar que a variavel “quantidade de negécios” foi segregada em quartis pela
frequéncia de ocorréncia, o intervalo “negécios.f[79, 20[”, por exemplo, corresponde ao
dltimo quartil — 75% até 100% em termos percentuais. Em varidveis divididas em
quartis, sempre o primeiro quartil — de 0% até 25% — em termos de frequéncia foi reti-
rado para servir de referéncia na andlise e evitar o problema da dummy variable trap.
Outras duas varidveis de controle (“ativos” e “perfodos”) foram também utilizadas no
modelo e classificadas em forma de fator, assim como na quantidade de negécios e na
idade. Devido a quantidade de niveis existentes nas varidveis “ativos” e “periodos” elas
ndo foram apresentadas na tabela. No texto seguem comentarios mais detalhados.

Na Tabela 5, além das varidveis binarias de intervalos de re-
torno, foram também utilizadas as seguintes varidveis qualitativas de
controle:
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e Género: 1 para homem e 0 para mulher.
e Experiéncia: 1 para investidor profissional e 0 para estudante.

¢ Quantidade de negécios: soma da quantidade de operagoes re-
alizadas por cada investidor. Esta variavel foi dividida em quartis
e subdividada em quatro subvaridveis bindrias. Para fins de evi-
tar problemas de perfeita multicolinearidade, a varidvel binaria
representativa do primeiro quartil foi retirada dos modelos de re-
gressao, servindo como ponto de referéncia para a interpretacao
dos resultados.

e Idade: a idade dos partipantes foi dividida em dois percentis,
gerando duas subvaridveis bindrias. Assim como com a varidvel
“quantidade de negdcios”, a varidvel referente ao primeiro percen-
til de idade foi excluida para nao gerar problemas de multicoline-
aridade.

e Ativos: esta varidvel vai de 1 até 28, indicando qual ativo estava
sendo negociado.

e Periodos: durante o experimento os participantes operaram por
21 periodos. Essa variavel foi utilizada como um fator de 21 cate-
gorias como variavel de controle no modelo da Tabela 5.

As varidveis “ativo” e “periodos”, por possuirem diversos niveis,
nao foram apresentadas na Tabela 5. Dos 28 ativos diferentes, apenas
quatro apresentaram significancia estatistica no modelo a pelo menos
10%. J4& dos 21 perfodos, 12 apresentaram significincia a pelo menos
10%, sendo que os periodos finais (do perfodo 14 até o 20) foram os
mais relevantes no poder de explicacao do comportamento de venda.

Na Tabela 5, as variaveis de retornos negativos que apresenta-
ram significAncia estatistica foram dos intervalos de —30% até —50% e
dos intervalos de —80% até —100%. O intervalo |—70, —60] também foi
estatisticamente significativo. No lado dos retornos positivos, apenas o
intervalo [50, 60[ ndo teve impacto estatisticamente significativo, a pelo
menos 10% de nivel de significancia, no comportamento de venda.

5.3.3 Anilise da propens3o a venda para diversos tratamentos

Esta secao aborda alguns modelos de regressao utilizados para
verificar as variagoes da propensao a venda dos investidores, classifi-
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cando estes como homens, mulheres, estudantes e profissionais. A Ta-
bela 6 mostra o resultado de um modelo Logit estimado para todos
os individuos. A propensdo a venda é a probabilidade estimada pelo
modelo de ocorrer uma venda (Y = 1) dado um determinado retorno
obtido em alguma operacao.

Tabela 6 — Propensao a vender em cada intervalo de retorno

Intervalos Propensao Limite Limite

de retorno Coef. EP a venda inferior superior
Pr(z=1)
Constante —1,797 0,197 —9,1200™

[—100, —90 —2,691" 1,023 0,0111 0,0016 0,0744
1—90, —80 —0,645" 0,384 0,0800 0,0436 0,1423
1—80, —70 —0,218 0,390 0,1176 0,0645 0,2050
1—70, —60 —0,562 0,361 0,0863 0,0497 0,1459
]—60, —50 0,049 0,253 0,1483 0,1132 0,1918
1—50, —40 —0,748"* 0,278 0,0727 0,0507 0,1033
1—40, —30 —0,328 0,247 0,1067 0,0820 0,1377
1—30, —20 —0,128 0,232 0,1273 0,1030 0,1563
1—20, —10 —0,124 0,226 0,1277 0,1055 0,1538
]—10,0 —0,125 0,225 0,1276 0,1059 0,1529
10,10 0,467 0,217 0,2091 0,1810 0,2404
[10, 20 0,528 0,217 0,2194 0,1905 0,2513
[20, 30 0,478~ 0,228 0,2109 0,1760 0,2506
[30,40 0,827 0,227 0,2748 0,2329 0,3211
[40, 50 0,762 0,244 0,2621 0,2111 0,3204
[50, 60 0,416" 0,254 0,2008 0,1552 0,2558
[60, 70 0,552 0,270 0,2235 0,1671 0,2923
[70, 80 0,821 0,294 0,2736 0,1973 0,3660
[80, 90 0,436 0,319 0,2041 0,1356 0,2953
[90, 100 0,907 0,274 0,2910 0,2204 0,3734
[100, co 0,502 0,210 0,2149 0,1924 0,2392

Quantidade de observagoes: Y = 0 : 13900; Y = 1 : 4395; Total: 18295
AIC 7597

McFadden R? 0,029

LR 226,040

sorok

*significativo a 10% **significativo a 5% **significativo a 1%

Equacao: logit(w) = Bo + Biz1 -+ + Bpxp + €, sendo que ), sdo p varidveis
bindrias que indicam a faixa percentual de retorno a qual determinada operagao
de venda — realizada ou potencial — estd enquadrada.

Notas: a propensio a venda é a probabilidade de ocorréncia de uma venda dado
um valor para algum intervalo de retorno z: Pr(xz = 1). A significAncia estatistica
dos coeficientes foi calculada por meio do teste de Wald. A tabela mostra que
as operagoes com retornos positivos apresentaram uma maior probabilidade de
venda do que as operagOes com retornos negativos. Este resultado é coerente
com a teoria do efeito disposi¢do, na qual hd uma relutancia por parte dos
investidores a realizar perdas. Porém, nao ha uma total conformidade com a
teoria do prospecto, cuja implicagao é que a propensao a vender uma ac¢ao declina
na medida em que o seu prego se distancia do preco de compra em qualquer
diregao.
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E possivel perceber que os investidores, de maneira geral, pos-
suem uma maior probabilidade de realizar ganhos do que perdas. Os
resultados da Tabela 6 estao alinhados com os resultados gerais encon-
trados por Kaustia (2010), no sentido de que a probabilidade de realizar
uma venda é muito maior se um ganho esta sendo realizado.

Além disso, os resultados deste ensaio também coincidem com
Kaustia (2010) no sentido de que as propensoes de ganhos e perdas sao
relativamentes constantes aos longo dos intervalos negativos e positi-
vos, desafiando os estudos sobre a teoria do prospecto. Kaustia (2010,
p. 791) explica que a teoria do prospecto prediz que a propenséao a ven-
der uma agao declina na medida em que o seu precgo se distancia do
preco de compra em qualquer direcao, apesar de existir uma diferenga
entre a intensidade dessa redugao na propensao entre ganhos e perdas,
conforme Kahneman e Tversky (1979).

Kaustia (2010, p. 791) comenta que: “[...] a propensao a venda
salta no retorno zero, mas é aproximadamente constante ao longo de
grande parte das perdas e ao longo dos intervalos de ganhos” .
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Tabela 7 — Propensao a vender em cada intervalo de retorno para di-

versos tratamentos

) @) 3) (1)
Intervalos Homens Mulheres Estudantes Profissionais
de retorno Coef. Pr(x=1) Coef. Pr(x=1) Coef. Pr(x=1) Coef. Pr(x=1)
Constante —2,30** —2,19 —1,80*** —2,17**
[—100, —90 NA NA —2,63*70,02 —2,54% 0,01 NA NA
]1-90, —80 0,69 0,17 NA NA —0,90™ 0,06 0,87 0,21
]-80, —70 ~0,03 0,09 0,45 0,15 0,07 0,13 NA NA
=70, —60 0,22 0,07 0,11 0,11 —0,72* 0,07 0,22 0,13
]—60, —50 0,73 0,17 0,05 0,11 —0,03 0,14 0,61 0,17
]—50, —40 —0,12 0,08 —0,72 0,05 —0,76 0,07 —0,34 0,08
]—40, —30 0,03 0,09 0,30 0,13 —0,26 0,11 —0,12 0,09
]-30, —20 0,47% 0,14 —0,01 0,10 —0,36 0,10 0,62 0,18
]-20, —10 0,56 0,15 —0,18 0,09 —0,26 0,11 0,52 0,16
1-10,0 0,46 0,14 0,01 0,10 —0,02 0,14 0,02 0,10
10,10 0,84°%0,19 1,10 0,25 0,66"*0,24 0,36 0,14
[10, 20 1,007 0,21 0,98 0,23 0,68 0,25 0,50 0,16
[20, 30 0,82°%0,19 1,20°% 0,27 0,73 0,26 0,26 0,13
[30, 40 1,16 0,24 1,54 0,34 1,06°* 0,32 0,59 0,17
[40, 50 1,13°%0,24 1,35°* 0,30 0,984 0,31 0,66 0,18
[50, 60 0,69 0,17 1,27%%0.29 0.67* 0.25 0,26 0,13
[60, 70 1,03°% 0,22 0,99 0,23 0,71% 0,25 0,58 0,17
[70, 80 1,35 0,28 1,09° 0,25 0,99 0,31 0,90* 0,22
[80, 90 0,46 0,14 1,78 0,40 0,87 0,28 —0,29 0,08
[90, 100 1,517 0,31 1,02 0,24 0,81% 0,27 1,48 0,33
[100, co 0,97°* 0,21 0,97°* 0,23 0,73"* 0,26 0,33 0,14
LR 120 148 261 33
AIC 5206 2391 5335 2207
Observagoes 5761 2654 5732 2683
McFadden R2 0,023 0,059 0,047 0,015

*significativo a 10% **significativo a 5% **significativo a 1%
Equacgao: logit(m) = o + B1x1--- + Bpxp + €, sendo que xp sdo p varidveis
binarias que indicam a faixa percentual de retorno & qual determinada operacao
de venda — realizada ou potencial — estd enquadrada.
Notas: este modelo inclui apenas as varidveis de intervalo de retorno, compa-
rando diversos tratamentos. O modelo de estudantes desconsiderou os dados
dos profissionais e vice versa; bem como o modelo dos homens desconsiderou as
mulheres e vice versa. Pela tabela percebe-se que o modelo se aplicou bem aos
tratamentos, no sentido de que a maioria dos coeficientes foram significativos,

com excecao dos profissionais.

A Tabela 7 apresenta os resultados de modelos Logit rodados
separadamente para os dados de homens, mulheres, estudantes e profis-
sionais. Perecebe-se que para homens, mulheres e estudantes, os retor-
nos positivos explicam significativamente o comportamento de venda.
Os retornos negativos, por sua vez, de maneira geral nao foram boas
variaveis explicativas do comportamento de venda. Essse resultado cor-
robora a hipdtese de que os individuos sao mais propensos a realizar
ganhos do que perdas.

A tnica excecao para a classificacao apresentada na Tabela 7
ocorreu para os profissionais. Com excegao da constante e de alguns
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intervalos de retornos positivos extremos, o nivel de retorno de uma
operagao nao explicou, com significancia estatistica, o comportamento
de venda de investidores experientes.
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Figura 4 — Propensao a venda para homens e mulheres

As Figuras 4 e 5 reforgam graficamente o que mostra a Tabela
7. Nas figuras é possivel perceber como a propensao a venda se man-
tém de certa forma constante nos retornos negativos para estudantes,
homens e mulheres, e depois aumenta consideravelmente nos intervalos
de retornos positivos. Os tinicos sujeitos que nao possuem uma diferenga
clara entre a propensao a venda em retornos positivos e negativos sao
os profissionais.
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Figura 5 — Propensao & venda para estudantes e profissionais

A Tabela 8 apresenta os resultados de um modelo de regressao
Logit com duas varidveis explicativas bindrias: uma para os retornos
positivos e outra para os retornos negativos. O propédsito desse modelo
estimar se a probabilidade de realizacao de uma venda com ganho é
maior do que com uma perda, de maneira geral.

Tabela 8 — Propensao a vender para diversos tratamentos

Probabilidade Geral Homens Mulheres Estud. Prof.
Pr(Y=1|retorno > 0) 0,23 0,21 0,26 0,26 0,15
Pr(Y=1|retorno < 0) 0,12 0,13 0,10 0,11 0,13
Pr(ganho)/Pr(perda) 1,94 1,67 2,70 2,38 1,17

Observagoes 8415 5761 2654 5732 2683
LR 177,09 ** 72,48 124,66 ** 222,58 *** 2,71*

AIC 7608 5215 2376 5335 2201
McFadden R? 0,02 0,01 0,05 0,04 0,00

*significativo a 10% *significativo a 5% **significativo a 1%

Notas: “Estud.” sdo os estudantes e “Prof.” os profissionais. No modelo rodado
para essa tabela as varidveis explicativas foram apenas duas dummies de in-
tervalos de retornos, uma para os retornos positivos e outra para os negativos.
A estatisticas LR foi calculada comparando o modelo testado com um modelo
restrito, sem varidveis explicativas.
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Conforme a Tabela 8, os individuos em geral foram 1,94 vezes
mais propensos a realizar uma venda com ganho do que com perda.
Para os individuos classificados como profissionais essa relacao entre a
propensao de ganhos e perdas foi a menor verificada, 1,17 vezes.

5.4 Consideragoes finais do primeiro ensaio

Os resultados observados nesse ensaio mostram que os indivi-
duos participantes dos experimentos foram mais relutantes a realizar
suas perdas do que seus ganhos. Esse resultado é coerente com a lite-
ratura que trata sobre o efeito disposigao (da Costa Jr. et al., 2013;
BARBERIS; XIONG, 2009; da Costa, Jr.; MINETO; Da Silva, 2008;
KAUSTIA, 2010; WEBER; CAMERER, 1998, entre outros).

Um fato importante a ser considerado é que, conforme Kaustia
(2010) explica, a teoria do prospecto prediz que a propensdo a vender
uma acao declina na medida em que o seu prego se distancia do prego
de compra em qualquer direcao. No entanto, o que foi percebido nesse
ensaio é que a propensao a vender aumentou consideravelmente com
0s retornos positivos, mas manteve-se relativamente constante dentro
dos intervalos de retornos negativos e também dos positivos. Contudo, o
padrao observado nesse ensaio nao foi visualizado nos individuos classifi-
cados como profissionais, os quais apresentaram uma propensao & venda
relativamente constante ao longo dos intervalos de retornos, tanto po-
sitivos quanto negativos. Em outras palavras, os intervalos de retornos
nao podem ser considerados como fatores decisivos para a decisao de
venda de investidores mais experientes no mercado financeiro. Além
disso, os coeficientes das varidveis representativas dos intervalos de re-
torno para profissionais nao foram — de maneira geral — estatisticamente
significativos.

Portanto, entende-se que os profissionais nao possuiram seu
comportamento de venda explicado pelas variagoes dos retornos, o que
conduz a hipétese de que as decisoes desses individuos sao mais com-
plexas, baseadas em outros fatores. Esse resultado estd em linha com
Grinblatt e Keloharju (2001). Por fim, em relagdo aos demais resulta-
dos, na andlise do coeficiente de disposigao — conforme Odean (1998) —
os individuos de menor idade (até 22 anos) e as mulheres foram os que
apresentaram maior coeficiente de disposicao. Ja na anélise da propen-
sao a venda, tanto as mulheres quanto os homens foram mais propensos
para realizar ganhos do que perdas na mesma proporc¢ao, corroborando
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a literatura acerca do efeito disposicao.
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6 SEGUNDO ENSAIO: DADOS DE INVESTIDORES

6.1 Introducao

Este ensaio tem por objetivo utilizar dados reais de operacoes
de investidores do mercado financeiro brasileiro, a fim de identificar se
estes apresentam o viés do efeito disposicao em suas operagoes.

Esta etapa do trabalho se propoe a analisar as diferencas na
tomada de decisao de investimentos entre os diversos tipos de investi-
dores presentes no mercado brasileiro, conforme classificagao da BMF-
Bovespa. Neste sentido, devido ao uso de dados reais de mercado, este
estudo contribui para a melhor compreensao do mercado de capitais
brasileiro como um todo, auxiliando a compreender o impacto da expe-
riéncia e profissionalismo no efeito disposicao.

As vantagens e desvantagens dos estudos experimentais e ndao
experimentais sao discutidas na literatura de financas. Alguns autores
claramente preferem estudos que utilizam dados de mercado, enquanto
outros valorizam experimentos de laboratério. Entre as principais van-
tagens de cada abordagem pode-se dizer que o método experimental se
destaca pela possibilidade de isolar variaveis e controlar melhor aquela
que é objeto do estudo (CROSON; GACHTER, 2010), ou seja, hd uma
menor validade externa, em prol de uma maior validade interna. J&
estudos que envolvem dados reais do mercado diferenciam-se por pos-
suirem uma maior validade externa em relagao aos estudos experimen-
tais (ROE; JUST, 2009). No entanto, dados reais sofrem influéncias de
inimeras variaveis que podem influenciar os resultados, dificultando o
controle por parte do pesquisador.

Acerca desta discussao, alguns autores afirmam que experimen-
tos de laboratério nao tém validade externa, mas corroboram os resul-
tados ndo experimentais (LOEWENSTEIN, 1999; ROE; JUST, 2009).
A respeito deste tema, sistemas de incentivo e remuneracao nos experi-
mentos podem melhorar o engajamento dos participantes e aproximar
os resultados & realidade (CROSON, 2005; LOEWENSTEIN, 1999). No
entanto, Roe e Just (2009) comentam que a utilizagao tanto de aborda-
gens experimentais quanto nao experimentais, de forma complementar,
pode reduzir o trade-off existente entre estes dois tipos de estudos.
Dessa forma, com o propédsito de complementar o ensaio anterior, pren-
tendemos analisar o efeito disposicao diante de tomadas de decisoes
financeiras feitas por investidores profissionais do mercado de capitais.
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A respeito da influéncia do fator experiéncia de mercado na
tomada de decisbes financeiras, alguns estudos tém sido realizados nas
financas comportamentais. List (2003) mostrou que a experiéncia apre-
senta papel significativo na eliminacao do efeito dotagao. O autor identi-
ficou forte evidéncia de que o comportamento individual converge para
a previsao neoclédssica a medida que a experiéncia de mercado se inten-
sifica.

Menkhoff, Schmeling e Schmidt (2013) analisaram a influéncia
da experiéncia no excesso de confianca. Os autores perceberam que a ex-
periéncia possui papel relevante na redugao do viés, porém o aumento
da idade representou uma reducao nas habilidades de investimentos.
Menkhoff, Schmeling e Schmidt (2013) realizaram experimentos online,
nos quais os investidores deveriam realizar algumas tarefas. Entre estas
tarefas os respondentes deveriam fazer previsoes futuras para indices
de mercado, indicando um intervalo de cotagoes possiveis de ocorrerem.
Intervalos com maior amplitude indicariam um menor grau de excesso
de confianga. Estas previsdes menos apuradas ocorreram com os inves-
tidores mais experientes e mais jovens.

J& em relacao ao efeito disposicao, da Costa Jr. et al. (2013)
mostraram através de experimentos de laboratério utilizando o Simu-
laBolsa que os investidores com mais de 5 anos de experiéncia foram
menos afetados pelo efeito. Além disso, uma andlise adicional mostrou
que robos — que fizeram operacoes aleatérias de compra e venda de
ativos — nao apresentaram o efeito disposicao, fato que nao permite
negar que a causa do efeito disposicao esteja relacionada com ilusoes
cognitivas.

A base de dados para as analises deste estudo é bastante ampla,
tnica, pois contempla operagoes de todos os investidores cadastrados
na BMFBovespa (Bolsa de Mercadorias e Futuros e de Valores de Sao
Paulo) - a principal bolsa brasileira - durante o perfodo de janeiro
de 2012 até outubro de 2014. A proposta foi desenvolver um estudo
com dados similares aos utilizados em alguns artigos que sao referéncia
internacional no campo de finangas comportamentais, como Shefrin e
Statman (1985), Odean (1998), Grinblatt e Keloharju (2001) e Kaustia
(2010).

Entre outros motivos, como o inedistismo da abordagem de
analise da propensao a venda do investidor para o mercado brasileiro,
a importancia desse ensaio justifica-se na relevancia dos dados adota-
dos. A BMFBovespa é a maior bolsa de valores da América Latina e
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a décima maior do mundo, de acordo com ranking da revista Forbes
(FORBES, 2016). A Bolsa foi criada em maio de 2008 com a integragao
entre a BM&F (bolsa de mercadorias e futuros) com a Bovespa (bolsa
de agoes). A BMFBovespa firmou, em 2010, um acordo de parceria com
o CME Group (maior mercado mundial de derivativos), contemplando
o desenvolvimento conjunto de uma nova plataforma eletronica de ne-
gociagao para todos os tipos de ativos negociados em bolsa (derivativos,
agoes, entre outros) (BMFBOVESPA, 2016).

No Brasil, além desta pesquisa, um outro tinico trabalho uti-
lizou também uma ampla base de dados semelhante para o mercado
brasileiro: Karsten, Battisti e Pacheco (2006). Os autores realizaram
um estudo com 2.410.255 observagoes e 12.000 investidores que estavam
classificados em trés grupos: PF, PJ institucional e PJ nao institucio-
nal. Porém, a presente pesquisa contempla, além do uso de diferentes
metodologias de analise, uma base de dados ainda mais ampla, pois
nao contém apenas uma amostra de investidores, mas sim dados re-
presentativos de todo o mercado durante um determinado periodo de
tempo.

6.2 Materiais e métodos

A forma de anélise dos dados serd por regressao logistica, como
mencionado no ensaio anterior. Nesta regressao, a variavel dependente
é bindria, indicando y = 0 se o individuo manteve certo ativo em car-
teira para determinado periodo e y = 1 caso o individuo tenha realizado
uma venda. As varidveis independentes sao também bindrias e servem
para categorizar o retorno obtido com a operagao (seja uma venda rea-
lizada ou a manutencéo do ativo em carteira) em intervalos percentuais
negativos e positivos.

A metodologia deste ensaio foi inspirada em Kaustia (2010). O
autor classificou os intervalos de retornos em varidveis binarias a cada
10%. Além disso, adicionou dois intervalos com amplitude de 5%: i) de
0% até -5% e ii) de 0% até +5%, sendo que o intervalo positivo de 0%
até +5% foi retirado do modelo para evitar problemas da “armadilha
da varidavel dummy” e também servir como parametro para a andlise
dos coeficientes.

Nesse ensaio a metodologia foi similar a do primeiro ensaio.
Contudo, os retornos foram segregados em classes de 5%, e nao 10%
como em Kaustia (2010). A proposta de dividir em intervalos menores
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consiste na possibilidade de ter uma visao mais detalhada acerca do
comportamento dos investidores. O fato dessa pesquisa trabalhar com
uma grande base de dados viabilizou uma anélise utilizando intervalos
de retornos com baixa amplitude por classe e, mesmo assim, possuir
uma grande quantidade de observagoes para todos os intervalos.

No total foram analisados 31 intervalos, incorporando todas as
observagoes de retorno, tanto retornos realizados quanto nao realizados.
Os retornos realizados sao aqueles frutos de uma operagao de venda; ja
os retornos nao realizados sao aqueles oriundos de uma retencao de
ativo em carteira, ou seja, uma nao venda. A seguir, a base de dados
utilizada é descrita em detalhes.

6.2.1 Dados da BMFBovespa

Esse ensaio utiliza uma base de dados tinica, nunca antes utili-
zada para a realizagdo de qualquer trabalho cientifico no Brasil. A base
foi adquirida pelo Grupo de Pesquisa cadastrado no CNPQ “Financas
e Anadlise de Investimentos” junto & BMFBovespa. Contempla o saldo
diario de todas as operagoes de compra e venda realizadas por todos os
investidores listados na Bolsa, durante 1 de janeiro de 2012 até 31 de
outubro de 2014, compreendendo o periodo de 2 anos e 10 meses. Antes
de qualquer filtro a base possuia um total aproximado de 60 milhGes
de operacoes de compra e venda.

O fato de as observagoes apresentarem o saldo diario das opera-
¢oes por investidor significa que, se um investidor realizou operacoes de
compra e de venda em um mesmo ativo e no mesmo dia, entao a obser-
vagao enviada pela Bolsa foi o saldo destas operagoes. Por exemplo, se o
investidor comprou 500 agoes do ativo VALES pela manha, mas vendeu
300 pelo periodo da tarde do mesmo dia, entao a informacao de acesso
aos pesquisadores foi uma compra de 200 acoes do ativo VALES para
aquele dia, representando o saldo entre o que foi comprado e vendido.

Ao comparar a base de dados aqui utilizada com publicacoes
internacionais, o niimero de investidores e, consequentemente, o niimero
de observacoes analisadas nesta pesquisa sao consideravelmente supe-
riores, pois este ensaio nao utiliza base disponibilizada por uma tnica
corretora, ou apenas uma amostra de alguns investidores, mas utiliza
uma base completa de todo o mercado aciondrio brasileiro, disponibili-
zada diretamente pela BMFBovespa.

Foram enviadas pela BMFBovespa duas tabelas de dados: uma
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contendo a carteira inicial dos investidores em 31 de dezembro de 2011
(chamada de “carteira inicial”); outra contendo as operagdes dos investi-
dores durante a amostra (chamada de “operagoes”). A tabela de carteira
inicial nao foi utilizada para a execucao das regressoes deste ensaio de-
vido a critérios metodolégicos adotados para a construgao dos portfolios
dos investidores, conforme explicado na secao 6.2.2. No entanto, ambas
as tabelas foram usadas para a extragao de estatisticas descritivas, com
o fim de contextualizar alguns dados gerais do mercado de agoes bra-
sileiro para o leitor. Na carteira inicial, os dados contemplam 537.845
investidores, mas no decorrer do tempo novos investidores entraram
no mercado. No total, 662.934 investidores foram contemplados pelos
dados analisados. Contudo, a criacao de alguns procedimentos metodo-
l6gicos foram necessarios, o que acabou eliminando alguns investidores
da analise, conforme serd detalhado a seguir.

Tabela 9 — Quantidade de investidores por tipo

Descrigao Cod. Quantidade % do total

Pessoa fisica 1 505233 93,9365
Sociedades (SA’s ,civis, por cotas) 18 15889 2,9542
Investidor Estrangeiro - PF nao residente 29 7937 1,4757
Fundos mutuos 17 3783 0,7034
Clubes de investimentos 8 2961 0,5505
PF - profissional de mercado 2 799 0,1486
Outras pessoas juridicas 99 407 0,0757
Fundos de previdéncia social 15 214 0,0398
Empresas e orgaos publicos 13 109 0,0203
Sociedades corretoras 20 94 0,0175
Pessoa fisica - Investidor nao residente (outros) 3 89 0,0166
Bancos comerciais 4 74 0,0138
Investidor estrangeiro com CGP 28 67 0,0125
Distribuidoras 11 47 0,0087
Sociedades corretoras de outras pragas 21 45 0,0084
Investidor estrangeiro - PJ nao residente 30 39 0,0073
Companhias seguradoras 9 23 0,0043
Bancos de investimentos 6 15 0,0028
Sociedades financeiras e de crédito imobilidrio 23 9 0,0017
Bolsas de valores e mercadorias 25 8 0,0015
Outros investidores estrangeiros 31 3 0,0006
Total 537845 100%

Nota: esta tabela apresenta a participagao percentual da quantidade de cada
tipo de investidor listado na BMFBovespa. Os dados dessa tabela representam
uma descri¢ao do comeco do periodo analisado - janeiro de 2012. O maior nimero
de participantes do mercado de agbes brasileiro é composto por pessoas fisicas.

A Tabela 9 relaciona a quantidade de investidores cadastrados
na Bolsa por tipo. O tipo de investidor mais relevante em termos de
quantidade é composto pelas pessoas fisicas, compreendendo aproxima-
damente 94% do total de cadastros da Bolsa. Os demais tipos mais
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representativos sao as sociedades (2,95%); e o investidor estrangeiro -
pessoa fisica néo residente (1,5%). Todos os demais tipos representam
menos de 1% do total de cadastros. Vale ressaltar que as estatisticas
descritivas apresentadas na Tabela 9 mostram as quantidades de inves-
tidores. O impacto percentual de cada investidor muda se a anélise for
focada no volume de transagoes realizadas. Obviamente, um fundo de
investimento opera muito mais recursos, em média, do que uma pessoa
fisica.

6.2.2 Construcdo das carteiras dos investidores

Para ser possivel calcular o efeito disposi¢ao, tanto pelo coefi-
ciente de disposi¢ao quanto pela analise da propensao a venda, é neces-
sério mensurar tanto o retorno de operagoes finalizadas (quando ocorre
a venda), quanto retornos nao realizados. Esses retornos nao realizados
representam o quanto um investidor deixou de ganhar (ou perder) por
nao ter finalizado sua operagao em determinado momento.

Os retornos nao realizados nao estavam presentes na base de
dados adquirida junto &8 BMFBovespa. Por isso, foi necessario construir
as carteiras didrias para todos os investidores. Isso foi possivel por meio
de um algoritmo desenvolvido na linguagem Python™ o qual estd
disponivel no Apéndice A.5. Para isso, uma série de procedimentos
foram adotados, entre os quais encontram-se os seguintes itens:

a) a carteira de cada investidor foi composta por ativos que
foram comprados e vendidos dentro do periodo de andlise,
logo:

e as operacoes de compra de ativos que ocorreram antes
de 1 de janeiro de 2012 nao foram analisadas;

e as operagoes de compra que ocorreram durante o pe-
riodo de andlise, mas que nao possuiam uma venda
vinculada, foram desconsideradas;

b) as vendas a descoberto foram ignoradas;

¢) as vendas em quantidades superiores & quantidade de ativos
em carteira também foram desconsideradas. Por exemplo,
se durante o periodo de andlise o investidor comprou 400
acoes de algum ativo e vendeu 500 agoes do mesmo ativo
alguns dias depois, a quantidade considerada para a venda
foi de 400 acoes;
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)

e)

cada operacao de venda gerou uma observacao de retorno
realizado;

o pre¢o médio de compra foi encontrado pelo critério FIFO
(first in, first out), ou seja, a cada venda de determinada
quantidade de um ativo em carteira o preco médio era re-
calculado, excluindo os precos de compra iniciais, em uma
quantidade proporcional aos ativos vendidos;

o prazo das operagoes foi calculado como um prazo médio
ponderado entre as datas e quantidades compradas de cada
ativo;

o prazo da operagao foi calculado também pelo critério
FIFO, ou seja, em casos de vérias operagoes baseadas no
mesmo ativo, quando parte das agoes de um ativo era ven-
dida, o prazo era recalculado excluindo os ativos por ordem
de compra;

os retornos realizados, isto é, aqueles obtidos em cada ope-
ragao de venda, foram calculados da seguinte forma:

. preco de venda
retorno realizado =

preco médio de compra

J& os retornos nao realizados, isto é, aqueles obtidos entre a
data de compra e a data de venda do ativo, foram calculados
da seguinte forma:

- . cotagao de fechamento do ativo
retornos nao realizados =

preco médio de compra

os retornos nao realizados foram calculados supondo a venda
de toda a posicao do investidor naquele ativo;

uma vez que a tabela de operagoes, cedida pela BMFBo-
vespa, nao estava atualizada por proventos, esta correcao
foi necessaria, conforme detalhes a seguir:

e no caso de agrupamentos e desdobramentos (splits /
inplits), os precos de compra foram multiplicados pela
razao do evento, obtida pelo pacote Quantmod do R,
importando os dados do portal Yahoo Finance;

e O célculo dos dividendos e juros sobre capital préprio
foi realizado importando os dados do Yahoo Finance
pelo pacote Quantmod do R (ver c6digo no Apéndice
A2);
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e a programacio em Python™ rodou por ativos, agre-
gando os dados a nivel do investidor. O identificador
de cada investidor foi o CPF / CNPJ mascarado por
uma codificagao desenvolvida pela prépria BMFEFBo-
vespa, sem que o pesquisador tivesse acesso aos dados
reais, preservando a identidade e garantindo o sigilo
de cada investidor.

Essas restri¢oes se fizeram necessarias para viabilizar o estudo.
Contudo, as restrigoes criadas acabaram por criar algumas limitagoes,
como:

a) os ativos comprados em operagoes anteriores a janeiro de
2012 foram totalmente desconsiderados, fazendo com que
o preco médio calculado no algoritmo em Python™ fosse
uma prozy, e nao um valor completamente representativo
da realidade. Este é o mesmo procedimento ja adotado por
outros pesquisadores, como Odean (1998);

b) certamente existem investidores na Bolsa que possuem um
comportamento de longo prazo, realizando pouquissimas
transagoes ao longo de um ano. O comportamento desse
tipo de investidor pode nao ter sido contemplado nas ana-
lises desta pesquisa.

O algoritmo em Python™ foi responsével por consolidar os
dados em uma unica matriz de dados em uma base em MySQL, infor-
mando todas as observagoes de retorno de cada operacao, tanto reali-
zados quanto nao realizados. Para que o algoritmo pudesse trabalhar
corretamente foi necessario realizar a entrada dos seguintes dados:

e Cotacao: prego de fechamento das agoes em pregoes da BMFBo-
vespa;

e Dividendos: data e valor dos dividendos pagos aos acionistas como
remuneragao ao capital préprio;

e Razdo de splits/inplits: data e razdo do evento ocorrido, tanto
agrupamentos (inplits) quanto desdobramentos (splits).

Essa correcao se fez necesséria porque os dados das operacoes
de compra e venda, cedidos pela BMFBovespa, nao estavam corrigidos
por proventos. Entao foram realizados os ajustes necessarios para que
fosse possivel construir as carteiras dos investidores no algoritmo que
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alimentava a base de dados. Estes dados de proventos foram coletados
da base do Yahoo Finance, por meio do pacote Quantmod, elaborado
na linguagem R (RYAN, 2015). O cédigo desenvolvido estd disponivel
no Apéndice A.2.

6.2.2.1 Exemplo da tabela de dados apds a criagio das carteiras

A Tabela 10 apresenta um exemplo de uma operacao de com-
pra atrelada a uma respectiva venda posterior. Esse exemplo é o caso
mais simples de operagao e é apresentado na tabela para facilitar a com-
preensao do leitor. A operacao apresentada na Tabela 10 durou apenas
3 dias até ser finalizada. Nesse exemplo, o investidor sob andlise vendeu
todos os seus ativos da acao “ITSA4”. Contudo, em diversas outras situ-
acoes ao longo da base de dados, os investidores realizaram vendas ou
compras parciais. Nos casos de operacoes parciais foi utilizado o critério
do preco e do prazo médio, calculado da maneira “first in, first out” -
FIFO.

Tabela 10 — Exemplo dos dados nao tabulados

Data Acao Operacao ID do Tipo Pais PMC Qtde
investi-
dor
19/06/12 ITSA4 C 46800000177035 BRA 9,14 800
22/06/12 ITSA4 \ 46800000177035 BRA 8,47 800

Nota: Esta tabela é um exemplo de uma operagdo no formato original dos dados, isto
é, sem tratamento ou tabulacdo. Neste caso o investidor é uma pessoa fisica (tipo do
investidor = 1) que comprou 800 agdes do ativo ITSA4 e vendeu toda sua posi¢ao apds

3 dias. PMC ¢ o preco médio de compra e “ID do investidor” é um nimero mascarado
do CPF ou CNPJ do investidor. Por questdes de seguranga dos dados, nao tivemos
acesso aos numeros reais desses cadastros.

Apés executar o algoritmo em Python™ e consolidar todas as
operagoes na base de dados em MySQL, os dados resultantes ficaram
como é apresentado na Tabela 11. A tabela apresenta o prego médio de
compra (PMC); os retornos didrios na base “1”, ou seja, para encontrar
o retorno em percentual basta subtrair “1” do valor de retorno na base
“1” encontrado e multiplicar por 100; o niimero de dias de duracao da
operagao; e uma variavel bindria que indica se o investidor realizou
uma venda do ativo em determinado perfodo (realizado = 0), ou reteve
o0 ativo em carteira em dado perfodo (realizado = 1).
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Tabela 11 — Exemplo dos dados tabulados

ID do investidor Ti-poAgao Qtde PMC Retorno Dias Data Reali-
em na zado
car- base 1
teira
46800000177035 1 ITSA4 800 9,14 0,9701 1 20/06/12 0
46800000177035 1 ITSA4 800 9,14 0,9280 2 21/06/12 0
46800000177035 1 ITSA4 800 9,14 0,9267 3 22/06/12 1

Nota: Esta tabela é um exemplo de uma operacao apés passar pelo algoritmo desenvolvido
em Python. Neste caso o mesmo investidor da Tabela 10 realizou uma operagao de 3 dias, na
qual ele teve dois retornos nao realizados (Realizado = 0) e um retorno realizado, que, neste
exemplo, finalizou a operagao, gerando um retorno negativo de 0.9267 — 1, ou —7, 33%.

6.3 Resultados

Nesta segao sao apresentados os resultados obtidos. Inicial-
mente sao apresentadas algumas estatisticas descritivas sobre os re-
tornos obtidos nas operagoes. Depois, seguem os resultados acerca da
abordagem de Odean (1998) para mensurar o efeito disposigdo. Final-
mente, sao reportados os resultados obtidos com a anélise da propensao
a venda do investidor brasileiro, com abordagem inspirada em Kaustia
(2010).

6.3.1 Estatisticas descritivas dos retornos

A Tabela 12 mostra as estatisticas dos retornos por tipo de in-
vestidor. A tabela estd organizada por ordem decrescente para o retorno
médio de todas as operacoes de vendas realizadas pelos investidores.

Portanto, a Tabela 12 considera apenas os retornos que efeti-
vamente foram obtidos, deixando de lado os retornos nao realizados, os
quais s&o necessarios para as analises do efeito disposicdo. Percebe-se
que os investidores institucionais sao os que estao nas primeiras linhas
da tabela, indicando que obtiveram as maiores médias de retornos du-
rante os 2 anos e 10 meses de andlise.

Além disso, a Tabela 12 apresenta um coeficiente de risco/re-
torno (DP/R,,), que relaciona o desvio padrao dos retornos dos inves-
tidores com seus retornos médios. A razao resultante mostra o quanto
cada tipo de investidor estd disposto a assumir de risco para cada uni-
dade adicional de retorno.

Os investidores pessoa fisica e pessoa fisica profissional de mer-
cado, apesar de nao terem apresentado os maiores retornos e nem os
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maiores desvios padroes, ficaram entre os tipos de investidores com
maior coeficiente DP/R,,, indicando que, proporcionalmente aos re-
tornos obtidos, foram os investidores que correram mais risco em suas
operagoes.

Ainda na Tabela 12, além dos dados de retornos e de risco,
foram também incluidas estatisticas descritivas sobre o total de opera-
¢oes de venda e de observagoes utilizadas nas andlises desse ensaio. E
preciso observar que para os casos em que foram constatadas poucas
observagoes, as estatisticas de retornos podem nao representar o real
comportamento do tipo de investidor em questao.

6.3.2 Aniélise do coeficiente de disposicdo

A Tabela 13 apresenta o resultado do coeficiente disposicao
conforme proposto por Odean (1998). A tabela apresenta o resultado
para todos os tipos de investidores. Enquanto a Tabela 12 estd organi-
zada do maior retorno médio para o menor, a Tabela 13 esta organizada
também em ordem decrescente, mas para o coeficiente de disposicao.

Ao comparar as Tabelas 12 e 13 percebe-se que os investidores
institucionais com maior retorno médio nas operagoes de vendas rea-
lizadas estao entre os tipos de investidores com menor coeficiente de
disposicao. Apesar do foco dessa pesquisa nao ter sido analisar relagoes
causais entre retorno e o efeito disposigao, as tabelas aqui apresentadas
mostram que, em média, os investidores com maiores retornos foram
também os que possuiram menores coeficientes de disposi¢ao, mensu-
rado pela abordagem de Odean (1998).

Nesse mesmo sentido, essa pesquisa corrobora Odean (1998,
p.1797), o qual afirma que os investidores individuais demonstraram
uma significativa preferéncia em vender ativos ganhadores e manter
ativos perdedores. Para o autor, esse comportamento do investidor nao
parece ser motivado pelo desejo de rebalancear a carteira. Nem é justi-
ficado pelo subsequente desempenho da carteira. Isto leva, na verdade,
a baixos retornos (ODEAN, 1998, p. 1797).

Uma das diferengas que pode ser percebida entre os resultados
com dados reais de mercado desse ensaio e resultados de dados experi-
mentais, tanto do ensaio anterior quanto de outras pesquisas (PRATES,
2012; da Costa Jr. et al., 2013), é que as proporcoes - PGR e PLR -
foram consideravelmente menores nas analises com dados reais de mer-
cado na presente pesquisa.
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Para facilitar a observacao, a Figura 6 complementa a ana-
lise da Tabela 13, contendo os resultados do coeficiente de disposicao,
proporgao de ganhos e de perdas realizadas. A Figura 6 contém os prin-
cipais tipos de investidores em termos de quantidade de observagoes. Os
doze tipos diferentes de investidores apresentados na Figura 6 foram res-
ponséveis por 99,95% do total de observagdes, sendo chamados neste
ensaio de “principais tipos de investidores”. O gréafico estd estruturado
do maior para o menor coeficiente de disposigao.



Figura 6 — CD, PGR e PPR para os principais tipos de investidores
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Tabela 12 — Estatisticas descritivas de retorno e vendas

Investidor Retorno Retorno Retorno Desvio DP/Ry, Total de Total de Total de
médio (%) maximo minimo padrao (%) vendas vendas nao observa-

(%) (%) realizadas goes

Bolsas de valores e mercadorias 34,70 139,33 -34,56 73,99 2,13 3 1.049 1.052
Empresas e orgaos Publicos 14,30 118,81 -48,99 30,11 2,11 69 5.222 5.291
Companhias seguradoras 13,72 236,52 -96,67 33,69 2,46 1.399 166.105 167.504
Fundos de previdéncia social 7,01 1.396,17 -98,99 55,17 7,87 66.750 7.866.371 7.933.060
Invest. Estrang. com CGP 6,09 108,06 -97,61 23,72 3,90 262 43.285 43.547
Invest. Estrang. - PF nao resid. 3,99 1.620,35 -99,60 39,22 9,83 1.916.917 141.175.461 143.090.293
Clubes de investimentos 3,83 1.440,03 -99,59 40,41 10,55 336.100 20.940.128 21.275.159
Bancos comerciais 3,64 698,72 -99,38 30,13 8,28 71.819 4.030.940 4.102.592
Fundos mutuos 3,34 1.458,24 -99,42 31,10 9,31 3.033.515 210.268.913 213.298.166
Bancos de investimentos 3,01 694,38 -98,29 20,56 6,83 9.438 339.481 348.878
Invest. Estrang. - PJ nao resid. 2,84 29,50 -42,10 20,77 7,31 21 1.392 1.413
Outras pessoas juridicas 2,54 588,20 -97,95 26,28 10,35 3.278 148.961 152.217
Sociedades (SA’s, civis, cotas) 2,47 1.387,42 -99,59 31,66 12,82 174.086 7.155.491 7.328.436
Distribuidoras 1,98 1.302,73 -98,94 46,82 23,65 45.059 1.290.643 1.335.536
Sociedades corretoras 1,97 1.412,32 -99,40 24,56 12,47 151.056 7.294.047 7.442.454
Soc. corret. de outras pracas 1,51 870,07 -99,10 30,01 19,87 46.572 1.765.297 1.811.357
Pessoa fisica 1,03 1.517,41 -99,68 22,54 21,88 9.185.020 321.381.637 330.485.350
PF - profissional de mercado 0,88 1.793,75 -99,44 18,99 21,58 136.471 3.585.725 3.719.954
PF - invest néo resid. (antigo) -0,59 14,54 -26,80 10,42 -17,66 11 1.862 1.873
Soc. financ. e de crédito imob. -1,35 15,67 -70,42 9,65 -7,15 71 3.316 3.387

Notas: a tabela apresenta as estatisticas descritivas das operagoes de vendas realizadas durante o periodo de janeiro de 2012 até
outubro de 2014. A tabela estd organizada por ordem decrescente do retorno médio. Os valores de retornos representam o ganho
percentual obtido em cada operagdao de venda realizada. O tipo de investidor com retorno médio mais elevado é composto pelas
“bolsas de valores e mercadorias”. No entanto, deve-se ter cuidado com a interpretacao desse resultado, pois esse tipo de investidor
possuiu apenas 3 operagdes de vendas realizadas durante todo o periodo de andlise. Percebe-se que todos os investidores com maior
retorno sao institucionais. Os trés tipos de investidores pessoa fisica cadastrados na Bolsa estdao ao fim da tabela, entre os dltimos
em termos de retorno médio. A tabela também apresenta o indicador “DP/R,,”, que é resultado da divisdo do desvio padrao dos
retornos pelo retorno médio, mostrando o quanto cada tipo de investidor assume de risco para cada unidade de retorno. Vale ressaltar
que os investidores “pessoa fisica” e “pessoa fisica profissional de mercado” estao entre os tipos de investidores que assumiram maiores

riscos em suas operagoes — em termos médios.
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Tabela 13 — Coeficiente de disposi¢ao por tipo de investidor

Investidor Ngr Ngp Npr Npp PGR PPR CD  Xlocrzrrr)
Invest. Estrang. - PJ nao resid. 13 310 8 1.082 0,0402 0,0073 0,0329 16,3
Soc. financ. e de crédito imob. 43 1.371 28 1.945 0,0304 0,0142 0,0162 9,8™*
Pessoa fisica 5.107.982 147.096.274  3.995.731 174.285.363 0,0336 0,0224 0,0111 380.890,6™
Companhias seguradoras 1.163 83.862 236 82.243 0,0137 0,0029 0,0108  590,2°*
Outras pessoas juridicas 1.878 70.205 1.378 78.756 0,0261 0,0172 0,0089 141,8™
Sociedades (SA’s, civis, cotas) 100.449 3.571.944 72.496 3.583.547 0,0274 0,0198 0,0075  4.500,1™
PF - profissional de mercado 73.151 1.784.142 61.078 1.801.583 0,0394 0,0328 0,0066  1.162,8™
Empresas e orgaos Publicos 58 4.055 11 1.167 0,0141 0,0093 0,0048 1,3
Invest. Estrang. com CGP 173 22.575 89 20.710 0,0076 0,0043 0,0033 19,5
PF - invest nao resid. (antigo) 6 808 5 1.054 0,0074 0,0047 0,0026 0,2
Distribuidoras 21.009 591.887 23.884 698.756 0,0343 0,0331 0,0012 15,3
Clubes de investimentos 188.328  11.387.620 146.703 9.552.508 0,0163 0,0151 0,0011  445,3™
Bolsas de valores e mercadoria 1 295 2 754 0,0034 0,0026 0,0007 0,0
Fundos de previdéncia social 37.142 4.463.157 29.547 3.403.214 0,0083 0,0086 -0,0004 29,3
Fundos mutuos 1.619.669 116.436.564 1.409.584  93.832.349 0,0137 0,0148 -0,0011  4.396,3™
Invest. Estrang. - PF néo resid. 1.018.260  79.675.695 896.572  61.499.766 0,0126 0,0144 -0,0018  8.163,7
Sociedades corretoras 75.239 3.953.524 73.168 3.340.523 0,0187 0,0214 -0,0028  719,2"
Soc. corret. de outras pragas 22.628 919.802 23.432 845.495 0,0240 0,0270 -0,0030  159,3™"
Bancos comerciais 36.022 2.256.478 35.630 1.774.462 0,0157 0,0197 -0,0040  929,3*
Bancos de investimentos 5.046 205.390 4.351 134.091 0,0240 0,0314 -0,0074  176,5%

*significativo a 10% **significativo a 5% **significativo a 1%
Notas: essa tabela mostra os resultados da abordagem de Odean (1998) aplicada a todos os investidores listados na bolsa brasileira.
Os investidores pessoa fisica, incluindo os listados como profissionais de mercado, estao entre os tipos que mais apresentaram um
coeficiente de disposigdo (CD) positivo. Os fundos de investimentos e outros investidores institucionais, por sua vez, apresentaram
CD levemente negativo, mas com significancia estatisica. Vale ressaltar que o teste qui-quadrado de diferenga de proporgoes realizado
foi bilateral. Portanto, é preciso analisar a significincia estatistica em conjunto com o sinal do coeficiente de disposigao.
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6.3.3 Aniélise da propens3o a venda do investidor brasileiro

Conforme j& mencionado, foi estimada a propensao a venda
do investidor brasileiro seguindo uma abordagem similar a de Kaustia
(2010). A Tabela 14 mostra os coeficientes obtidos com a estimagao
dos modelos Logit. Cabe lembrar que o teste realizado para verificar a
significancia estatistica dos coeficientes foi o teste de Wald. Foi rodado
um modelo para cada tipo de investidor. No total, os dados cedidos
pela BMFBovespa possuiam 20 tipos diferentes de investidores. Con-
tudo, para realizar os testes estatisticos foi necessario que a amostra
possuisse observagoes para todos os intervalos de retornos, em todos os
tipos de investidores. Sendo assim, as regressoes foram aplicadas aos
12 tipos de investidores com maior representatividade em termos de
operacgoes realizadas. Os demais tipos tiveram seus dados agregados e
foram analisados conjuntamente. Os 12 principais tipos foram respon-
séveis por 99,95% de todas as operagoes realizadas na Bolsa durante
o periodo estudado. Seguem detalhes sobre as classificacoes realizadas
com os tipos de investidores.

e 12 tipos de investidores com maior representatividade:
bancos comerciais, bancos de investimentos, clubes de investimen-
tos, distribuidoras, fundos de previdéncia social, fundos mituos
(fundos de investimentos), investidor estrangeiro pessoa fisica nao
residente, pessoa fisica, pessoa fisica profissional de mercado, so-
ciedades corretoras de outras pragas, sociedades (SA’s, civis, por
cotas), sociedades corretoras;

e demais tipos de investidores: investidor estrangeiro pessoa ju-
ridica néo residente, sociedades financeiras e de crédito imobilia-
rio, companhias seguradoras, outras pessoas juridicas, empresas e
orgaos ptiblicos, investidor estrangeiro com CGP!, investidor nao
residente (antigo), bolsas de valores e mercadorias.

Sobre a andlise dos coeficientes apresentados na Tabela 14, al-
gumas observacoes tornam-se relevantes. Em primeiro lugar, a maior
parte dos coeficientes apresentou sinal negativo e significancia estatis-
tica a pelo menos 1%. Isso ocorreu porque o sinal do coeficiente indica
o impacto na probabilidade estimada. Nesse modelo, para evitar a cha-
mada dummy variable trap, foi retirada a varidvel dummy do intervalo

1 Este é um tipo de investidor estrangeiro pessoa juridica que atende requisitos

de capital de giro préprio minimos impostos pela BMFBovespa.
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de retorno de —0,5% até +0,5% do modelo e incluido um vetor de
“1s” — o intercepto. Sendo assim, a interpretacao dos coeficientes deve
ser feita em relacao a probabilidade de ocorréncia de retornos entre
—0,5% até +0,5%. Como nesse intervalo de retorno, em geral, houve
uma alta probabilidade de ocorréncia de vendas, entao a maior parte
dos coeficientes foi negativa.

Em segundo lugar, os bancos comerciais nao apresentaram sig-
nificancia estatistica para os coeficientes negativos mais extremos, com
excecao do coeficiente representativo do intervalo com retornos inferi-
ores a —70%. Esse resultado indica que, para esse tipo de investidor,
grandes retornos negativos nao influenciam de forma significativa o com-
portamento de venda.

Em terceiro lugar, nos fundos de previdéncia social, quase to-
dos os intervalos de retorno, tanto negativos quanto positivos, apre-
sentaram algum nivel de significancia estatistica. Contudo, o primeiro
intervalo positivo - de 0,05% até 5% - nao foi estatisticamente signifi-
cativo, indicando que pequenos retornos positivos impactam pouco a
propensao a venda dos fundos de previdéncia social.

Além disso, a Tabela 15 mostra as probabilidades estimadas
com o modelo Logit. Para facilitar a visualizagao, as Figuras 7, 8 e
9 representam graficamente a tabela. Pela andlise das probabilidades,
percebe-se que o investidor pessoa fisica de maneira geral, incluindo
o investidor pessoa fisica profissional de mercado, possuem uma pro-
pensao de venda entre os intervalos de retornos bastante diferente de
alguns dos tipos de investidores institucionais mais representativos do
mercado, como fundos de investimentos, clubes e bancos comerciais,
por exemplo.



Tabela 14 — Coeficientes do modelo Logit

Painel A: intervalos negativos

Tipo de investidor -5% -10%  -15%  -20%  -25%  -30% @ -35%  -40%  -45%  -50%  -55%  -60%  -65%  -T0% = <-70%
Bancos comerciais 045~ —0,62 ™ —0,79 = —0,68 ™ —0,58 "~ —0,48 = —0,38  —0,37 *~ —0,33 " —0,08 0,10 —007 —018 006 —344 =
Bancos de investimentos 0,66 ™ —0,99 " —1.14 = —1,38 = 1,72 ** ~1.46 = —1.60 =~ —1.87 = —2.01 = —1,14 " —3,10 " —1.79 = —0.02 —48.60 —3.46
Clubes de investimentos 042 " —0.70 " —0,84 ** —0.83 " —0.82 = —0.70 = —0.67 = —0.69 "= —0.75 = —0.90 * —0.75 " —0.97 ~* —0.95 = —0.85 ** —1.08 =
Demais tipos —-0,67 ™ -1,32 ™ —-1,61 ™ -1,79 ™ —-1,64 ™ -1,80 ™ —1,58 ™ -1,18 ™ —1,19 "™ -1,65 ™ —-0,91 = -1,17 ™ —-0,54 —-1,02 "~ —1,64 ™
Distribuidoras —0,80 ™ —1,10 ™ —1,35 "™ —1,40 ™ —1,45 "™ —-2,35 ™ —1,58 ™ 0,64 ™" —1,09 " —-1,47 ™ —1,50 " —-1,33 ™ —2,25 " -2,07 ™ -3,91 ™
Fundos de previdéncia social 0,08 013" 018 ™ 027 ™ 048 ™ 059" 050 034~ 027" 035" 050 060~ 0.76 119" —041 =
Fundos miituos —0,27 " -0,43 ™ —-0,46 ** —0,37 **—-0,29 ** -0,16 ** —-0,11 ** —0,14 **—-0,11 ** —0,07 ** —0,04 ** —0,06 ** 0,06 ™ 0,18 ™ —2,15 ™
Invest. Estrang. - PF ndo resid. ~ —0,51 ** —0.83 ** 0,95 ** —0.80 ** —0.82 ** —0.69 " —0,62 ** —0.66 ** —0.60 ** —0.73 ** —0.66 “* —0.58 “* —0,54 ** —0,34 ** —2.29 **
Pessoa fisica 0,82 " 1,47 ™ —1,83 " —1,96 " —2,03 " —2,02 ** —2,01 " —2,07 " —2,13 ** 2,22 " ~2.20 ** —2,31 " —2.34 " —2.15 ** ~3.40
PF - profissional de mercado 0097 —1,51 " —1.83 " —1.86 " —1.99 ** —1.87 ** —1.86 “* —2,03 ** —2.24 ** —2.97 ** 213 ** _2.46 ** —2.24 ** —2.22 ** _3.36 **
Soc. corretoras de outras pragas  —0.74 = —1.16 = —1,46 = —1.47 == —1.46 = —1.19 = —1.23 = —1.04 = —0.91 ** —0.83 ** —0.97 ** —1,10 = —1,13 ** —1.08 =~ —3,52 *=
Sociedades (SA’s ,civis, por cotas) —0,89 = —1.48 = —1,76 =~ —1.86 = —1,85 ** —1,91 ** —1,89 =" —1.85 = —1,80 ™ 2,06 ** —2,01 “* —2,04 = —2,07 =" —1,95 = —2.77 ==
Sociedades corretoras 106 ™ —1,58 = —1.79 = —1.81 = —1.76 = —1.78 ™ —1.90 = —1.81 "= —1.86 = —1,94 = —1.86 =" —1.85 = —1.65 *~ —1.34 ** —2.96 *

Painel B: intervalos positivos

Tipo de investidor 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50% 55% 60% 65% 70% >70%
Bancos comerciais 0,53 ™ —0,78 " —0,87 ™ —0,89 " —0,70 * —0,84 " —0,76 ~* —0,83 " —0,84 ** —0,54 ~* —0,52 ™ —0,01 ~* —1,07 ** —1,07 ** —2,10 *
Bancos de investimentos 0,65 ™ —0,92 ™ —1,22 " —1,48 " —1,83 " —1,77 "™ —1,87 = —2,12 =" —1,85 ** —2,61 * —1,91 " —1,44 ** —2,01 ** —2,39 ** —2,03 **
Clubes de investimentos 0,22 ™ —0,54 " —0,63 " —0,62 " —0,67 " —0,74 ** —0,87 ** —0,94 ** —0,82 "~ —0,97 ** —0,79 ** —0,81 ~* —0,96 "~ —0,93 "~ —1,93
Demais tipos —0,18 ™ —0,52 ** —0,43 " —0,33 " —0,43 " —0,54 ** —0,84 ** —0,70 ** —1,20 ** —1,03 ** —1,11 ** —1,01 ~* —1,09 "~ —1,25 ** —1,90
Distribuidoras —0,70 ™ —0,97 ™ —1,34 ™ —1,49 ™ —1,55 ™ —1,48 ™ —1,54 ™ —1,52 ™" -1,31 ™ —1,67 ™ —-1,34 ™ —1,46 ™ —-1,59 ™" —1,89 ™ —3,00 ™
Fundos de previdéncia social 0,03 0,09 = 0,28 = 044 ™ 046 ™ 0,57~ 0,56 = 0,72~ 0,60 = 0,72 0,76 = 0,89 = 097 * 1,00 = —1,04 =
Fundos mituos —0,27 ** 0,42 ™ —0,41 ** —-0,35 ™ —0,30 ** —0,28 ** —0,24 ** —0,28 ** —0,16 ** —0,14 ** —0,04 ** —0,08 **—0,08 **—0,15 ** —1,86
Invest. Estrang. - PF nao resid. —0,54 ** —0,86 **—0,96 **—0,96 **—0,93 ** —0,93 ** —0,90 **—0,90 ** —0,78 ** —0,77 ** —0,71 ** —0,73 ** —0,76 ** —0,87 ** —2,18 **
Pessoa fisica —0,34 "™ —0,95 = —1,24 = —1,41 ™ 1,60 T —1,71 *—1,84 " —2,06 ** —2,20 " —1,81 ™ —1,96 “* —2,18 ** —2,28 ** —3,20 **
PF - profissional de mercado —0,77 "™ 1,25 ™ —1,43 " 1,57 ™ —1,69 " —1,77 " —1,87 " —=2,07 ™ —2,30 " —-1,82 " —2,05 " —-2,34 ™" —2,00 ™ —3,53 ™
Soc. corretoras de outras pragas —0,78 ™ —1,17 ™ —1,27 ™ —1,42 ™ *—1,84 **—1,89 ™ —1,85 ™ —1,89 **—1,72 ** —1,39 ** —1,88 ™ —1,67 ™ —1,68 ™ —2,77 ™

Sociedades (SA’s civis, por cotas) —0,44 ** —1,05 ** —1,35 “* —1,50 ** —1,58 ** —1,70 ** —1,85 ** —2,03 " —2,00 *~* —2,21 **—1,81 " —1,85 ** —1,99 *~ —2,16 ** —2,73 **
Sociedades corretoras —1,10 " —1,61 = —1,75 = —1,78 ** —1,85 ** —1,81 " —2,02 = —2,01 ** —1,86 *~ —1,82 ** —1,57 = —1,76 " —1,98 ™~ —1,97 ** —3,10 ™

“significativo a 10% " significativo a 5% **significativo a 1%

Equagao: logit(t) = Bo + Biz1 - + Bpxp + €, sendo que z, sdo p varidveis bindrias que indicam a faixa percentual de retorno & qual determinada operagdo de venda
realizada ou potencial — estd enquadrada.

Notas: cada percentual de retorno no cabegalho da tabela representa o limite inferior para os intervalos de retornos negativos e o limite superior para os intervalos de
retornos positivos. Por exemplo, “15%” representa o intervalo (0.1,0.15] e “—15%” representa o intervalo (—0.15, —0.1]. A tabela mostra os coeficientes estimados pelo modelo
Logit para cada varidvel bindria representativa de um intervalo de retorno. Para praticamente todos os coeficientes houve significancia estatistica inferior & 1% pelo teste
de Wald, o que indica a robustez do modelo. No modelo, para evitar a chamada “dummy variable trap”, foi retirada a varidvel dummy do intervalo de retorno de —0,5%
até +0,5% do modelo e incluido um vetor de “uns” - o intercepto. Sendo assim, a interpretagao dos coeficientes deve ser feita em relagao & probabilidade de ocorréncia de
retornos entre —0,5% até +0,5%. Como nesse intervalo de retorno, em geral, houve uma alta probabilidade de ocorréncia de vendas, entdo a maior parte dos coeficientes
foi negativa.
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Tabela 15 — Propensao a venda dos principais tipos de investidores

Painel A: intervalos negativos

Tipo de investidor -5% -10% -15% -20% -25% -30% -35% -40% -45% -50% -55% -60% -65% S10%  <-70%
Bancos comerciais ,001 ,035 ,028 ,031 ,037 ,031 ,024 ,023 ,023 ,021 ,019 ,017 ,015 ,018 ,021
Bancos de investimentos ,002 ,000 ,068 ,012 ,003 ,023 ,010 ,011 ,015 ,017 ,013 ,018 ,023 ,027 ,037
Clubes de investimentos 004 012 011 011 013 011 013 014 014 014 012 012 012 014 018
Demais tipos ,006 ,010 ,017 ,009 ,012 ,006 ,009 ,009 ,006 ,005 ,006 ,005 ,006 ,008 ,015
Distribuidoras ,002 ,011 ,009 ,023 ,020 ,020 ,029 ,046 ,018 ,009 ,021 ,022 ,023 ,029 ,039
Fundos de previdéncia social ,005 ,023 ,015 ,013 ,012 ,010 ,009 ,010 ,012 ,013 ,011 ,009 ,009 ,008 ,008
Fundos miituos ,002 ,024 ,022 ,019 ,020 ,019 ,018 ,018 ,018 ,017 ,015 ,014 ,013 ,013 ,016
Invest. Estrang. - PF néao resid. ,003 ,020 ,016 ,016 ,015 ,014 ,016 ,015 ,015 ,014 ,012 ,012 ,011 ,012 ,017
Pessoa fisica ,003 ,010 ,008 ,008 ,009 ,009 ,010 ,011 ,011 ,011 ,011 ,012 ,013 ,019 ,036
PF - profissional de mercado ,004 ,013 ,013 ,010 ,014 ,013 ,013 ,016 ,019 ,019 ,017 ,019 ,019 ,027 ,045
Soc. corretoras de outras pragas ,002 ,024 ,023 ,023 ,027 ,031 ,028 ,025 ,021 ,021 ,016 ,016 ,016 ,022 ,033
Sociedades (SA’s ,civis, por cotas) ,005 ,011 ,009 ,010 ,010 ,009 ,012 ,012 ,011 ,011 ,012 ,012 ,013 ,017 ,030
Sociedades corretoras ,004 ,021 ,015 ,013 ,013 ,012 ,013 ,013 ,012 ,014 ,014 ,013 ,013 ,017 ,027

Painel B: intervalos positivos

Tipo de investidor 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50% 55% 60% 65% 70% >70%
Bancos comerciais ,020 ,015 ,014 ,014 ,017 ,015 ,016 ,015 ,015 ,020 ,020 ,014 ,012 ,012 ,004
Bancos de investimentos ,037 ,029 ,021 ,017 ,012 ,012 ,011 ,009 ,012 ,005 ,011 ,017 ,010 ,007 ,004
Clubes de investimentos ,022 ,016 ,015 ,015 ,014 ,013 ,012 ,011 ,012 ,011 ,013 ,013 ,011 ,011 ,004
Demais tipos ,024 ,017 ,019 ,021 ,019 ,017 ,013 ,014 ,009 ,010 ,010 ,011 ,010 ,008 ,004
Distribuidoras ,043 ,033 ,023 ,020 ,019 ,020 ,019 ,019 ,024 ,017 ,023 ,021 ,018 ,013 ,004
Fundos de previdéncia social ,007 ,008 ,009 ,011 ,011 ,013 ,013 ,015 ,013 ,015 ,015 ,017 ,019 ,019 ,003
Fundos mituos ,016 ,013 ,014 ,014 ,015 ,016 ,016 ,015 ,017 ,018 ,020 ,019 ,019 ,018 ,003
Invest. Estrang. - PF nao resid. ,016 ,012 ,011 ,011 ,011 ,011 ,011 ,011 ,013 ,013 ,014 ,014 ,013 ,012 ,003
Pessoa fisica ,057 ,032 ,024 ,020 ,019 ,017 ,015 ,013 ,011 ,009 ,014 ,012 ,010 ,009 ,003
PF - profissional de mercado ,054 ,034 ,029 ,025 ,023 ,022 ,021 ,019 ,015 ,012 ,020 ,016 ,012 ,016 ,004
Soc. corretoras de outras pragas ,032 ,022 ,020 ,017 ,013 ,011 ,011 ,011 ,011 ,013 ,018 ,011 ,013 ,013 ,004
Sociedades (SA’s ,civis, por cotas) ,046 ,026 ,019 ,016 ,015 ,013 ,012 ,010 ,010 ,008 ,012 ,012 ,010 ,009 ,005
Sociedades corretoras ,026 ,016 ,014 ,014 ,013 ,013 ,011 ,011 ,013 ,013 ,017 ,014 ,011 ,011 ,004

“significativo a 10% *significativo a 5% “*significativo a 1%

Equacao: logit(r) = o + Piz1--- + Bpxp + €, sendo que x, sdo p varidveis bindrias que indicam a faixa percentual de retorno & qual determinada operagao de venda —
realizada ou potencial — estd enquadrada.

Notas: cada percentual de retorno no cabegalho da tabela representa o limite inferior para os intervalos de retornos negativos e o limite superior para os intervalos de
retornos positivos. Por exemplo, “15%” representa o intervalo (0.1,0.15] e “—~15%" representa o intervalo (—0.15, —0.1]. A tabela mostra a probabilidade de ocorréncia de
uma venda, dado que uma operacao realizada pelo investidor encontra-se com retorno enquadrado em determinado intervalo de retorno. As probabilidades foram estimadas
conforme modelo Logit explicado no texto.
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Figura 7 — Propensao a venda para os principais tipos de investidores
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A Figura 7 mostra a propensao a venda de cada tipo de inves-
tidor da BMFBovespa, encontrada por meio da probabilidade estimada
do efeito marginal de cada varidvel no comportamento de venda do in-
vestidor. Na figura é dificil perceber as diferencgas na propensao a venda
devido a grande quantidade de tipos de investidores no grafico. Para
melhorar a visualizacdo, a Figura 7 foi segregada em duas novas figuras
(8 e 9), contendo os tipos mais relevantes de investidores pessoa fisica

e institucionais.

A Figura 8 mostra o comportamento de propensao a venda
das pessoas fisicas, sociedades em geral e sociedades corretoras. Esses
investidores possuiram um comportamento bastante similiar quanto a
probabilidade de realizar uma venda. Apresentaram claramente uma
maior propensao a venda em pequenos intervalos positivos de retornos
- principalmente até +10%. Depois de +10%, de forma geral, quanto
maior o retorno positivo, menor foi a probabilidade de uma venda ser
realizada para esses investidores. Operacoes com retornos extremos po-
sitivos apresentaram uma probabilidade infima de realizacao de uma
venda.

Ainda para os investidores mencionados na Figura 8, para os
intervalos negativos a probabilidade de realizagao de uma venda foi
bastante baixa, especialmente para os menores retornos negativos (até
—5%), em que a probabilidade de realizagao de uma venda foi prati-
camente igual a zero. Para os demais niveis de retornos negativos a
propensao a venda para os investidores da Figura 8 se manteve relati-
vamente constante, sendo que se tornou maior nos retornos extremos
negativos (menores do que —60%).

Ja a Figura 9 mostra os resultados da propensao a venda para
fundos de investimentos, clubes de investimentos, fundos de previdéncia
social e investidores estrangeiros. Quanto aos pequenos retornos positi-
vos (até +10%), os investidores estrangeiros e clubes de investimentos
possuiram uma maior probabilidade de venda em relagao aos respec-
tivos intervalos de retorno no ambito negativo (até —10%). J4 os os
fundos mituos (fundos de investimentos) e fundos de previdéncia so-
cial possuiram uma maior propensao & venda nos intervalos de retorno
de 0% até —10% do que nos intervalos positivos até +10%.

Ainda na Figura 9, para os fundos de previdéncia social, a
probabilidade de realizar uma venda nos intervalos de retornos posi-
tivos mostrou-se baixa nos pequenos ganhos, mas tornou-se cada vez
maior & medida em que uma operagao resultava em maior retorno. Con-
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tudo, para retornos positivos extremos, os fundos de previdéncia social
demonstraram uma baixa propensdo a venda, assim como os demais
tipos de investidores apresentados na Figura 9.

Figura 8 — Propensao a venda para pessoa fisica e sociedades
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Figura 9 — Propensao a venda para investidores institucionais e estran-
geiros
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6.4 Consideragoes finais do segundo ensaio

Esse ensaio possui grande relevancia em seus resultados por
trabalhar com uma base de dados de investidores reais, representativa
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de todo o mercado de acoes brasileiro, durante 2 anos e 10 meses. Todas
as andlises realizadas foram segregadas por tipo de investidor, conside-
rando a classificagao de uso da BMFBovespa.

Em um primeiro momento foi analisado o coeficiente de dispo-
sicao, obtido por meio da subtracao da proporcao de ganhos realizados
da proporgao de perdas realizadas - conforme Odean (1998). Os resulta-
dos encontrados seguem a linha de pesquisas ja realizadas, como Odean
(1998), Frazzini (2006), da Costa Jr et al. (2007), e indicam que inves-
tidores pessoa fisica sao afetados pelo efeito disposicao em um maior
nivel que os investidores institucionais de maneira geral. Além disso,
alguns dos tipos de investidores que apresentaram maior coeficiente de
disposicao obtiveram baixos niveis de retorno médio, como foi o caso
das pessoas fisicas.

Em um segundo momento foi feita uma analise da propensao a
venda dos investidores diante de diversos niveis de retornos. Os resulta-
dos corroboram Kaustia (2010) em alguns aspectos, mas divergem em
outros. Por exemplo, a propensao a venda encontrada no trabalho de
Kaustia (2010) foi em geral maior em todos os intervalos de retornos
positivos quando comparados com os intervalos de retornos negativos.
Contudo, nesta pesquisa, apenas nos pequenos retornos positivos — até
cerca de +15% — a maior parte dos investidores apresentou uma maior
propensao a venda em relagao aos intervalos de retornos negativos.

Um dos resultados mais evidentes deste ensaio é que todos os ti-
pos de investidores apresentaram uma baixissima propensao & venda em
operagOes com pequenos retornos negativos (até —5%). Em contrapar-
tida, todos os tipos de investidores apresentaram uma maior propensao
a venda em retornos de até +5% quando feita uma comparacio com a
propensao a venda para até —5%. Ou seja, os resultados mostram que
para todos os tipos de investidores a propensao & venda se torna menor
no ponto em que uma operagao deixa de ter retorno positivo e passa a
ter retorno negativo. No entanto, existem diferencas expressivas entre
a intensidade das probabilidades de venda em relagao aos intervalos de
retornos dependendo do tipo de investidor.

Pela variacao da probabilidade de venda nos diferentes interva-
los de retornos, os resultados mostram que alguns investidores possui-
ram um comportamento dentro do que é previsto na literatura no efeito
disposicao, ou seja, uma forte tendéncia a realizar pequenos ganhos e
reter as perdas.

A literatura de financas comportamentais mostra que o efeito
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experiéncia de mercado pode auxiliar na redugao de alguns vieses com-
portamentais, como o efeito dotagio (LIST, 2003) e o efeito disposi¢ao
(da Costa Jr et al., 2007; da Costa Jr. et al., 2013), por exemplo. Da
mesma maneira, os resultados aqui encontrados apontam para a possi-
bilidade de que a experiéncia pode ser um fator que leva a reduzir o
impacto gerado pelo efeito disposicao; e também que provoca uma mu-
danca no comportamento de propenséao a venda. Além disso, na andlise
da propensao a venda percebeu-se que mesmo investidores pessoa fisica
classificados como profissionais de mercado apresentaram um compor-
tamento de venda bastante similar ao investidor pessoa fisica. Apenas
investidores institucionais mais sofisticados como fundos de investimen-
tos e fundos de previdéncia social, por exemplo, mostraram diferencas
mais claras na propensao a venda em relacao aos investidores pessoas
fisicas.

Por fim, é possivel relacionar os resultados obtidos neste en-
saio, especialmente os que foram obtidos com investidores do tipo pes-
soa fisica, com a literatura que discorre acerca do padrao quadruplo
(TVERSKY; KAHNEMAN, 1992; HARBAUGH; KRAUSE; VESTER-
LUND, 2009). Uma vez que pequenos ganhos e perdas, como por exem-
plo +2% e —2%, sdo mais provéaveis de ocorrer do que grandes ganhos e
perdas, como por exemplo +70% e —70%, é possivel relacionar o gréfico
da Figura 8 com o padrao quadruplo da seguinte forma:

e um ganho pequeno é encarado como muito provavel de ocorrer:
os investidores sao mais avessos ao risco e tendem a apresentar
maior propensao a venda;

e um ganho grande é visto como pouco provavel de ocorrer: os
investidores sao mais propensos ao risco e nao vendem devido
a esperanca de ganhos ainda maiores, refletindo em uma menor
propensao a venda;

e uma perda pequena é encarada como muito provavel de ocorrer:
isso gera um comportamento de propensao ao risco pela esperanga
de que a perda ainda pode se converter em um ganho, reduzindo
a propensao a venda;

e uma perda grande é considerada como pouco provavel de ocorrer:
os investidores sao mais avessos ao risco e tendem a vender mais
— maior propensao a venda — para evitar perdas ainda maiores.
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Na visao neoclassica de finangas, também conhecida como te-
oria moderna de finangas, uma das premissas é que os individuos obe-
decem aos axiomas da teoria da utilidade esperada, combinando cren-
gas (distribuigbes de probabilidades) e preferéncias (fungao utilidade)
na tomada de decisdes (SHEFRIN, 2010). Porém, algumas evidéncias
mostram que a proporc¢ao da populagdo que se comporta conforme as
premissas dessa teoria é baixa. Bruhin, Fehr-Duda e Epper (2010) esti-
mam que este percentual fica em torno de 20%, indicando a relevancia
dos estudos com enfoque comportamental no campo das financas.

Conforme explica Kaustia (2010), uma implicacdo da teoria do
prospecto é que a propensao a vender uma agao declina a medida que o
seu prego se distancia do preco de compra em qualquer direcao. A TP
afirma ainda que uma perda costuma gerar um impacto cerca de 2,25
vezes maior do que um ganho (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979). Mais
recentemente, alguns autores mostram que a probabilidade de realizar
vendas possui um formato de V (BEN-DAVID; HIRSHLEIFER, 2012).

Essa tese corrobora os estudos em finangas comportamentais,
sobretudo sobre a andlise do comportamento de venda de variados tipos
de investidores. Nos dois ensaios desenvolvidos foi feita uma analise do
coeficiente de disposi¢ao e também da propensao a venda. Em ambos
ensaios o investidor individual — pessoa fisica — apresentou maior CD
do que investidores profissionais ou institucionais. A anélise da propen-
sao a venda, em termos gerais, mostrou que os investidores sao mais
propensos a realizar ganhos do que perdas, de forma coerente com o
que afirma a literatura sobre o efeito disposicao. Contudo, existem dife-
rencas de comportamento quando a classificagao da andlise é segregada
por tipo de investidor.

O primeiro ensaio foi experimental e mostrou que os investi-
dores profissionais apresentaram um CD significativo, mas inferior ao
dos individuos nao profissionais. Ja na andlise da propensao a venda,
os resultados indicam que os diferentes niveis de retornos nao afetam
tanto o comportamento quanto no caso do investidor individual.

No segundo ensaio percebeu-se que o investidor pessoa fisica
médio realiza retornos inferiores aos principais tipos de investidores
institucionais analisados, como fundos de previdéncia, fundos miituos e
bancos comerciais, por exemplo. Além disso, as pessoas fisicas também
estiveram entre os individuos que apresentaram maior coeficiente de
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diposicao e um comportamento de propensao a venda mais proximo
do esperado pela literatura que define o efeito disposicao, isto é, uma
maior probabilidade de realizar ganhos do que perdas.

Ao comparar os resultados obtidos nos dois ensaios é impor-
tante fazer algumas consideragoes. Em primeiro lugar, no ensaio expe-
rimental os periodos e também os niveis de retornos obtidos nas opera-
¢oes nao podem ser comparados diretamente com os resultados obtidos
com dados reais no segundo ensaio. Isso ocorre porque as variacoes
de pregos das agoes presentes na simulagao experimental do primeiro
ensaio estavam na base mensal, enquanto os dados reais do segundo
ensaio trabalhavam com retornos didrios. Por exemplo, obter 20% de
retorno em uma operagao no primeiro ensaio era muito mais provavel
do que no segundo. Além disso, o ensaio com dados reais possuia dados
de diversos tipos de investidores, tanto pessoa fisica, quanto institucio-
nal, diferentemente do primeiro ensaio que analisou apenas investidores
individuais experientes e nao experientes.

De forma geral, essa tese mostra que o investidor brasileiro é
afetado pelo efeito disposicao em suas decisoes. Embora o objetivo desse
estudo nao tenha sido verificar relagoes causais entre o efeito disposicao
e o retorno, percebe-se que os tipos de investidores com maior efeito
disposicao estavam entre os com menores retornos médios. Além disso,
os investidores brasileiros possuem uma maior probabilidade de realizar
ganhos do que perdas em praticamente todos os tipos de investidores.
No entanto, os investidores pessoa fisica se mostraram muito mais pro-
pensos a realizar pequenos ganhos do que outros tipos de investidores
institucionais. Por outro lado, para pequenas perdas, todos os tipos de
investidores apresentaram uma baixa probabilidade de realizar vendas,
provocando um comportamento na forma de “V” na propensao a venda
para pequenos retornos, tanto negativos quanto positivos. Porém, esse
comportamento na forma de “V” nao foi tao expressivo para o inves-
tidor brasileiro como em Ben-David e Hirshleifer (2012), em que este
padrao foi observado em toda a amplitude de retornos analisados.

Uma das questbes a ser considerada em pesquisas futuras é
o dinamismo do preco de referéncia. Conforme Arkes et al. (2008), o
ponto de referéncia se move de acordo com ganhos ou perdas anteriores.
Além disso, o ajustamento é assimétrico, pois as pessoas tendem a se
adaptar mais facilmente a ganhos do que a perdas. Uma possivel ana-
lise a ser explorada a respeito deste aspecto é considerar outros pontos
de referéncia para definir ganhos ou perdas, como o ultimo preco de
compra, pre¢co maximo ou minimo, entre outros. Um segundo tdpico
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a ser explorado é o impacto do tempo de duragao de uma operagao
no coeficiente de disposicao, na propensao & venda e também nos ni-
veis de retornos obtidos, com base nas metodologias de Odean (1998),
Grinblatt e Keloharju (2001), Kaustia (2010) e Ben-David e Hirshlei-
fer (2012). Por fim, um ultimo tdpico a ser explorado em pesquisas
futuras é uma investigacao detalhada sobre a capacidade da teoria do
prospecto explicar o efeito disposicao. A teoria do prospecto é uma das
mais importantes referéncias para as finangas comportamentais, mas ja
tem sido questionada por alguns pesquisadores (KAUSTIA, 2010). A
teoria do prospecto supoe que a propensao a venda reduz conforme ha
um distanciamento do preco de uma agao em carteira para qualquer
diregao, a partir do ponto de referéncia. Esta tese mostrou que a pro-
pensao a venda do investidor brasileiro nao se comporta exatamente
conforme os padroes da teoria do prospecto, tanto em um contexto
experimental quanto com dados de mercado, abrindo caminho para o
desenvolvimento de novos estudos.
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APENDICE A - CODIGOS E ALGORITMOS

A.1 Regressao logistica para ensaio experimental com o soft-
ware Simulabolsa

O codigo a seguir, desenvolvido na linguagem R, realiza a re-
gressao logistica utilizada no segundo ensaio desta tese. O cddigo co-
necta o R com a base de dados em MySQL, organiza as variaveis, realiza
as regressoes e os testes de ajuste dos modelos e, por fim, mostra os
resultados.

require('RMySQL")
library('xtable")
require('pscl’)
library('aod’)
library('gtools")
library('questionr’)

# Conex3o local:
con <— dbConnect(RMySQL::MySQL(), host = "escrever o ip",

user = "root”, password = "senha”, dbname = "simula_bolsa")

# Leitura dos dados:

res <— dbSendQuery(con, "
select db_simula_bolsa.*, ‘man’, ‘age’, 'totaltrades' from ‘db_simula_bolsa*
inner join ‘demografico’
on db_simula_bolsa.sujeito = demografico.sujeito
and db_simula_bolsa.profissional = demografico.profissional

# where db_simula_bolsa.profissional = 1 ; # usar esse comando ou similares para filtrar os dados
data <— dbFetch(res, n = —1, value=df)

# Criar fatores, i.e., varidveis qualitativas ndo bindrias, que servirdo de controle para o modelo:

trades.f <— quant.cut(as.numeric(unlist(data['totaltrades'])) 4, include.lowest = TRUE)
age.f <— quant.cut(as.numeric(unlist(data['age'])),2, include.lowest = TRUE)

ativo.f <— factor(unlist(data['ativo']))

periodo.f <— as.factor(unlist(data['periodo']))

# Estimando a regressdo: #

# Obs.: ao inserir fatores na regress3o, o primeiro nivel de cada fator serve de base de comparacio
# e é excluido da anilise,
# assim o fator ndo se torna um vetor de "uns” e ndo é confundido com a constante.

# 1) Modelo completo:

mylogit_completa <— glm(y ~ menos100 + menos90 + menos80 + menos70 + #menormenos100 ndo tem obs
menos60 + menos50 + menos40 + menos30 + menos20 + menosl0 +
maisl0 + mais20 + mais30 + mais40 + mais50 + mais60 + mais70 +
mais80 + mais90 + mais100 + maiormais100
+ man + profissional # varidveis de controle bindrias
+ trades.f + age.f + ativo.f + periodo.f # varidveis de categorias
,data = cbind.data.frame(data),family = binomial(link=logit))
# Obs.: Para retirar a constante basta digitar "— 1" na equacio
summary(mylogit_completa)

# Calcular como as "odds” ao vender uma acdo mudam como uma fungdo dos retornos e
# criar um intervalo de confianca de 95\ % para as "odds” do modelo estimado:
ciexpcoef_comp <— data.frame(’Odds ratio’ = exp(coef(mylogit_completa)),

"Limite inf’ = exp(confint.default(mylogit_completa))[,1],
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"Limite sup’ = exp(confint.default(mylogit_completa))[,2] )

# Ajuste do modelo completo:

W_comp <— wald.test(b=coef(object=mylogit_completa), Sigma=vcov(object=mylogit_completa),
Terms=length(newdatal)+6)

R2_comp <— pR2(mylogit_completa)[4] # McFadden Pseudo— R2

results.reduced_comp = glm(y ~ 1, data = cbind.data.frame(data),family = binomial(link=logit))

LR_comp <— anova(results.reduced_comp,mylogit_completa, test="Chisq") # Likelihood Ratio (LR)

print(xtable(summary(mylogit_completa)))
print(W_comp)
print(xtable(ciexpcoef_comp),digits=c(0,4,4,4))
print(LR_comp)

# 2) Modelo simplificado sé com os intervalos de retorno:

mylogit <— glm(y ~ menos100 + menos90 + menos80 + menos70 + #menormenos100 ndo tem obs
menos60 + menos50 + menos40 + menos30 + menos20 + menos10 +
mais10 4+ mais20 + mais30 + mais40 + mais50 + mais60 + mais70 +
mais80 + mais90 + mais100 4 maiormais100
,data = cbind.data.frame(data),family = binomial(link=logit))
summary(mylogit)
# Calcular como as "odds” ao vender uma agdo mudam como uma fungdo dos retornos e
# criar um intervalo de confianca de 95\ % para as "odds” do modelo estimado:
ciexpcoef <— data.frame('Odds ratio’ = exp(coef(mylogit)),
"Limite inf’ = exp(confint.default(mylogit))[,1],
"Limite sup’ = exp(confint.default(mylogit))[,2] )

# Criando as restricées para definir as probabilidades:

newdatal <— data.frame(y = 1, menos100 = 1, menos90 = 1, menos80 = 1, menos70 = 1,
menos60 = 1, menos50 = 1, menos40 = 1, menos30 = 1, menos20 = 1, menosl0 = 1,
maisl0 = 1, mais20 = 1, mais30 = 1, mais40 = 1, maish0 = 1, mais60 = 1,
mais70 = 1, mais80 = 1, mais90 = 1, mais100 = 1, maiormaisl00 = 1

)

newdata <— 0
i<—1

prob <— 0
probciinf <— 0

probcisup <— 0

for (i in 2:length(newdatal) ) { # comeca em i=2 pra desconsiderar a coluna Y
d <— cbind(vector(mode = 'numeric’ length(newdatal)—1)+1,diag(length(newdatal)—1))
newdata <— newdatalxd[i—1,]
pi.hat <— predict.glm(mylogit, newdata, type = "response”, se.fit=TRUE)

# Ajuste da probabilidade
prob[i—1] <— pi.hat$fit
# Criando um intervalo de confianca de 95\ % para as probabildades
l.hat <— predict.glm(mylogit, newdata, se.fit=TRUE)
ci = c(l.hat$fit — 1.96xI.hat$se.fit, |.hat$fit + 1.96x|.hat$se. fit)
probciinf[i—1] <— t(exp(ci)/(1+exp(ci)))[1]
probcisup[i—1] <— t(exp(ci)/(1+exp(ci)))[2]
}

prob <— data.frame('Nomes' =t(newdata)[—1,0], 'Probabilidade’ = prob,
"Limite inferior’ = probciinf, 'Limite superior’ = probcisup )

# Ajuste do modelo simplificado:
W < — wald.test(b=coef(object=mylogit), Sigma=vcov(object=mylogit), Terms=length(newdatal))
R2 <— pR2(mylogit)[4] # McFadden Pseudo—R2
results.reduced = gIm(y ~ 1, data = cbind.data.frame(data),family = binomial(link=logit))
LR <— anova(results.reduced, mylogit, test="Chisq")
# O valor resultante antes do p—valor é a Likelihood Ratio (LR), igual ao output do Stata.

# Este teste compara o modelo completo com um modelo restrito, no qual as varidveis explicativas sdo omitidas.

print(xtable(summary(mylogit)))
print(W)
print(xtable(ciexpcoef),digits=c(0,4,4,4))
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print(xtable(data.frame(prob),digits=c(0,4,4,4)))
print(LR)

A.2 Importar dados de cotagoes e proventos do Yahoo Fi-
nance

O seguinte codigo estd na linguagem R e utiliza o pacote “Quant-
mod” para buscar dados de cotagoes e proventos na base de dados do
Yahoo Finance. E possivel realizar a entrada dos dados por meio de uma
lista no préprio cédigo ou por um arquivo “.csv”. A saida dos dados serd
uma tabela em “.csv” para as cotagdes, outra para splits / inplits e ou-
tra para dividendos. Estes dados foram utilizados no segundo ensaio
desta tese, para formar a base de cotagOes necessdria para definir os
retornos das operagoes realizadas pelos investidores.

library(quantmod)
HHAHHHHHAH
#TICKERS
HHAAHHHHHH

## Importar de planilha
Symbol <— scan("tickers.csv’, what = character()) # precisa criar um .csv com os tickers

# Digitar manualmente (exemplo)
#Symbol <— c("LAME4.SA","ITUB4.SA")

FHAARHHH A

#7# INSERIR DATAS
FHAAHHHH A
data.inicio <— "2012—01—-01"
data.fim <— "2014—10—31"

HHAHHHH A S
# BUSCA COTACOES, SPLITS E DIVIDENDOS E EMPILHA
HHHHHHHHHAH
for (i in 1:length(Symbol) ) {
if (i==1){

tryCatch( # Esta funcdo é para pular os erros de tickers errados e n3o existentes.
¢ <— getSymbols(Symbolli],src="yahoo",

from = data.inicio,

to = data.fim,

auto.assign = FALSE
), silent = FALSE, condition = function(err) { }

)

if (is.na(c[1,1]) == FALSE){
COT <— as.xts(data.frame(Symbol[i], c))
# unifica em um dataframe j& com a nova coluna dos tickers

tryCatch(
s <— getSplits(Symbolli],src="yahoo",
from = data.inicio,
to = data.fim,
auto.assign = FALSE
), silent = FALSE, condition = function(err) { }

# Erro que dd se 's” fica NA por falta de splits/inplits:
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# Error in as.POSIXIt.character(x, tz, ...):
# character string is not in a standard unambiguous format

if (is.na(s[1]) == FALSE){
SPL <— as.xts(data.frame(Symbol[i], s))

}

#H#### PROBLEMA PARA RESOLVER

# O problema é que qd i==1 o cédigo cria as matrizes como xts.
# Se n3o tiver matriz no caso 1 ele n3o ird criar

# e vai dar erro quando i==2.

58 tryCatch(
59 d <— getDividends(Symbol[i],src="yahoo",
60 from = data.inicio,
61 to = data.fim,
62 auto.assign = FALSE
63 ), silent = FALSE, condition = function(err) { }
64 )
65 if (length(d) > 0){
66 DIV <— as.xts(data.frame(Symbol[i], d))
67 # unifica em um dataframe j& com a nova coluna dos tickers
68 }
69
70 Yelse {
71 tryCatch(
72 ¢ <— getSymbols(Symbolli],src="yahoo",
73 from = data.inicio,
1

N

to = data.fim,
auto.assign = FALSE

ot

J -1

76 ), silent = FALSE, condition = function(err) { }

[

78

79 if (is.na(c[1,1]) == FALSE){

80 if (exists("COT") == FALSE){

81 COT <— as.xts(data.frame(Symbol[i], c))

82 }

83

84 A <— as.xts(data.frame(Symbolli], c))

85 COT <— rbind(COT,A)

86 }

87

88 tryCatch(

89 s <— getSplits(Symbolli],src="yahoo",

90 from = data.inicio,

91 to = data.fim,

92 auto.assign = FALSE

93 ), silent = FALSE, condition = function(err) { }

94 )

95

96 # s = NA ? xNecessita de melhorias

97 if (is.na(s[1]) == FALSE){

98 if (exists('SPL") == FALSE){

99 SPL <— as.xts(data.frame(Symbol[i], s))
100 # tem q criar SPL se n3o foi criada qd i=1
101
102 B <— as.xts(data.frame(Symbolli], s))

103 SPL <— rbind(SPL,B)

104

105

106 tryCatch(

107 d <— getDividends(Symbol[i],src="yahoo",
108 from = data.inicio,

109 to = data.fim,

110 auto.assign = FALSE

111 ), silent = FALSE, condition = function(err) { }
112

113

114 if (length(d) > 0){
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if (exists("DIV") == FALSE){
DIV <— as.xts(data.frame(Symbol[i], d))

C <— as.xts(data.frame(Symbol[i], d))
DIV <— rbind(DIV,C)
}
}
}

HHAHHHAAHHH )
# REMOVE DESNECESSARIOS

HHARHHHAH A
rm(c, s, d, A, B, C, i, data.inicio, data.fim)

HHAHHAAHHHA
# SALVA EM .CSV

HHAHHHHHHHH

write.zoo(COT, cotacoes.csv”,index.name="Date",sep=","
write.zoo(DIV, dividendos.csv",index.name="Date",sep=","
write.zoo(SPL, "splits.csv”,index.name="Date",sep=",")

HHAARHHHHH

# Exemplo de ticker de agdo para baixar do Google Finance e ndo do Yahoo:
# 'GOOG/BVMF_PETR4'

LG

A.3 Teste de diferenga entre proporgoes para dados do En-
saio 2

Esse cédigo realiza um teste de diferenga de proporgoes utili-
zando a funcdo “prop.test()” na linguagem R. A fungdo utiliza o teste
de chi-quadrado de Pearson para verificar a diferenca entre a proporcao
de ganhos realizados (PGR) e a proporcao de perdas realizadas (PPR)
para todos os tipos de investidores listados na BM&FBovespa. Os da-
dos de entrada para o teste foram extraidos da base de dados citada no
ensaio 2 desta tese.

library('xlsx’)
library('xtable")

data <— read.xlsx('entrada_dos_dados.xls’,1, endRow = 21)
i <—1;]j<— length(data[,1]); X <— 0; p <— 0; pgr <— 0; ppr <— 0; cd <— 0

for (iin1:) {

prop <— prop.test(c(as.numeric(unlist(data['GR'][i,1])),as.numeric(unlist(data['PR][i,1]))),

c(as.numeric(unlist(data['GR'][i,1]))+as.numeric(unlist(data[' GNR'][i,1])),
as.numeric(unlist(data['PR'][i,1]))+as.numeric(unlist(data[ PNR'][i,1]))), p = NULL,

alternative = c("two.sided”), #greater ou two.sided
conf.level = 0.95, correct = TRUE)

X[i] <— prop$statistic

pli] <— prop$p.value

pgr[i] <— prop$estimate[1]

ppr[i] <— prop$estimate[2]

cd[i] <— perfi] — pprli]
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r <— data.frame(data['GR'],data['GNR'],data['PR’],data['PNR'],pgr,ppr,cd,X,p)
# imprime em formato TeX
print(xtable(r, digits = ¢(0,0,0,0,0,4,4,4,1,4) ), include.rownames=FALSE)

A.4 Cébdigo para regressoes logisticas e propensao a venda
do segundo ensaio

O presente codigo utiliza pacotes da linguagem “R” que traba-
lham com big data. O “R” possui problemas de memoéria quando muitos
dados devem ser analisados. Para isso, existem pacotes especificos para
trabalhar com grandes dados, os quais segregam os dados em chunks,
criam formatos préprios de matriz de dados e rodam os modelos esta-
tisitcos desejados sem gerar problemas de alocagao de memoria..

require('RMySQL’)
library('biglm’)
library('questionr’)
library('aod’)
library("pscl’)
library('xtable")
library('biganalytics’)
library('bigmemory")

# Conex3oo ao banco:
con <— dbConnect(RMySQL::MySQL(), host = "escrever o IP",
user = "root”, password = "senha”, dbname = "portfolios”);

# Criagcdo dos limites para os intervalos de retornos:

limit <— .7

ratio <— .05

interv <— c(—10,seq(—limit,—.05,ratio), —.005,.005,rev(seq(limit,.05, —ratio)),10)

HHAHHHHH

## MODELO

HHAHHHHHHHAHHH

# Enviando query SQL ao banco:

mydata <— dbFetch(dbSendQuery(con, "select realized, log(operation_return) as 'operation_return’
from returns where investor_type ='2""), n=—1)

# Definindo a varidvel de retorno, ji definindo como fator e classificando pelos intervalos de retornos:
ret <— with(mydata,droplevels(as.factor(relevel(cut(as.numeric(unlist(operation_return—1)),interv)
Jlength(interv)/2) )))

# Rodando o modelo:

fit <— bigglm.big.matrix(realized ~ ret,
data=data.frame(mydata['realized'],ret),
family=binomial(link=logit), chunksize=200000, maxit=50)

# Testes de robustez do modelo:
newdata <— with(data.frame(mydata|['realized'],ret),
data.frame('realized’ = 1, 'ret’” = levels(ret)[1:length(levels(ret))] ) )
pi.hat <— predict(fit, newdata, type = "response”, se.fit = F)
prob <— data.frame(newdata['ret'],pi.hat)
ci <— confint(fit)
R2 <— summary(fit)$rsq
print(xtable(prob, digits = ¢(0,4,4)),include.rownames=FALSE)
summary(fit)

### Loop para teste Wald para cada coeficiente
i<—1
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j <— length(newdatal,1])

X2 <—0
X2p <— 0
for (iin 1:j) {

W <— wald.test(b = coef(fit), Sigma = vcov(fit), Terms = i)
X2[i] <— WSresult$chi2[1]
X2p[i] <— WSresult$chi2[3]

}

X2 <— data.frame(X2, X2p)
colnames(X2) <— ¢("X"2","p—valor")
#X2

### Fim loop Wald

result <— 0

result <— data.frame(summary(fit)$mat[,1],summary(fit)$mat[,4], X2[1],summary(fit)$mat[,5])
colnames(result) <— c("Coef","SE", "Wald X"2","p—valor”)

xtable(result)

# Escreve o resultado em um arquivo .csv
write.csv2(data.frame(result,prob$pi.hat),file = "result.csv”, sep = "}", dec =",")

A.5 Cébdigo em Python para criar as carteiras dos investido-
res

O seguinte cdodigo esta na linguagem Python e foi desenvolvido
para construir as carteiras dos investidores e armazenar os resultados
na base de dados em MySQL. O algoritmo roda um ativo por vez, cons-
truindo a carteira para todos os investidores que operaram naquele ativo
durante o periodo da amostra. Baseando-se nos dados de proventos co-
letados em outro algoritmo na linguagem R, este algoritmo em Python
também ajusta por proventos as operagoes dos investidores constantes
da base de dados inicial enviada pela BM&FBovespa.

__author__ = 'Alexandre Rezende’
import mysql.connector

import time

import sys

import traceback

from datetime import datetime

debug = False

tickers = ['CCRO3’,'BRFS3’, 'BRKM5’, 'BRPR3’, 'BVMF3’, 'CESP6’, 'CIEL3’]
### Acima deve— se digitar o ticker dos ativos, nem todos ativos analisados foram incluidos neste apéndice

operations = ]

def insert_operations(operationsfile):
dbcursor = cnx.cursor()
add_operation = 'INSERT INTO operation " \
'(time, stock, stocktype, type, investor_id, investor_type, country, average_price, quantity) '\
"VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s)"
ordersfile = open(operationsfile, 'r')
for operationLine in ordersfile:
operation = operationLine.split(’;")
operation[1] = operation[1].rstrip()
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dbcursor.execute(add_operation, operation)
cnx.commit()
dbcursor.close()

def insert_quotes(quotes_file_name):
dbcursor = cnx.cursor()
add_quote = 'INSERT INTO quote (date, symbol, open, high, low, close, volume, adjusted) ' \
"VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s)’
quotes_file = open(quotes._file_name, 'r")
for quote_line in quotes_file:
quote = quote_line.split(’,")
quote[1] = quote[1][1:—4]
quote[2] = quote[2][1:—1]
quote[3] = quote[3][1:—1]
quote[4] = quote[4][1:—1]
quote[5] = quote[5][1: —1]
quote[6] = quote[6][1: —1]
quote[7] = quote[7][1:—2]
print(quote)
dbcursor.execute(add_quote, quote)
cnx.commit()
dbcursor.close()

def insert_event(events_file, event_type):
dbcursor = cnx.cursor()
add_event = 'INSERT INTO stock_events (event_date, event_type, event_coeficient, symbol)
VALUES (%s, %s, %s, %s)’
events = open(events_file, 'r’
for event_line in events:
event_temp = event_line[:—1].split(",")
event = [", ", ", "
event[0] = event_temp[0]
event[1] = event_type
event[2] = event_temp|[2][1:—1]
event[3] = event_temp|[1][1:—4]
dbcursor.execute(add_event, event)
cnx.commit()
dbcursor.close()

69  def get_market_days(start_date, end_date, stock):
if start_date == end_date:

71 return 1

72 cursor = cnx.cursor()

73 query_events = "select count(x) from quote where date > %s and date <= %s and symbol = %s"
74 # operation_time, stock2, stocktype, operation_type2, investor_id2, investor_type, country,
75 average_price, quantity

76 cursor.execute(query_events, (start_date.strftime('%Y —%m—%d’),

7 end_date.strftime('%Y —%m—%d’), stock.rstrip()))

78 event_list = cursor.fetchone()

79 cursor.close()

80 if debug:

81 print 'Market days: %r’ % event_list

82 return event_list[0]

83

84

85  def get_adjusted_price_qty(operation, target date):

86 cursor = cnx.cursor()

87 query_events = "SELECT event_date, event_type, event_coeficient, symbol FROM stock_events” \
88 " where event_date > %s and event_date <= %s and symbol = %s"

89 # operation_time, stock2, stocktype, operation_type2, investor_id2, investor_type, country,
90 average_price, quantity

91 cursor.execute(query_events, (operation[0].strftime('%Y —%m—%d’),

92 target_date.strftime('%Y —%m—%d"), operation[1].rstrip()))
93 event_list = cursor.fetchall()

94 cursor.close()

95 if debug:

96 print "Events: %r " % event_list
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return_price = operation(7]
return_qty = operation[8]
for event in event_list:
# event_date, event type, event coeficient, symbol
if event[1] =="'S":
return_price = return_pricexevent[2]
return_qty = return_qty/event[2]
elif event[l] == 'D":
return_price = return_price—event[2]
#return_qty = return_qty
else:
print 'Event type not found %r’ % event
return return_price, return_qty

def savenonrealizedreturn(operation_return):
# Investidor, Tipo de Investidor, Papel, Quantidade (#), Valor Preco medio (BRL),
Retorno(%), Prazo(d), date
dbcursor = cnx.cursor()
add_nonrealized_return = 'INSERT INTO returns ' \
'(investor_id, investor_type, symbol, quantity, value,
operation_return, duration, date, realized)’ \
" VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, 0)'
dbcursor.execute(add_nonrealized_return, operation_return)
dbcursor.close()
if debug:
print "Non realized return: ", operation_return

def calcnonrealizedreturn(operation, current_buys, current_holdings):
# operation_time, stock2, stocktype, operation_type2, investor_id2, investor_type,
country, average_price, quantity
cursor = cnx.cursor()
query_quotes = "select date, symbol, close from quote where date >
%s and date < %s and symbol = %s"
cursor.execute(query_quotes, (current_buys[0][0].strftime('%Y —%m—%d’),
operation[0].strftime(' %Y —%m—%d’),
operation[1].rstrip()))
quotes = cursor.fetchall()
cursor.close()
if debug:

print "Range Non—R return: %r, %r " % (current_buys[0][0].strftime('%Y —%m—%d’),

operation[0].strftime('%Y —%m—%d"))
for quote in quotes:
weighted_sum = 0
weighted_qty = 0
weighted_duration = 0
for buy in current_buys:
if buy[0].date() > quote[0]:
break
else:
price, qty = get_adjusted_price_qty(buy, quote[0])
weighted_sum += pricexqty
weighted_qty += qty
weighted_duration += qty=(get_market_days(buy[0].date(), quote[0],
operation[1].rstrip()))
weighted_price = weighted_sum/weighted_qty
sale_return = quote[2]/weighted_price
duration = weighted_duration/weighted_qty
if debug:
print("Nao—OP: Preco medio compra: {};".format(weighted_price)),
print("Cotacao dia: {};".format(quote[2])),
print("Retorno: {}".format(sale_return — 1))
# Investidor, Tipo de Investidor, Papel, Quantidade (#), Valor Preco medio (BRL),
Retorno(%), Prazo(d), date
operation_return = (operation[4], operation[5], operation[1], weighted_qty,
weighted_price, sale_return, duration, quote[0])
savenonrealizedreturn(operation_return)
if debug:
print "Fim retornos nao realizados”
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def savereturn(operation_return):
# Investidor, Tipo de Investidor, Papel, Quantidade (#), Valor Preco medio (BRL),
Retorno(%), Prazo(d), date
dbcursor = cnx.cursor()
add_realized_return = 'INSERT INTO returns '\
'(investor_id, investor_type, symbol, quantity, value,
operation_return, duration, date, realized)’ \
" VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, 1)’
dbcursor.execute(add_realized_return, operation_return)
dbcursor.close()
if debug:
print "Realized return: ", operation_return

def calcreturn(operations_list):
current_holdings = 0
current_buys = []
# operation_time, stock2, stocktype, operation_type2, investor_id2, investor_type, country,
average_price, quantity
for operation in operations_list:
if debug:
print("Operation: {}, {}, {}. {}, {}".format(operation[0].date(),
operation[1].rstrip(), operation[3], operation[7], operation[8]))
if operation[3] == 'C":
current_holdings += operation|8]
current_buys += [operation]

elif operation[3] == "V":
if current_holdings ==
continue

weighted_sum = 0
weighted_qty = 0
weighted_duration = 0
sold_qty = operation[8]
if sold_qty > current_holdings:
sold_qty = current_holdings
if operation[0].date() != current_buys[0][0].date():
calcnonrealizedreturn(operation, current_buys, current_holdings)
temp_current_buys = current_buys
for buy in current_buys:
price, qty = get_adjusted_price_qty(buy, operation[0].date())
weighted_sum += pricexqty
weighted_qty += qty
if buy[8] > sold_qty:
weighted_duration += qty=(get_market_days(buy[0].date(), operation[0].date(),
operation[1].rstrip()))
temp_current_buys = [(buy[0], buy[1], buy[2], buy([3], buy[4], buy[5], buy[6],
buy[7], buy[8] — sold_qty)] + temp_current_buys|[1:]
break
elif buy[8] == sold_qty:
weighted_duration += qtyx(get_market_days(buy[0].date(), operation[0].date(),
operation[1].rstrip()))
temp_current_buys = temp_current_buys[1:]
break
else:
weighted_duration += sold_qtys*(get_market_days(buy[0].date(),
operation[0].date(), operation[1].rstrip()))
sold_qty —= qty
temp_current_buys = temp_current_buys[1:]
weighted_price = weighted_sum /weighted_qty
sale_return = operation[7]/weighted_price
duration = weighted_duration /weighted_qty
if debug:
print "Preco medio compra: {}".format(weighted_price),
print "Retorno da operacao: {}".format(sale_return — 1)
current_holdings —= operation|[8]
if current_holdings <= 0:
current_holdings = 0
current_buys = []
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else:
current_buys = temp_current_buys
# Investidor, Tipo de Investidor, Papel, Quantidade (#), Valor Preco medio (BRL),
Retorno(%), Prazo(d), data

operation_return = (operation[4], operation[5], operation[1], weighted_qty, weighted_price,
sale_return, duration, operation[0].date())

savereturn(operation_return)

else:
print "Tipo de operacao nao reconhecido: {}".format(operation)

def aggregateoperations(ticker):
inv_count =1
cursor = cnx.cursor()
query_distinct = "select distinct stock, investor_id from operation
where stock = %s order by investor_id limit %s, 1000"
investor_list = []
before = —1
result_count = 0
while len(investor_list) > before:
if debug:
print "Reading first %r investors” % result_count
cursor.execute(query_distinct, (ticker, result_count))
before = len(investor_list)
investor_list += cursor.fetchall()
result_count += 1000
cursor.close()
t0 = time.clock()
print "Analisando %r investidores do papel %r” % (len(investor_list), ticker)
for (stock, investor_id) in investor_list:
t_start_investor = time.clock()
if debug:
print "Distinct Investor %r: %r, %r" % (inv_count, stock.rstrip(), investor_id)
inv_count +=1
try:
cnx.reset_session()
operations_cursor = cnx.cursor()
query_operations = "select time, stock, stocktype, type, investor_id,
investor_type, country, "\
"average_price, quantity from
operation where stock = %s and investor_id = %s "\
"order by time limit %s, 100"
investor_operations = []
before = —1
result_count = 0
while len(investor_operations) > before:
if debug:
print "Reading first %r operations” % result_count
operations_cursor.execute(query_operations, (stock, investor_id, result_count))
before = len(investor_operations)
investor_operations += operations_cursor.fetchall()

288 result_count += 100

289 operations_cursor.close()

290 print "%s: Analisando %r operacoes do investidor: %r " % (datetime.now(),
291 len(investor_operations), investor_id)

292 calcreturn(investor_operations)

293 if debug:

294 print "Tempo investidor: %r " % (time.clock() —t_start_investor)

295 cnx.commit()

296 except Exception as inst:

297 msg = "Erro Agregando Operacoes do ticker %r, Investidor %r " % (ticker, investor_id)
298 print_error(inst, msg)

299 if cnx.is_connected():

300 cnx.rollback()

301 else:

302 cnx.reconnect(attempts=2, delay=300)

303 if debug:

304 print "Tempo total: %r " % (time.clock()—t0)

305
306
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def print_error(inst, msg):
print "———— Erro ————
print "Erro: %r " % msg
print type(inst) # the exception instance
print inst.args # arguments stored in .args
print inst
print "Unexpected error:”, sys.exc_info()
traceback.print_tb(sys. exgmfo()[2])
print "———— Erro ————
return

def get_connection():
return mysgql.connector.connect(user="root’, password="ssssx', host='127.0.0.1',
database="portfolios")

try:
cnx = get_connection()
while True:
print '1 — Insert operations’
print '2 — Insert quotes’
print '3 — Insert events'
print '4 — Aggregate operations from list’
print '5 — Aggregate operations from input’
choice = raw_input('> ")
if choice == "1":
for i in operations:
try:
print "Inserindo arquivo %s " % i
tl = time.clock()
insert_operations(i)
print(time.clock() —t1)
except Exception as inst:
msg = "Erro armazenando arquivo %r " % i
print_error(inst, msg)
if cnx.is_connected():
cnx.rollback()
else:
cnx.reconnect(attempts=2, delay=300)
elif choice == "2":
print "Inserindo cotacoes”
insert_quotes('cotacoes.txt")
elif choice == "3":
print "Inserindo eventos”
insert_event('splits.txt’, 'S")
insert_event('dividendos.txt’, 'D")
elif choice == "4":
for j in tickers:
print "%s: Agregando operacoes de %s " % (datetime.now(), j)
aggregateoperations(j)
358 elif choice == '5":
359 print "Escolha o papel”
360 symbol = raw_input('> ')
361 aggregateoperations(symbol)
362 else:
363 print 'Operacao nao reconhecida’
364 break
365 finally:
366 if cnx.is_connected():

367 cnx.close()
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