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Resumo

Neste trabalho é proposto um novo modelo para anélise empirica de sobre-reacio
e sub-reagdo no mercado de agées. O modelo proposto é baseado em uma téc-
nica de classificacao de padrao fuzzy, que permite estabelecer uma relacio com as
heuristicas de representatividade e ancoramento, oriundas da teoria de financas
comportamentais. O modelo é usado para classificar a¢cdes com base nos indices
financeiros de companhias abertas. Resultados numéricos ilustram o procedi-
mento de andlise para acdes do setor de petréleo/petroquimica e do setor téxtil
do mercado brasileiro, com indicadores financeiros relativos ao perfodo de 1994 a
2005.

Palavras-Chave: Sobre-Reagdo, Sub-Reagio, Conjuntos Fuzzy, Financas Com-

portamentais, Classificacdo de Ages.



Abstract

In this work a new model for empirical analysis of stock market overreaction and
underreaction is proposed. Such model is based on a fuzzy pattern classification
technique, which is strongly connected to the representativeness and anchoring
heuristics from behavioral finance. The proposed model is used for stock clas-
sification by exploring financial ratios of public companies. Numerical results
illustrate the analysis procedure in the cases of the petroleum/petrochemical and
textile stocks from the Brazilian market, with financial ratios ranging from 1994
to 2005.

Keywords: Overreaction, Underreaction, Fuzzy Sets, Behavioral Finance, Stocks

Classification.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O desenvolvimento de ferramentas que auxiliam a tomada de decisdes de
investidores na 4rea de finangas tem sido, ja ha algumas décadas, objeto de intensa
pesquisa em todo o mundo. De um modo geral, as decisdes financeiras visam a
maximizacdo de retornos futuros e, neste contexto, a evolucio das premissas
basicas produziu o surgimento de teorias conflitantes, como é o caso da teoria
de mercados eficientes e a teoria de financas comportamentais, (1). Cada uma
dessas teorias estruturou-se a partir de contribuigdes fundamentais de um grande
nimero de autores, porém, destaca-se o fato de cada uma delas conter em suas
origens trabalhos que receberam o prémio Nobel em economia, que é o caso da
teoria de portfolio proposta por Harry Markowitz, (2), (3), e a teoria de financas
comportamentais proposta por Daniel Kahnemann, (4), e Vernon L. Smith, (5).
Este fato d4 uma medida da importancia do problema de tomada de decisdes na
teoria econdmica. Alguns dos trabalhos que contribuiram para a evolucdo destas
teorias sdo, (6), (7), (8), (9), (10), (11), (12), (13), entre outros. Os artigos (5),
(14) e (15) apresentam uma ampla exposicio dos questionamentos envolvendo

essas duas teorias.

Resumidamente, a teoria de mercados eficientes pressupde que o investidor
é racional e avesso ao risco. Como consequéncia destas hipoteses, as decisdes
dos investidores sdo tomadas a partir de informacdes fortemente apoiadas em

estatisticas e probabilidades que supostamente projetam o desempenho futuro



dos ativos e do mercado financeiro como um todo. Diferentemente, a teoria
comportamental usa modelos que consideram fatores de carater psicolégico dos
investidores na tomada de decisdes, ou seja, os investidores ndo sio totalmente
racionais e suas decisdes sdo afetadas por suas preferéncias e crencas, além de

utilizarem heuristicas.

Apesar das diferencas de opinides, que tém produzido um intenso debate
envolvendo estas duas teorias, a teoria de financas comportamentais tem-se mos-
trado uma ferramenta adequada na abordagem de diversos problemas. Na area de
precificacao de ativos, por exemplo, ela tem sido usada para interpretar fendmenos
envolvendo retornos de ativos, tais como sobre-reacdo e sub-reacdo do mercado
a noticias. Da anélise de informagoes relativas ao comportamento do mercado
financeiro, tem-se aprendido muito sobre a conduta de investidores e analistas.
Na é4rea de financa corporativa, a abordagem comportamental tem alertado para

atitudes tais como excessiva aversdo a risco e excessivo otimismo, (4).

O foco do presente trabalho é o estudo de fendmenos de sobre-reacdo e sub-
reacao relacionados com conceitos de financas comportamentais. Os resultados
sdo aplicados ao mercado de agbes brasileiro. Alguns trabalhos que apresentam
estudos semelhantes nos mercados brasileiro ou internacional sdo: (16), no mer-
cado dos Estados Unidos, (17), no mercado da China, (15) e (18), no mercado
do Brasil. Alguns trabalhos que também abordam o problema de sobre-reacio e
sub-reacdo utilizando conceitos de finangas comportamentais sdo: (19), (20), (9),

(21), entre outros.

Para os desenvolvimentos aqui apresentados explora-se o elo, ainda pouco
investigado na literatura, conforme observado em (22), entre a teoria de con-
juntos fuzzy, originalmente proposta por Lofti A. Zadeh, (23), e as heuristicas
da teoria de finangas comportamentais. Assim, desenvolve-se uma metodologia
utilizando-se o algoritmo denominado Fuzzy Clustering Means, para a classifica-
¢ao de um conjunto de agdes do mercado brasileiro, a partir de indices financeiros
das empresas correspondentes. Para os resultados numeéricos sao utilizados dois

conjuntos de acdes: agOes do setor petroleo/petroquimica e agdes do setor téx-



til. Mostra-se, entdo, que o0 Modelo Fuzzy Comportamental proposto incorpora
vieses produzidos pelas heuristicas da teoria de financas comportamentais e, a
partir deste modelo para classificagdo de agdes, sio apresentados testes empiricos
para as hipéteses de sobre-reagéio e sub-reacio. Os dados utilizados referem-se ao

periodo de 1994 a 2005.

O trabalho esta organizado da seguinte maneira: no capitulo 2 sdo apresen-
tados os conceitos basicos de analise financeira; no capitulo 3 sdo apresentados
os fundamentos da analise de clustering e os conceitos basicos relativos a conjun-
tos fuzzy e o algoritmo Fuzzy Clustering Means; no capitulo 4 sdo apresentados
conceitos sobre finangas comportamentais e alguns modelos baseados nessa teo-
ria; a metodologia para obtencdo do Modelo Fuzzy Comportamental proposto
¢ apresentada no capitulo 5 e, no mesmo capitulo, é também apresentado o
procedimento para realizacdo dos testes empiricos de hipéteses de sub-reacio
e sobre-reacdo; a aplicagdo do Modelo Fuzzy Comportamental ao mercado de

agOes brasileiro ¢ apresentada no capitulo 6 e as conclusdes no capitulo 7.



Capitulo 2

ANALISE FINANCEIRA

A analise das demonstragGes financeiras esté relacionada & elaboracio de
demonstracdes das origens e aplicacdes dos recursos e ao calculo de indices finan-
ceiros, (24). Uma empresa em atividade necessita da formacio de um patriménio,
que sdo conjuntos de bens adquiridos através de empréstimos ou através de re-
cursos proprios dos acionistas. O registro dessas operagdes basicas, conforme
a metodologia adotada pela contabilidade, onde um registro no crédito de uma
conta corresponde ao mesmo valor no débito, podera ser compreendido através
da observagdo dos fluxos de valores que ddo origem aos registros contabeis. Esses

fluxos de valores geram o que se chama de balango patrimonial, (25).

O balango patrimonial & constituido de dois mecanismos, (25):

i) Origem dos recursos, que pode ser dividido em recursos préprios e recursos
exigiveis. Os recursos proprios sdo formados pelo capital préprio da empresa,
ou patrimoénio liquido e os recursos exigiveis sdo compostos pelo capital de

terceiros, através de empréstimos e financiamento de fornecedores;

ii) Aplicagio dos recursos, cujo valor é igual ao das fontes correspondentes e
que representa os bens com os quais a empresa conta para o desempenho

de suas fungdes econdmico- sociais.

A origem dos recursos é chamada, no balango patrimonial, de Passivo e



a aplicacdo dos mesmos de Ativo, (26). A diferenca existente entre o Ativo e
o Passivo ¢ chamada de Patrimoénio Liquido, que representa o capital investido
pelos proprietarios da empresa e os lucros retidos. Além do balanco patrimonial,
a demonstracdo financeira é composta também pela demonstracao de resultados
no exercicio, que é uma demonstracdo dos aumentos e reducdes causados no
patriménio liquido pelas operacdes da empresa. Todas as receitas e despesas estéo
incluidas na demonstragéo de resultados, fornecendo uma informacio significativa

sobre a empresa, (25), (26).

Através dos dados contidos no balango patrimonial e na demonstracio de
resultados, pode-se extrair, através de calculo apropriado, os indices financei-
ros que sao muito tdteis na avaliacdo do desempenho da empresa e também na

avaliacdo de agdes de companhias abertas.

2.1 Objetivos da Analise Financeira

As analises financeiras tém a finalidade de examinar e avaliar o comporta-
mento de uma empresa sob o adngulo econdmico financeiro, a partir de demons-
trativos contdbeis e principalmente através de indices financeiros que podem ser

facilmente calculados.

A utilizagdo de indices financeiros é necessaria, tendo em vista que a confi-
guracao dos demonstrativos contébeis apresenta apenas os registros de valores e
saldos individualizados pelas contas ou grupamento de contas. Esses demonstra-
tivos, basicamente, ndo sdo organizados para dar proporgdes, relacdes, indices,
taxas, coeficientes, definidos a partir dos valores das contas patrimoniais ou de
resultados, os quais sdo fundamentais para as comparacdes e avaliacdes do com-

portamento da empresa.

Vérias motivacoes, usualmente classificadas como internas e externas, po-

dem ser identificadas para a realizagdo de uma anéalise financeira, (25).

Como motivagoes internas, tem-se:



i) Analise de desempenho para controle de resultados e bases de decisdes da

area financeira da empresa;
ii) Analise de desempenho para decisdes da alta administracio da empresa;

iii) Anélise de desempenho para base de estudos de lancamento de agdes no

mercado e/ou de contratagdo de novos empréstimos.

Como motivacOes externas, tem-se:

i) Anélise por parte de analistas de mercado de capitais, gestores de fundos
de investimento, companhias seguradoras, administradores de fundos de

pensao, etc.;

i) Analise por parte de empresas interessadas em incorporar ou se fundir a

empresa em questao.

Existem algumas técnicas de analise e avaliacio de empresas, como por
exemplo, andlise através de indices, anélise vertical e horizontal e analise de ca-
pital de giro, (26). Dentre essas técnicas, neste trabalho é enfatizada a analise

através de indices financeiros.

A analise feita através de indices financeiros de uma companhia interessa
a aclonistas, credores e & propria administracao da empresa. O acionista esta
interessado basicamente no nivel presente e futuro do risco (liquidez, atividade,
endividamento) e dos retornos (lucratividade). Ressalta-se que esses dois inte-
resses bésicos afetam diretamente o preco da agéo, (24). O modelo apresentado
em (27), por exemplo, utiliza como dados os indices financeiros de companhias
abertas para classificacdo de ages através de uma técnica de agrupamento fuzzy,
possibilitando definir, em termos de investimento, um grupo de ac¢des promissor
e um grupo nao promissor. Um outro exemplo pode ser encontrado em (28),
que apresenta um modelo baseado na légica fuzzy em que vérias companhias do
setor de alimentos sdo avaliadas em termos da rentabilidade, considerando como

caracteristicas dessas companhias alguns indices financeiros.



Hé duas maneiras de se utilizar os indices financeiros, (24), (26): compara-

tivamente e numa andlise de série temporal.

A anélise comparativa envolve a comparacio dos indices financeiros de dife-
rentes empresas no mesmo instante ou a comparagao entre os indices da empresa
e os indices médios do setor industrial. A anélise de série temporal é feita quando
o analista financeiro mede o desempenho da empresa ao longo do tempo, o que
permite ao analista avaliar se a empresa est4 progredindo conforme planejado, for-
mando assim uma opinido sobre as tendéncias que estdo sendo registradas pela

prépria empresa, (26).

Como existem varios indices financeiros, deve-se tomar cuidado na escolha
dos indices que avaliardo o desempenho da empresa em questdo. Observa-se que
nem sempre o aumento do néimero de indices traz beneficios do ponto de vista da
andlise estatistica. Em (26) o autor apresenta argumentos para a utilizacéo de 4

a 11 indices.

2.2 Indices Financeiros

Os indices financeiros podem ser divididos em quatro grupos basicos, (29),

(26):

i) Estrutura de Capital ou Endividamento: participacio de capitais de ter-
ceiros, composi¢do de endividamento, imobilizagdo do patriménio liquido,

imobilizacdo de recursos nio correntes, endividamento liquido;
ii) Liquidez: liquidez seca, liquidez corrente, liquidez geral;

iii) Rentabilidade: giro do ativo, margem liquida, margem bruta, rentabilidade

do ativo, rentabilidade do patriménio liquido;

iv) Indices de Avaliacio de Acdes: valor patrimonial da agdo, preco sobre o
valor patrimonial da agfio, lucro por agéo, preco sobre lucro por acéo, ren-

tabilidade da agéio, dividendo por agéio, retorno de caixa, relacio caixa por



rentabilidade da acéo.

Os indices de estrutura de capital da empresa indicam o montante de di-
nheiro de terceiros que est4 sendo utilizado na tentativa de gerar lucros, enquanto
os indices de liquidez informam a capacidade da empresa em satisfazer suas obri-
gagoes a curto prazo, (30), (26). As medidas de rentabilidade (ou lucratividade)
relacionam os retornos da empresa com relacio a suas vendas, aos seus ativos ou

ao seu patrimoénio liquido e permitem ao analista avaliar os lucros da empresa.

A lucratividade de uma empresa deve ser atentamente observada, pois para
continuar existindo, a empresa precisa ser lucrativa. Assim, ha uma grande pre-
ocupagdo com o incremento dos lucros da empresa, devido & grande importancia

dada ao lucro pelo mercado, (24).

Finalmente, os indices de avaliacdo de acdes objetivam avaliar exclusiva-
mente a viabilidade de investimentos em agdes de uma empresa. Esses indices
consideram dados obtidos das negociacbes de agoes na bolsa de valores, como

cotagao, negociabilidade de agdes e dados das demonstracoes financeiras.

Para a concretizagio desse trabalho foram testados varios indices financei-
ros, agrupados de varias maneiras diferentes. Os indices selecionados, que sdo
apresentados na se¢ao seguinte, foram os que produziram os melhores resultados

e foram portanto os indices efetivamente adotados.

2.3 Indices Financeiros Utilizados

O modelo proposto utiliza uma matriz, denominada matriz padrio, como
forma de representagdo dos dados dos ativos que serdo agrupados. Cada linha
da matriz padréo corresponde a um ativo e cada coluna corresponde a uma ca-
racteristica do ativo, isto é, uma matriz com n ativos e p caracteristicas. Estas
caracteristicas sdo representadas pelos indices financeiros de cada ativo. Os in-
dices financeiros efetivamente utilizados, na aplicacio proposta no capitulo 6,

dividem-se em:



- Indice de rentabilidade: giro do ativo (GA), margem liquida (ML), renta-

bilidade do ativo (RA), rentabilidade do patriménio liquido (RPL), (24);

- Indice de endividamento: endividamento liquido sobre o patrimonio li-

quido, (24);

- Indices de avaliacdo de acbes: prego sobre o valor patrimonial da acéo

(P/VPA), preco sobre lucro por aciio (P/L), (26).

i)

i)

Indices de Rentabilidade

Giro do Ativo: indica quanto a empresa vendeu para cada Real de investi-
mento total. E calculado conforme a relacao abaixo:

Vendas Liquidas

Giro do Ativo = ATIvo

Margem Liquida: determina a porcentagem de cada Real de venda que

restou ap6s a dedugdo de todas as despesas, inclusive do imposto de renda.

Margem Liquida = 5ok Ifji%lllfi%(;s 100
Rentabilidade do Ativo: indica quanto a empresa obtém de lucro para cada

100 Reais de investimento total. E obtido através da relacdo :

= . Lucro Liquido
Rentabilidade do Ativo = ATvo x 100

Rentabilidade do Patriménio Liquido: indica quanto a empresa obtém de
lucro para cada 100 Reais de capital proprio investido. Este indice mostra
o retorno ganho sobre o investimento dos proprietarios (tanto acionistas
preferenciais quanto comuns). Este indice é calculado como se segue:

Lucro Liquido
Patriménio Liquido X100

Rentabilidade do Patriménio Liquido =

Indices de Avaliagio de Agdes

Preco sobre Valor Patrimonial da Ac¢do- P/VPA: indica a relacdo entre o
preco da acdo e o seu valor patrimonial. O valor patrimonial est4 relacio-
nado com o patriménio liquido e o ntimero de a¢des de capital realizado, e
mostra a representatividade de uma agéo perante o Patriménio Liquido da

empresa.
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_ Valor da Cotacdo da Acao
P/VPA= Valor Patrimonial da Acao

Preco sobre Lucro por Ag¢do- P/L: indica em quanto tempo o investidor
obteria o retorno do capital aplicado na aquisigao de acdes se fosse mantido

0 lucro por agdo verificado no tdltimo exercicio.

_ Valor da Cotagdo da Acdo
P/L = =
Lucro por Acao

iii) Indice de Endividamento Liquido

- 1. - fAinanciamento CP + financiamento LP - D - Investimento CP
Endiv Lig = Patriménio Liquido

onde

CP = Curto Prazo, LP = Longo Prazo, D = Disponibilidades

Utilizando-se estes indices como base fundamental para formacio de grupos

de ativos, foi gerado o Modelo Fuzzy Comportamental apresentado no capitulo 5.

Ressalta-se que o indice EBITDA, apesar de muito utilizado pelos investi-
dores, é divulgado anualmente por um ntimero reduzido de companhias abertas
e comegou a ser divulgado trimestralmente a partir de margo de 2005 por algu-
mas companhias. Sendo assim, os indices que relacionam o EBITDA néo foram
utilizados no modelo aqui proposto, pois reduziria sobremaneira o tamanho da

amostra para os setores considerados neste trabalho.



Capitulo 3

ANALISE DE AGRUPAMENTO

A anilise de agrupamento (clustering analysis) é o estudo formal de algorit-
mos e métodos para agrupamento ou classificagio de objetos. A aplicaciio destes
algoritmos visando agrupamento resulta na formagéo de grupos, compostos por

objetos que possuam certas semelhancas.

Na primeira fase do estudo, as caracteristicas que permitem identificar ob-
jetos semelhantes ndo sdo conhecidas. Apenas ap6s a formacdo dos grupos é que
ficam definidos os padrdes correspondentes. Em uma segunda fase, a aplicacio
das técnicas de analise de agrupamento ao problema de classificacdo de objetos
pressupde que existemn padrdes pré-definidos para classificagdo. Neste caso, diz-
se que as caracteristicas do objeto em estudo seguem determinado padrao, o que

justifica o termo classificacdo de padrdes.

Na fase de formagdo de grupos a analise de agrupamento é chamada de
reconhecimento de padrdes com aprendizado néo supervisionado. A fase de clas-
sificacdo de padrGes é chamada de reconhecimento de padrdes com aprendizado

supervisionado, (31).

O agrupamento é uma parti¢io que contém um conjunto de grupos que,
por sua vez, sao compostos por um conjunto de objetos similares. No contexto
deste trabalho, existem algumas defini¢bes de um grupo, as quais sdo descritas a

seguir, (32):

11
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i) E um conjunto de objetos que séo similares e objetos de diferentes grupos

nao sao similares;

ii) Um grupo é uma agregacdo de pontos num espago multidimensional, de
modo que a distancia entre quaisquer dois pontos no mesmo grupo é menor

que a distancia entre qualquer ponto no grupo e qualquer ponto fora dele;

iii) E uma regisio de um espaco multidimensional contendo alta densidade de
pontos, separada de outras regides por uma regido de baixa densidade de

pontos.

Qualquer parti¢do podera somente ser formada através da anslise e compa-
racao das caracteristicas dos objetos. Tais caracteristicas proporcionam a concre-
tizacdo do processo de reconhecimento, isto é, sio combinacdes de medidas que

sintetizam um caminho atil para o reconhecimento de padrdes.

O niimero de caracteristicas considerado na anilise de agrupamento é um
fator importante, uma vez que a descri¢ido completa de um objeto no mundo real

é obviamente impraticével.

Por outro lado, um nimero insuficiente de caracteristicas levara certamente
a conclusdes errdneas. De qualquer forma, o ntimero ideal de caracteristicas é uma

particularidade de cada aplicagdo, (33).

Dentre as técnicas de anélise de agrupamento existentes, destaca-se a téc-
nica de agrupamento particional, usada freqiientemente em engenharia. Na secéo
seguinte sdo apresentados alguns detalhes desta técnica, por ser esta a técnica

empregada neste trabalho.

3.1 Agrupamento Particional

O agrupamento particional é uma técnica que gera uma particdo simples
de objetos numa tentativa de recuperar grupos naturais presentes nos mesmos.

Para tanto, antes de se aplicar uma anélise de agrupamento particional, deve-se
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representar convenientemente os objetos que sero agrupados. Uma forma de

representacdo dos objetos é usualmente feita por uma matriz chamada matriz

padrao.

Na matriz padrao cada objeto em um conjunto de n objetos é representado
por um conjunto de p medidas (ou caracteristicas) e deve ser representado por
um vetor de dimensdo p. O conjunto de todos os objetos com seus respectivos
atributos é visto como uma matriz n x p. Cada linha dessa matriz define um

objeto e cada coluna est4 associada a uma caracteristica.

O problema de agrupamento particional pode, entdo, ser formulado, resu-
midamente, da seguinte maneira, (32): dada uma matriz padrao n x p, determinar
uma particdo que contenha k grupos, sendo que os objetos em um mesmo grupo
devem ser mais similares que objetos em diferentes grupos. A solucdo teérica
para este problema particional consiste simplesmente em selecionar um critério,
avalid-lo para todas as possiveis particdes contendo k grupos e selecionar a parti-
¢ao que otimize o critério. Para evitar uma explosao combinacional define-se uma
fungéao objetivo que é calculada somente para um pequeno conjunto de particoes

e, através de uma técnica iterativa, procura-se otimizar esta funcio objetivo.

Esta técnica iterativa, resumidamente, pode ser descrita da seguinte forma,
(32): inicia-se com uma particfo inicial e os objetos sdo movidos de um grupo a
outro no esfor¢co de otimizar o valor de uma dada funcdo objetivo. Isto resulta
na avaliacdo de um nimero pequeno de partigdes e os algoritmos baseados nesta
técnica sao computacionalmente eficientes. Para que o ponto étimo da funcéo
objetivo seja encontrado, é necessario que um critério seja adotado. Pelo fato de
a similaridade entre os objetos estar baseada na distancia entre eles, o critério do
erro-quadratico é uma estratégia muito utilizada para agrupamento particional,
cujo objetivo geral é obter uma partigdo que para um ntmero fixo de grupos

minimize o erro-quadratico total, (32).

Como exemplo, suponha que uma matriz padrdo n x p tenha, por alguma
razdo, sido particionada dentro de k grupos Cy,C3,Cs,....,Cx de modo que o

grupo C} tenha n; objetos e cada objeto esteja em exatamente um grupo, de
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forma que:
k
i=1

Ressalta-se que, pelo fato de cada objeto pertencer a exatamente um grupo,
o agrupamento é chamado de crisp ou hard. Seja, entdo, os centros dos grupos
definidos pela equacao:

Considerando-se cada objeto e os centros de cada grupo, o erro- quadratico
pode ser calculado pela distdncia Euclidiana entre cada objeto em um grupo e

seu respectivo centro.

Desta maneira, o erro-quadratico para o grupo Cj, por exemplo, é a soma
do quadrado das distancias Euclidianas entre cada objeto em Cj, e seu respectivo
centro my, , visto que a distancia entre dois pontos padréo indica o quio seme-
lhantes eles sdo. Este erro-quadratico é também chamado de variacdo dentro dos

limites do grupo e calculado através da seguinte equacio:
ek = (2 — mi)"(z; — my) (3.3)

Finalmente, o erro-quadrético para a totalidade do agrupamento contendo k gru-

pos ¢ a soma das variagoes dentro do limite de cada grupo, ou seja:
k
Bi= Z e (3.4)
i=1

O objetivo do método de agrupamento utilizando o critério do erro- qua-
drético é encontrar uma particdo contendo k grupos que minimize E? para um
nimero fixo de grupos k. Os grupos devem ser tdo compactos quanto possivel e
separados um do outro o quanto possivel. A figura 3.1 representa uma particao

crisp contendo dois grupos.

Nota-se que, o centro do grupo é uma, referéncia de semelhanca para cada
objeto dentro do grupo pois, quanto mais préximo do centro do grupo estiver um

objeto, mais semelhante a este ele sera.
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1 2 X
x(2) xﬁ) 2(3)
€5
m,
x;(Z) ®
x,(2)
Grupo 2

Figura 3.1: Particao ¢risp com dois grupos

Todos os algoritmos de agrupamento, baseados em conjuntos fuzzy, sido
essencialinente particionais. Alguns desses algoritnos fuzzy sdo modificagtes di-

retas dos algoritmos particionais com critério do erro-quadratico, (34).

3.2 Agrupamento Fuzzy

A teoria de conjuntos fuzzy foi originalmente introduzida por Lofti A. Za-
deh, (23), e tem, como uma de suas principais caracteristicas, o fato de permitir o
tratamento de problemas que envolvem varidveis chamadas lingiiisticas, ou seja,
varidveis do tipo: quente, muito quente, alto, baixo, recomendavel, pouco reco-

mendavel, muito arriscado, etc.

A propriedade que resulta quando se consideram variaveis lingiifsticas para
caracterizar os objetos estudados é que, ao invés de estes objetos pertencerem
ou nao a um certo conjunto, como determina a teoria classica de conjuntos, eles
possuirao indices de pertinéncia associados a diferentes conjuntos.

Como exemplo, pode-se dizer que um brasileiro com 1, 85m de altura tem

urn fndice de pertinéncia maior associado ao coujunto de pessoas altas do que

o indice de pertinéncia associado ao conjunto de pessoas baixas. Dito de outra
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maneira, esta pessoa tem um perfil que mais se aproxima de uma pessoa alta
do que de uma pessoa baixa. No caso especifico aqui considerado, o objetivo &
identificar perfis caracteristicos para diferentes conjuntos de acdes e avaliar certas

propriedades de cada um destes conjuntos de a¢des no mercado financeiro.

Nas aplicagoes, a teoria fuzzy tem sido empregada em diversas areas, como
na engenharia (35), na medicina (36), na biologia (37) e também na economia
(38), (39). Os intmeros exemplos apresentados na literatura mostram que o
emprego de variaveis lingiiisticas e algoritmos fuzzy constitui uma ferramenta
poderosa para a modelagem e anlise do comportamento de sistemas complexos,
(40), que apresentem fenémenos cuja descricdo mateméatica néo possa ser feita de

forma adequada através de equacdes algébricas ou diferenciais.

A técnica de agrupamento fuzzy tem como fundamento principal a teoria
de conjuntos fuzzy. Esta teoria possui varias ramificacdes, que incluem diversos
conceitos além daqueles necessarios para o entendimento do algoritmo fuzzy aqui
utilizado e, sendo assim, a apresentagiio a seguir esti4 organizada de forma a
ser autocontida. Alguns textos classicos da teoria de conjuntos fuzzy podem ser

encontrados em (23), (40), (34), (41), (42).

Definicdo 2.1: Sejam o conjunto X = {z1,%s,...,Zn} € C1,Cy, ..., Cy, sub-
conjuntos de X. Sejam ainda ntmeros reais 0 < p;(z;) < 1,1 = 1,2,.n e
J=1,2,..,m, tais que para todo j = 1,2,...m, tem-se ) ., u;(x;) = 1. Nessas
condigdes, p;(x;) é chamado indice de pertinéncia do elemento z; com relagio ao

subconjunto C;.

O indice de pertinéncia pode ser entendido como uma medida do grau de
afinidade, similaridade ou compatibilidade entre elementos. O exemplo seguinte

ilustra o significado desta definicéo.

Exemplo 1: Seja o conjunto X = {z1 = (1,2),22 = (2,1),23 = (2,3), 24 =
(4,1),z5 = (4,3),z6 = (5,2)} e os subconjuntos C; e C, representados na figura
3.2. Neste caso, cada subconjunto é formado por trés elementos em um espago

de dimensao 2.
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Figura 3.2: Subconjuutos C; e C,
Segundo a teoria classica de conjuntos, ao escrever C1 = {w1,4», 23} €

Cy = {4, 25,26}, fica estabelecido que x1,3 € C) e w456 € Cy. Fica implicito,
ainda, que z123 ¢ Cy € 2456 ¢ C1. No contexto da teoria de conjuntos fuzzy,
porém, a associagdo de fndices de pertinéncia aos elementos z; introduz a idéia
de que x;, x4 e xy "pertencem mais” a C; do que pertencem a C, e 4, &5 € Zg
“pertencem mais” a Cs do que pertencemn a ;. Embora estes indices possain ser
definidos de varias formas, uma definicio bastante simmples, para este exemplo, é
(1) = pa(xs) =1 e pp(z1) = pa(xs) = 0, indicando pertinéncia total de z; em
relagio a Cy, pertinéncia nula de x; em relacao a C,, pertinéncia total de z¢ em
relacdo a C, e pertinéncia nula de zg em relagdo a C). Claramente, esta definigao
satisfaz as condigbes py(x1) + pe(r1) =1 € pi(z6) + pa(x6) = 1. Para os demais
elementos, os indices de pertinéncia poderiam ser definidos, por exemplo, a partir
das distancias em relacao aos elementos z; e rg, respectivamente, que sao os
elementos de pertinéncia total. A fim de respeitar as condigGes 23_1 pi(z) =1,
Jj=2,3,4,5, estas distancias devein, no entanto, ser normalizadas pela soma das
distancias a estes pontos de pertinéncia total. Ainda, de forma a se ter maior

pertinéncia quanto menor for a distancia, faz-se

() = 1— d{z, 21) _1_ V(2 —1)2+(1—2)2 B
o2 =1 d(s, 1) + d(2, T5) ! V2 -12+(1-22++/(2-5)2+(1-2)? Bt
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i (2) = 1— d(zo, T6) a V(2 —5)2+(1-2)2
e d(z2, 1) + d(z2, Ts) V(2-1)2+(1-2)24 /(2-5)2+ (1 —2)?
L d(zs, 71) L V(A-12+(3-2)?
i) = ) + A ze) VE-1)Z+B-2P+/@-5°+(3_2)
e d(zs, Ts) . V(4 —5)2+(3-2)2
e A PR S 7y R 7 oy oy S e
Analogamente,
Ml(xS) =1- d(.’L'3 ;11(;7131(.)’133 .’L‘ﬁ) B O’ et
pa(as) = 1 — - 4@0,20) = 0,309

d(xg, £L‘1) —+ d($3, iL'G)

() = 0,309

pi2(z4) = 0,691

Nota-se que p1(z2) = 0,691 e us(xs) = 0,309. Isto significa que o elemento
z2 € mais semelhante ao grupo C}, visto que o grau de pertinéncia em relacio a
C) & maior que o grau de pertinéncia em relagdo & C. Desta forma, fica claro
que o elemento z, est4 mais proximo do elemento z; (que é o elemento mais
representativo do grupo C). Obviamente, o grau de pertinéncia de um objeto
em relacdo a um grupo é tdo maior, quanto menor a distancia entre o objeto e o

elemento mais representativo do grupo.

Este ¢ um exemplo classico de uma particdo fuzzy, onde os elementos per-
tencem a mais de um grupo com graus de pertinéncia diferentes. Dentre outros,
um algoritmo muito utilizado e que produz eficientemente uma particdo fuzzy é

denominado Fuzzy Clustering Means - FCM.

3.3 Algoritmo Fuzzy Clustering Means - FCM

Dentre as técnicas para o agrupamento ou a classificacio fuzzy de elementos

em subconjuntos de um conjunto dado, o algoritmo Fuzzy Clustering Means -

= 0,309

= 0,309

=0,691
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FCM constitui uma ferramenta eficiente naqueles casos em que as caracteristicas
ou atributos dos elementos estudados podem ser representadas através de um
vetor de nimeros reais. Nestes casos, a partir da matriz padrio, (34), de dimensio
n X p, sendo n o nimero de elementos e p a dimensao dos vetores de caracteristicas
destes elementos, como definida na se¢io 3.1, o algoritmo FCM permite identificar
grupos de elementos, tais que os elementos de um mesmo grupo sejam mais
similares, ou mais compativeis, que elementos em grupos diferentes. O grau de
similaridade sera definido com base na distancia Euclidiana entre os elementos,

em um espaco de dimenséo p.

Seja, entdo, v = (vj.....,v;) € R® o vetor de todos os centros dos grupos.
Em geral v; ndo corresponde a nenhum elemento de X. Seja ainda a distancia

dada conforme a equagao:
P

dir, = d(zp,vi) = [|lzg — vl = [3_ (wa5 — v33)%]? (3.5)

=1
O objetivo é minimizar a distancia quadratica entre o objeto e o centro do

grupo correspondente, formando uma parti¢do de aglomerados de objetos simila-

res que mais se aproximam do centro do grupo a que pertencem.

Sendo assim, cada particdo do conjunto X = z,,.....,z, em subconjuntos
fuzzy S; (i =1, ...., ¢) pode ser totalmente descrita por uma funcio de pertinéncia
ik, sendo que piy € [0,1] e D7 pix = 1 . Assim, py significa o grau de
pertinéncia ou afinidade do objeto z com relagio ao grupo S;. Segue-se ento a

seguinte definicdo.

Defini¢do 2.2: Seja X = 1, ....., £, um conjunto de n objetos e V,, o con-
junto de todas as matrizes reais ¢ x n, onde 2 < ¢ < n é o ntimero de grupos. A
matriz U = [p;] € V,, sera considerada uma matriz de particio fuzzy se satisfizer

as seguintes condigdes, (34):
L. pix €10,1] 1<i<e, 1<k<n
2. Yiamk=1 1<k<n

3.OSZZ:1,U,1;)‘,<T7, 1<i<e¢
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As partigdes fuzzy sdo obtidas freqiientemente através do critério do erro-
quadrético, também conhecido como o critério de variancia mfnima. Portanto,
para uma particao fuzzy composta por ¢ grupos, de acordo com a defini¢do 2.2,
o critério de erro quadratico minimo equivale & solugéo do seguinte problema de
otimizacao:

mind, (U, V) = min Z Z(,ui(xk)mﬂxk — |2 (3.6)

k=1 i=1
sujeitoa Y s =1, k=1,...,n

O problema de otimizacio dado pela equacao 3.6 pode ser resolvido anali-

ticamente e a solucdo é dada por James Bezdek, (43):

V= i) ™z, i=1,..,c (3.7)
ZJ 1[/%(337 ; ’ !

1
pil )= g —vil , i=1,..,¢, k=1,...n (3.8)

O expoente m é chamado expoente peso que reduz a influéncia de distor¢des

no célculo dos centros dos grupos e no valor da fun¢ao objetivo, isto é, reduz
as influéncias de pertinéncias baixas (pontos afastados de v;) comparados com

pertinéncias altas (pontos proximos de v;).

Apesar de o nimero de grupos poder ser escolhido de acordo com a apli-
cacao, existem alguns critérios para validar a escolha ou até mesmo definir a
escolha adequada do nimero de grupos numa parti¢cio. Um dos critérios utiliza-
dos para agrupamento fuzzy é o coeficiente de particao F, que mede a quantidade
de sobreposigéo entre grupos. O coeficiente de particio F é inversamente propor-
cional & média total de sobreposi¢io entre pares de subconjuntos fuzzy. Portanto,
encontrando-se o maximo valor de F' assume-se que a particao escolhida é valida.
Nota-se que F' = 1 significa que ndo existe compartilhamento de pertinéncias,
isto &, ndo ha sobreposi¢do de quaisquer pares de grupos fuzzy, (43). Ressalta-se
que o algoritmo FCM converge para o minimo local da func¢ao objetivo através

de um ndimero finito de iteragoes, (34), (43).

A seguir s8o descritos os conceitos e os passos do algoritmo FCM.
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Como na aplicagdo especifica deste trabalho o critério anterior levou & defi-
ni¢do de dois subgrupos apenas, a apresenta¢io que se segue sera particularizada
para esta situacdo. Além disso, serd adotado m = 2, o que possibilita deter-
minar a pertinéncia do ponto que fica eqiiidistante dos centros dos grupos, que
obviamente devera possuir pertinéncia igual 4 0,5. Assim, sejam zi, 7o, N
elementos de um conjunto X e considere o problema de agrupar estes elementos
em 2 subgrupos, C; e Cy, de elementos de X. Estes subgrupos devem ser caracte-
rizados através dos indices de pertinéncia associados aos elementos zy, zo, ..., Lo,
de forma que p1(z;) > pa(w:) para todo z; em Cy e ps(z;) > pa(z;) para todo z;
em Cs, ou seja, a pertinéncia de um elemento de Cy, relativamente a C}, deve ser
maior do que a sua pertinéncia relativamente a C e a pertinéncia de um elemento
de Cy, relativamente a Cy, deve ser maior do que a sua pertinéncia relativamente
a C1. Para os casos em que ps(z;) = p1(z;) adota-se qualquer uma das possibi-
lidades z; € C; ou z; € Cy. O algoritmo FCM determina os subgrupos C e Cy

através da solugdo do seguinte problema.

Dados os elementos z1, %, ..., Znm, descritos na forma de vetores de dimensio
P, determinar os vetores v; € vz, também de dimensio p, e os indices de pertinéncia
pi(z;) > 0 e pp(z;) > 0, satisfazendo g (25) +ua(z;) = 1,5 = 1,2, ..., m, de forma

a minimizar a seguinte funcao:

min Yy Y [wi(z;)] |z — vil]? (3.9)

=1 j=1
sujeito a py(z;) + pe(z;) =1,7=1,2,..,.m

Os vetores v; e v, sdo os vetores de centro associados aos subgrupos C;
e C, e podem ndo coincidir com nenhum dos elementos de X. Além disso,
cada subgrupo resulta representado por uma concentracio de elementos ao redor
de um centro. Este centro, por sua vez, pode ser visto como uma referéncia
de similaridade entre os elementos. Em outras palavras, o centro associado ao
subgrupo pode ser entendido como um padrio que representa todos os elementos
que o cercam. Desta forma, o centro associado ao subgrupo resulta sempre com

um indice de pertinéncia igual a 1, relativamente a este subgrupo, e o indice de



22

pertinéncia de cada elemento em relagdo ao subgrupo estd associado & distancia
entre cada elemento e o centro correspondente. Quanto maior a similaridade de
um elemento em relagdio a um determinado subgrupo, isto é, quanto menor a
distancia de um elemento ao centro de um determinado subgrupo, mais préximo

da unidade ser4 o seu indice de pertinéncia em relagdo a este subgrupo.

A solucdo do problema 3.9 é dada pelas equagdes 3.7 e 3.8, com m = 2 e

c =2, isto é&:

Vi = m Z[ pi(s) PPzj, i=1,2 (3.10)

1

i — Vs = .
pi(zj) = —12 ’”1 L i=1,2 j=1,2 ..m (3.11)
Zk:l (”z/‘,—’uinz)

Como pode-se observar, o calculo dos vetores de centro, v;, pela equacio

3.10, depende dos indices de pertinéncia, p;(z;). Estes, por sua vez, dependem
de v;, conforme a equagdo 3.11. A solugfio pode ser obtida de forma iterativa,

através do algoritmo denominado FCM, cujos passos sdo descritos a seguir.
Passo 1: Inicializar uma matriz de indices de pertinéncia, de modo que

p1(z5) + po(z;) =1, =1,2, .., me pi(z;) > 0 e pup(z;) > 0,5 =1,2,...,m;
Passo 2: Calcular os centros v; e vq, através da equacio 3.10;

Passo 3: Recalcular, através da equagéo 3.11, a nova matriz de pertinéncias

utilizando os vetores dos centros obtidos no passo 2;

Repetir os passos 2 e 3 até que o valor da funcdo objetivo, equacdo 3.9, ndo

mais decresca, segundo a precisdo adotada.

Como ilustragdo, no exemplo da segéio 3.2 a matriz padrio correspondente
aos elementos z1, Zs, ..., Z¢ possui 6 linhas, pois o niimero de elementos & n = 6,
sendo cada linha formada pelas componentes que representam as caracteristicas

dos elementos, ou seja, as coordenadas no espaco de dimensdo p = 2. Assim,



neste exemplo, a matriz padrao, M, ser4 dada por:

Ty
L2
U]
Ty
L5

Ty

J L

(= B N - R - I

w = W = N
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A aplicacio do algoritmo FCM na matriz padrao M produz como resultado

os centros vy = (1,65;2,00) e vy = (4,34;2,00) e os indices de pertinéncia mos-

trados na tabela 3.1, que é a chamada matriz de partigio fuzzy. Pode-se observar

(ue os centros resultantes nao coincidem com nenhum dos elementos dados, o que

representa a situacao mais freqiiente nas aplicacoes.

Elemento o H2
o 0,9630 | 0,0370
Ty 0,8532 | 0,1468
T3 0,8530 | 0,1470
x4 0,1470 | 0,8530
Ty 0,1468 | 0,8532
T4 0,0370 | 0,9630

Tabela 3.1: Indices de pertinéncia de cada elemento em relagao a cada subcon-

junto - Matriz de Particao Fuzzy



Capitulo 4

FINANCAS
COMPORTAMENTAIS

No inicio da década de 1970, quando a teoria de mercados eficientes jé havia
atingido um alto grau de influéncia na tomada de decisdes em economia, a busca
do entendimento de anomalias de comportamento em mercados financeiros em
todo o mundo trouxe a perspectiva da inclusio de conceitos da psicologia e da
sociologia nas andlise econoémicas, a ponto de o trabalho de Daniel Kahnemann
e Vernon L. Smith, (4), (5), ter sido merecedor do prémio Nobel de economia em
2002. Os elementos envolvidos nesta nova abordagem levaram & elaboragio da

chamada teoria de finangas comportamentais.

Segundo a teoria comportamental, os individuos tomam decises governa-
dos por heuristicas, com um raciocinio que se desvia de regras estatisticas, em

contraposi¢do, no contexto da economia, & teoria de mercados eficientes.

Uma afirmagéo defendida pela Hipotese de Mercados Eficientes (HME) diz
que pregos correntes sempre refletem toda informagéo relevante disponivel (8),
isto €, o mercado ¢ formado por investidores racionais que coletivamente atuam
em mercados racionais e, neste caso, ferramentas estatisticas siio mais apropriadas
e largamente utilizadas. Todavia, a teoria de financas comportamentais constata,

que individuos, muitas vezes, ndo usam raciocinio estatistico na tomada de de-

24
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cisdo, (10). Em vez disso, os individuos confiam em métodos subjetivos, usando

heuristicas quando se deparam com circunstancias objetivas.

A psicologia cognitiva, que estuda o mecanismo do pensamento, est na base
dessa abordagem e mostra que os individuos valorizam excessivamente as expe-
riéncias recentes e sdo demasiadamente confiantes em suas proprias habilidades,

proporcionando, dessa forma, o surgimento de distor¢des em seus pensamentos,

(13).

Assim, a teoria de mercados eficientes e a teoria de finan¢as comportamen-
tais apresentam alguns pontos conflitantes em relagio ao mercado de agdes. A
seguir é apresentado um breve estudo sobre mercados eficientes e em seguida, é
apresentado um resumo dos vieses produzidos pelas heuristicas de financas com-

portamentais.

4.1 Mercado de Capitais Eficiente

A teoria da Hip6tese de Mercados Eficientes, proposta por Eugene F. Fama
na década de 1970, estd baseada em premissas que pressupdem um investidor
racional, avesso ao risco, atuando em um mercado racional. Nesse sentido, os
investidores atuam no mercado sob a suposi¢io de que os precos das acoes, em
qualquer tempo, refletem totalmente a informagcio disponivel, o que caracteriza

a eficiéncia do mercado, (8).

Em func¢do do conjunto de informacdes disponivel, um mercado eficiente

pode ser classificado como:

i) Eficiente na forma fraca: quando o conjunto de informacdes é composto

apenas por precos histéricos;

ii) Eficiente na forma semi-forte: informagdes sdo publicamente disponiveis,

tais como, lucros, divisdes de ag¢des, indices financeiros, etc.;

iii) Eficiente na forma forte: quando o conjunto de informacdes contém in-

formagcdes de acesso monopolistico, ou seja, informagdes néo disponiveis
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publicamente.

Formalmente, em um mercado eficiente:

Zjgr1 = Tjer1 — E(F441|Dy)

E(Zjg11|Pe) = E((Fj 001 — E(Fj441]P1)) @] = E(041|®4) = 0

sendo,

e &;- conjunto de informagdes disponivel no instante t;
® Zji+1- excesso de retorno da agdo j no instante ¢ 4 1;

® u;11- valor de excesso de retorno da agdo j no instante ¢+ 1; é a diferenca
entre o retorno observado, 7;;.1, e o valor esperado do retorno que foi

projetado em ¢ com base no conjunto de informacdes ®,.

Em termos de carteira de acdes, a hipétese de mercado eficiente implica,
que, (16):
E (41| ®1) = E(fip,t41|®e) = 0

sendo,

® U, 41: valor de excesso de retorno de uma carteira vencedora;

® U1t valor de excesso de retorno de uma carteira perdedora.

Entretanto, nem sempre E(iy441|®;) = E(lips41|®:) = 0. Conforme (9) e
(44), as situagdes em que E(iy, 111|®;) > E(ilp 141|®;) ou E(tiy311|®:) < E(tip441|Py),
caracterizam os fendmenos de sub-reagéo e sobre-reagéo, respectivamente, no mer-
cado de agdes. Estes efeitos encontrados no mercado de acées tém constituido
um dos principais desafios empiricos & Hipotese de Mercados Eficientes, (45). Na
se¢ao seguinte os fendmenos de sobre-reacdo e sub-reacao sao descritos com mais

detalhes.
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4.2 Sobre-Reacao e Sub-Reacao

O efeito de sobre-reagdo, resumidamente, pode ser entendido como o re-
sultado da comparagio de duas situacdes distintas. Em termos do mercado de
agoes, a sobre-reacdo se d4 quando titulos com pior desempenho passado (carteira
perdedora) superam, no futuro, titulos com melhor desempenho passado (carteira

vencedora).

Formalmente, a evidéncia de sobre-reagdo pode ser definida da seguinte

forma, (9):
E(Tt+1|q)t = G: Qt—] = G, "*')(bt—j . G) < [E(rt-i-ll@t = BJ Qt—l = B) vevey Qt—]— = B)

Onde ®; = G representa o conjunto de boas noticias e ®, = B o conjunto de mas

noticias.

Em outras palavras, a sobre-rea¢do ocorre quando o retorno médio seguido
de uma série de boas noticias é menor que o retorno médio seguido de uma série
de més noticias. Em termos de carteiras de acdes, a sobre-reagio ocorre quando
a carteira de pior desempenho passado (carteira perdedora), proporciona, no
futuro, um retorno superior 4 carteira com um bom desempenho passado (carteira

vencedora).

A ocorréncia da sobre-reagéo no mercado de acdes possibilita a aplicaco de
uma estratégia denominada estratégia contraria (contrarian strategy) consistindo
na compra da carteira de a¢bes com pior desempenho passado financiada com a

venda da carteira de agdes com melhor desempenho passado.

A sub-reacfio, por sua vez, pode ser formalmente definida como se segue,

(9):
[E(res1]|®: = G) > [E(re41|®; = B)

Em outras palavras, o efeito da sub-reagio ocorre quando o retorno médio seguido
de boas noticias é maior que o retorno médio seguido de noticias ruins. Este efeito
no mercado de a¢des induz & aplicacdo de uma estratégia denominada estratégia

de momento (momentum strategy) que consiste em comprar carteira com melhor
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desempenho passado (carteira vencedora) e a venda, simultinea, a descoberto,

da carteira com pior desempenho passado (carteira perdedora).

Estes efeitos de sobre-reagio e sub-reacdo podem ser decorrentes de fato-
res psicologicos, classificados como heuristicas nos trabalhos de Amos Tversky e

Daniel Kahneman, (46).

Embora existam diversos vieses oriundos das heuristicas que influenciam a
tomada de decisGes, (46), as se¢Ges seguintes concentram-se apenas em alguns dos
vieses produzidos pelo uso das heuristicas de representatividade, disponibilidade
€ ancoramento, as quais estao diretamente relacionadas com a teoria de conjuntos

fuzzy, na forma tratada neste trabalho, (22).

4.3 Heuristica de Representatividade

A heuristica de representatividade refere-se a uma espécie de atalho mental
que produz uma tendéncia em se presumir que um objeto pertence a um Erupo
particular, baseado na semelhanca deste objeto com um membro particular dessa

categoria.

Muitas questoes probabilisticas que interessam as pessoas estio relaciona-
das com questdes do tipo: qual a probabilidade de o objeto A pertencer & classe
B? Qual a probabilidade de o evento A se originar do processo B? Para, responder
tais questoes os individuos utilizam a heuristica de representatividade, em que

probabilidades sdo avaliadas pelo grau com o qual A se parece com B.

A heuristica de representatividade est4 associada essencialmente & similari-
dade entre os elementos estudados. A seguir é apresentado um exemplo cléssico,
(10), em que a tomada de decisdo, mesmo quando é conhecida a probabilidade de
ocorréncia, é fortemente influenciada por informacdes descritivas, isto é, os indi-
viduos preferem valorizar informag6es descritivas a considerar as probabilidades

de ocorréncia do fato.

Para ilustrar um julgamento influenciado pela heuristica de representativi-
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dade, alguns individuos devem responder qual a ocupagéio de uma pessoa, esco-
lhida aleatoriamente em um grupo de dez pessoas, sabendo-se que oito pessoas
do grupo sdo motoristas de caminhio e duas sdo corretores. No primeiro caso
as dez pessoas estdo igualmente vestidas e, ap6s a escolha de uma pessoa dentre
as dez, a maioria dos participantes, apoiada na probabilidade conhecida, julga-
ram que esta pessoa seria um motorista de caminhdo. J4 no segundo caso, foi
adicionado um elemento de ambigiiidade, ou seja, as dez pessoas foram vestidas
diferentemente e foi escolhida uma pessoa, vestindo terno, 6culos e portando uma
pasta. Neste caso, a maioria dos participantes identificou esta pessoa como um
corretor, apesar de a probabilidade de esta pessoa ser um motorista de caminhéo

superar a probabilidade, conhecida a priori, de ser um corretor.

Segundo Peters, (22), este desvio do comportamento racional surge porque
os individuos estdo tomando uma decisio baseados em um conjunto fuzzy, ao
invés de uma avaliacdo probabilistica. No exemplo, 0 homem vestindo terno,
6culos e portando uma pasta tem mais similaridade com o conjunto de corretores

e, portanto, menos similaridade com o conjunto de motoristas de caminhéo.

Experimentos deste tipo fortalecem a hipétese de que sob condi¢des de am-
bigiiidade um método que utiliza conjuntos fuzzy é mais adequado para modelar

a tomada de decisdo do que métodos estatisticos, (10).

Alguns dos vieses produzidos pela heurfstica de representatividade podem

ser destacados:

i) Insensibilidade as bases de probabilidade: este viés mostra que a tomada
de decisdo pelos individuos, mesmo conhecendo a probabilidade de ocor-
réncia, é fortemente influenciada por informagdes descritivas. Isto é, os
individuos preferem valorizar a informacdo descritiva a considerar a pro-
babilidade de ocorréncia do fato. Um experimento realizado por Amos
Tversky e Daniel Kahneman ilustra o resultado de uma decisdo influenci-
ada por este viés. Neste experimento os participantes foram informados
sobre uma breve descri¢do da personalidade de uma pessoa retirada de um

grupo de cem profissionais (engenheiros e advogados). Na primeira condi-
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¢do o grupo de profissionais consistia de 70 engenheiros e 30 advogados e na

segunda condigdo o grupo era formado por 30 engenheiros e 70 advogados.

Os participantes deveriam responder se a pessoa retirada do grupo era um
engenheiro ou advogado. Descreveu-se entdo a personalidade de Dick: Dick
¢ um homem de 30 anos, casado e sem filhos. Um homem com muita
habilidade, motivagdo e com muita chance de ter sucesso em sua carreira

profissional. Ele tem um bom relacionamento com os amigos.

Os participantes julgaram a probabilidade de Dick ser um engenheiro igual
a 0,5, embora a propor¢ao de engenheiros era 0,7 na primeira condicéo e
0,3 na segunda condicdo. Por outro lado, uma outra pessoa retirada do
grupo sem nenhuma informacio descritiva foi julgada ser um engenheiro
com probabilidade 0,7 na primeira condicio e 0,3 na segunda condicdio. As-
sim, Amos Tversky e Daniel Kahneman concluiram que quando nenhuma
evidéncia é dada, probabilidades a priori sao utilizadas, e quando evidén-

cias sem valor sdo dadas, ou seja, quando é introduzida uma descricgo,

probabilidades a priori sdo ignoradas, (46);

Excesso de confianca: os individuos sdo excessivamente confiantes em suas
proprias habilidades e tendem a investir no que eles tém mais familiaridade.
Jay R. Ritter, em seu trabalho, (13), cita um exemplo em que os empregados
das indistrias de automéveis em Detroit preferem investir nas companhias
que eles mesmos trabalham. Do ponto de vista da teoria comportamental,
esses individuos fazem isto apoiados na crenca de que estio fazendo um
0timo investimento. Os individuos, muitas vezes apoiados nessa confianca
excessiva, predizem resultados selecionando a resposta mais representativa

das informagoes disponiveis;

Concepgao erronea de chance: as pessoas esperam que uma seqiiéncia de
eventos gerada por um processo aleatorio representar4 a caracteristica essen-
cial do processo, mesmo que a seqiiéncia seja curta. Suponha as seqiiéncias

A e B de langamento de moeda.

A: Coroa Coroa Coroa Coroa Coroa Coroa;
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B: Coroa Cara Cara Coroa Coroa Coroa.

Pergunta-se aos participantes qual seqiiéncia é mais provavel de ocorrer. A
maioria dos participantes escolheu a seqiiéncia B, apesar de ambas terem
a mesma probabilidade de ocorréncia. Isto ocorre porque a seqiiéncia B é
mais similar ao ideal, conseqiientemente é mais provavel que a seqiiéncia A.
Ou seja, a seqiiéncia B tem mais similaridade com seqiiéncias aleatérias e
a seqiiéncia A tem mais similaridade com rodadas de sorte, que é menos

provavel que ocorra.

Insensibilidade ao tamanho da amostra: para avaliar a probabilidade de se
obter um resultado particular em uma amostra retirada de uma populacio
especifica, individuos aplicam a heuristica de representatividade. Um expe-
rimento realizado por Amos Tversky e Daniel Kahneman ilustra este efeito:
Em uma cidade, cerca de 45 bebés nascem por dia em um hospital grande
e, em um hospital pequeno, cerca de 15 bebés nascem por dia. Sabe-se
ainda que, em média, 50% de todos os recém-nascidos sdo garotos. Em um
periodo de 1 ano, cada hospital registrou o niimero de dias em que mais
de 60% dos recém-nascidos foram garotos. Os participantes deste experi-
mento julgaram qual hospital registrou mais estes tais dias. A maioria dos
participantes julgou a probabilidade de se obter mais de 60% de garotos
recém-nascidos igual no pequeno e no grande hospital. Por outro lado, a
teoria de amostragem impde que o nimero esperado de dias com mais de
60% de garotos recém-nascidos é maior no pequeno hospital que no grande
hospital, porque uma grande amostra é menos provivel que se desvie da

média que, neste exemplo, é 50%, (46).

Com relagéo ao tamanho da amostra, deve-se considerar ainda, que, certas
questoes ndo podem ser respondidas diretamente em termos da freqiiéncia
de ocorréncia no passado, (47). Como exemplo, haversd uma recessio nos
proximos seis meses? Quais as chances de ocorrer uma alta no indice Bo-
vespa? Todavia, desconsiderando a complexidade do problema, as pessoas

tendem a tirar conclusdes a partir de uma pequena amostra de dados.
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Coincidentemente, conjuntos fuzzy também ndo dependem da freqiiéncia.
Entdo, supondo a existéncia da seguinte afirmagio: existe 70% de chance de que
uma recessao tenha se iniciado. Naturalmente, ndo estd sendo declarada uma
probabilidade, uma vez que n&o h4 meios para amostrar a classe de dados. Por
outro lado, esta resposta expressa que as condicdes correntes tém um grau de
similaridade de 0,7 em relagdo ao conjunto de recessbes, ou seja, as condigoes

correntes tém muita similaridade com recessdes passadas.

No contexto das decisbes em economia, os individuos sob a influéncia da
heuristica de representatividade tendem a produzir predigoes extremas, ou sobre-
reacdo, (48), em que perdedores passados tendem a ser vencedores no futuro e

vice-versa, (49).

4.4 Heuristica de Disponibilidade

E uma espécie de atalho mental que produz uma tendéncia em julgar a
probabilidade de um acontecimento em fungéo da facilidade com que exemplos
desse acontecimento véem & mente. Neste caso, a decisdo dependera da quanti-
dade de exemplos que estiverem disponiveis na consciéncia do individuo em um

dado momento.

Ha situacGes em que os individuos avaliam a freqiiéncia de uma classe ou
a probabilidade de um evento pela facilidade com que exemplos e ocorréncias
véem a mente. Por exemplo, alguém pode avaliar o risco de ataque no coragio
entre pessoas de média idade recordando tais ocorréncias entre alguns conhecidos.
Similarmente, pode-se avaliar a probabilidade que um dado negécio falhara, ima-
ginando vérias dificuldades que podem se encontradas. Alguns vieses produzidos

pela heuristica de disponibilidade sdo destacados a seguir.

i) Viés devido & possibilidade de recuperacdo de eventos: em uma demonstra-
¢do elementar deste efeito, Amos Tversky e Daniel Kahneman apresentam

um experimento em que diferentes listas foram apresentadas para diferentes
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grupos de pessoas, que devem responder se a lista apresentada contém mais
nomes de homens que nomes de mulheres. Em algumas listas os homens

eram mais famosos e, em outras listas as mulheres eram mais famosas.

Como resultado deste experimento, em cada uma das listas os individuos
erroneamente julgaram que a classe (sexo) mais numerosa foi aquela com
personalidades mais famosas. Ou seja, a lista que possufa mais homens
famosos foi julgada, pelos individuos, como uma lista que continha mais
nomes de homens e a lista que possuia mais mulheres famosas foi consi-
derada como uma lista com mais nomes de mulheres. Neste experimento,
Amos Tversky e Daniel Kahneman concluem que quando o tamanho de uma,
classe ¢ julgado pela disponibilidade de exemplos, uma classe com exem-
plos facilmente recuperéveis parece mais numerosa que uma classe, de igual
freqiiéncia, cujos exemplos sdo menos recuperaveis. Nesta demonstragdo, a
saliéncia, representada pelo grau de fama de cada personalidade, afetou a
possibilidade de recuperagéio de exemplos e, conseqiientemente, a decisio

dos individuos, (46);

ii) Viés devido a efetividade de uma busca de conjunto: como um exemplo para,
demonstragédo deste viés, alguns individuos devem responder se um conjunto
de palavras de trés letras ou mais, retirado de um texto em inglés, contém
mais palavras que se iniciam com a letra r ou mais palavras com a letra r
na terceira posigao. Pela facilidade em buscar palavras pela sua primeira
letra, a maioria dos participantes julgou que palavras que se iniciam com a,

letra r sdo mais numerosas que palavras com r na, terceira posicéo, (486).

Assim, a heuristica de disponibilidade ocorre quando a freqiiéncia de acon-
tecimentos fica em fungéo das lembrangas de dados,das experiéncias marcantes ou
dados salientes. Vale ressaltar que a diferenca entre julgamentos de representati-
vidade e disponibilidade é muito sutil. Nos julgamentos viesados pela heuristica
de disponibilidade, as decisdes sdo tomadas em funcio dos exemplos que véem
a mente com mais facilidade e, em julgamentos viesados pela heuristica de re-

presentatividade, algumas informagGes sdo recuperadas e comparadas com uma
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determinada categoria.

4.5 Heuristica de Ancoramento e Ajustamento

A heuristica de ancoramento e ajustamento é uma espécie de atalho mental
que utiliza um valor padrdo como ponto de partida, ajustando-se a decisdo em

funcdo desse ponto de partida.

Em muitas situa¢tes os individuos fazem estimativas apoiados em um valor
inicial, que é ajustado para produzir a resposta final. O valor inicial pode ser su-
gerido pela formulagao do problema ou pode ser resultado de um calculo parcial.
Em uma demonstracio do efeito do ancoramento, individuos foram questionados,
diante de uma roda da fortuna, a estimar a porcentagem de pafses Africanos que
pertencem as Nagdes Unidas. Quando a roda da fortuna para no nimero 10,
os participantes respondem que a média de paises Africanos que pertencem as
Nagoes Unidas é 25% e, quando a roda da fortuna para no niamero 65 os partici-
pantes respondem 45%. Amos Tversky e Daniel Kahneman concluem que o dado

irrelevante fornecido pela roda da fortuna ancorou as respostas dos participantes,

(46).

Um outro experimento mostra que o ancoramento também ocorre quando os
individuos baseiam suas estimativas no resultado de algum célculo incompleto.
Neste experimento, dois grupos de estudantes devem estimar o valor de uma

expressao em cinco segundos:
8XT7TX6Xxb5x4x3x2x1 para o grupo 1;
IX2x%x3x4x5x6x7x 8 para o grupo 2.

Apesar de a resposta correta para as duas seqiiéncias ser 40320, a estima-
tiva média obtida pelo grupo 2 para a seqiiéncia ascendente foi 512, enquanto a
estimativa média obtida pelo grupo 1 para a segiiéncia descendente foi 2250. Isto
ocorre pois na seqiiéncia descendente os primeiros passos da multiplicacéo (da es-

querda para a direita) produzem um niimero maior que na seqiiéncia ascendente,
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(46).

Desta forma, os individuos quando se deparam com situagoes complexas,
tomam decisdes apoiados em informagcdes conhecidas. Quando se trata do mer-
cado de acoes, onde a quantidade de informacdes é muito extensa e dispersa,
os individuos tendem & utilizar atalhos mentais, ou seja, julgamentos heuristicos
na tomada de decisao, transformando um julgamento complexo em uma simples

tarefa comparativa, (50).

Além disso, freqiientemente as pessoas baseiam-se em elementos ou con-
dicoes de referéncia para tomar decisdes. Neste caso, diz-se que a decisao esta
ancorada a um referencial, ou seja, a decisdo baseia-se em uma heuristica de anco-
ramento. A heuristica de ancoramento, diferentemente da heuristica de represen-
tatividade, conduz ao excesso de moderacdo na tomada de decisao, produzindo,
assim, o fendémeno de sub-reagio, (48), em que vencedores passados tendem a ser
vencedores futuros e perdedores passados tendem a ser perdedores futuros, (49).
A heuristica de ancoramento esta associada a decisdes conservadoras, fazendo
com que as pessoas resistam a mudancas bruscas de suas crencas face & novas

informacgGes.

Em termos da teoria de conjuntos fuzzy, uma decisdo com base nesta heu-
ristica é focada no elemento de maior referéncia no conjunto, ou seja, o elemento

de pertinéncia total, u(z) =1, (22).

4.6 Modelos em Financas Comportamentais

Conforme ja mencionado, a teoria de financas comportamentais incorpora
elementos diferentes daqueles considerados na teoria de mercados eficientes, (13).
Esse fato tem permitido o desenvolvimento de alguns novos modelos para explicar
possiveis anomalias no mercado financeiro. Tais anomalias, quando inexplicaveis
com as ferramentas classicas, tém encontrado explicacoes satisfatorias através da
teoria de financas comportamentais, (51). A seguir sdo citados alguns modelos

baseados na teoria de finangas comportamentais.
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No trabalho desenvolvido por Nicholas Barberis, Andrei Shleifer e Robert
Vishny, (9), foi proposto um modelo do sentimento do investidor baseado na
existéncia de dois vieses comportamentais decorrentes da heuristica de represen-
tatividade e ancoramento, conduzindo investidores a sub-reagir ou sobre-reagir s
informagdes disponiveis. Neste modelo, a evidéncia de sub-reacéo ocorre quando
o retorno médio em um periodo precedido por boas noticias é maior que o retorno
médio em um periodo precedido por méas noticias, enquanto que, a evidéncia de
sobre-reagao ocorre quando o retorno médio em um periodo precedido por mas
noticias, ¢ maior que o retorno médio em um periodo precedido por boas noticias.

As noticias ou as informacoes disponiveis neste modelo sio os antincios de lucros.

Neste modelo, os lucros seguem um passeio aleatério, porém, os investidores
créem que o comportamento dos lucros se d4 em dois regimes. No regime 1 os
lucros revertem & média, enquanto que no regime 2, os lucros se'guem uma certa
tendéncia. Quando os investidores acreditam que o regime 1 atua no mercado,
0s precos das agdes sub-reagem & mudangas nos lucros, pois o investidor reage
muito pouco aos anuncios de alteracoes recentes nos lucros. Por outro lado, os
investidores, incorretamente, extrapolam a tendéncia quando acreditam que o

regime 2 atua no mercado, fazendo com que o preco da acdo tenda a sobre-reagir.

Estes dois regimes sdo especificados como um processo de Markov, isto é,
a alteragdo nos lucros em um perfodo ¢ depende somente da alteragdo nos lucros
no perfodo ¢ — 1. A idéia de que o investidor creia que o mercado de ac¢des
¢ governado por um dos dois regimes é um meio de capturar as heurfsticas de

representatividade e ancoramento presentes na tomada de decisio do investidor.

O modelo de Kent Daniel, David Hirshleifer ¢ Avanidhar Subrahmanyam,
(21), visa conciliar as constatacOes empiricas de sobre-rea¢do e sub-reacdo. Se-
gundo estes autores, os investidores sem informagdes ndo apresentam vieses com-
portamentais, enquanto os investidores informados sio influenciados por dois vi-
eses, 0 excesso de confianca, que estd associado  heuristica de representatividade
e a valorizacdo demasiada de suas percepgdes, que estd associada 3 heuristica

de ancoramento. A valorizacio demasiada da percepcao conduz os investido-
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res a darem menos énfase as avaliacGes disponiveis publicamente, exagerando a
precisao de suas anéalises sobre os valores dos ativos, enquanto que o excesso de
confianca conduz os investidores a exagerarem na precisdo de suas analises so-
bre os valores dos ativos financeiros. Como conseqiiéncia, os autores constatam
que a sobre-valorizacdo da informacdo privada e a sub-valorizacio da informacio
piblica tendem a produzir sub-reagdo a curto-prazo, seguida de sobre-reacdo a
longo-prazo, quando a informacéo piblica tende a superar os vieses comporta-

mentais.

No modelo de Harrison Hong e Jeremy Stein, (52), sdo caracterizados dois
tipos de agentes: os expectadores de noticias e os operadores de momento. Os
expectadores de noticias tomam decisdes a partir de idéias e opinides préprias,
desprezando informagdes correntes e passadas. Os operadores de momento condi-
cionam suas andlises a medidas de precos passados, ndo levando em conta novas
informacgoes. Neste modelo, assume-se inicialmente uma tendéncia para sub-
reacao, em que os retornos estdo correlacionados positivamente a curto prazo, e
entao constata-se que, com a inclusdo de operadores de momento no mercado,
cria-se um momento excessivo nos pregos dos ativos, gerando, desta forma, uma
sobre-reagao, que consite em retornos correlacionados negativamente. Assim, pelo
modelo de Harrison Hong e Jeremy Stein, a existéncia de sub-reacdo pode gerar

a sobre-reacéo.

No modelo desenvolvido por Werner F. M. De Bondt e Richard Thaler,
(16), sdo apresentadas evidéncias de sobre-reacdo, decorrentes da heuristica de
representatividade, nos precos dos ativos, através de uma metodologia baseada
em acumulos de retornos mensais no mercado de acoes americano. Com base nos
retornos passados, eles constatam que acGes vencedoras no passado (agdes com
melhor desempenho passado) tendem a ser perdedoras no futuro, e vice-versa,
atribuindo este efeito 4 sobre-reacio do investidor, decorrente da heuristica de

representatividade.

Algumas pesquisas similares tém sido feitas em outros mercados com adap-

tagao de metodologias ja existentes. Como exemplo, Joseph Kang, Ming-Hua Liu
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e Sophie X. Ni, (17), baseados no método proposto por Narasimhan Jegadeesh
e Sheridan Titman, (19), avaliam a existéncia de sub-reacdo ou sobre-reagdo no
mercado de agoes da China. Herbert Kimura adapta a metodologia apresentada
por Werner F. M. De Bondt e Richard Thaler ac mercado de a¢bes do Brasil,
(15). Também para agdes do Brasil, Andrea M. A. F. Minardi verifica se séries
histéricas de pregos de agbes sdo capazes de prever retornos futuros, (18), utili-
zando uma metodologia aniloga & de Narasimhan Jegadeesh, (20). Nos modelos
aqui destacados o conjunto de informagdes néo é composto por indices financeiros
dos ativos. Sendo assim, a aplicagdo destes modelos no mercado de acdes, testa,

indiretamente, o mercado de ag¢Ges na forma, fraca, conforme a secio 4.1.

No capfitulo seguinte é proposto um novo modelo, baseado na teoria de
conjuntos fuzzy que possui forte ligagdo com as heuristicas de financas compor-
tamentais. Além disso, o modelo utiliza, como conjunto de informacdes, indices
financeiros extraidos do balango patrimonial das companhias consideradas, ca-
racterizando assim uma forma semi-forte de analise. De forma resumida, dife-
rentemente dos modelos citados anteriormente, o modelo proposto incorpora as
caracteristicas de representatividade e ancoramento e investiga as possiveis sobre-
reagoes e sub-reagdes através da exploragao do elo existente entre conjuntos fuzzy
e a teoria de finangas comportamentais, baseado em um conjunto de informacdoes

composto por indices financeiros.



Capitulo 5

MODELO FUZZY
COMPORTAMENTAL

Neste capitulo sdo apresentadas as metodologias utilizadas para o desenvol-
vimento do modelo fuzzy comportamental proposto e para os testes de hip6teses
de sobre-reacdo e sub-reagdo. Esse modelo é constituido de duas etapas: reco-
nhecimento de padrdes e classificagio de agdes. Os dados ou caracteristicas das
agoes, utilizados pelo modelo, sdo indicadores financeiros de companhias abertas,
compreendendo alguns indices de rentabilidade, indices de avaliacio de acdes e
um indice de endividamento liquido. A forte relacdo entre estes indices e o re-
torno financeiro das a¢des de uma determinada companhia é um tema bastante

discutido na literatura, (24), (53), (54), (29), o que justifica o uso dos mesmos.

Para o exemplo de aplicagéio apresentado no capitulo 6, relativo ao mercado
de acdes brasileiro, estes indices foram coletados trimestralmente no banco de

dados Economatica.

Para a aplicagdo do modelo proposto, apresentada no capitulo 6, foram
testados diversos conjuntos de indices financeiros relacionados 3 liquidez, & ren-
tabilidade, ao endividamento e & avaliacdo de acdes, agrupados de diferentes
maneiras conforme j4 mencionado na se¢ao 2.2. Os indices selecionados foram

os que produziram melhores resultados e foram os indices efetivamente adotados.
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No entanto, deve-se observar que, em outros casos em que o modelo venha a ser

utilizado, novos testes com agrupamentos diferentes devem ser realizados.

5.1 Metodologia para Obtencao do Modelo Fuzzy

Comportamental

A metodologia para obtenc¢do do modelo proposto consiste em duas etapas:

reconhecimento de padrdes e classificagido de acoes.

A primeira etapa utiliza dados relativos a um determinado periodo, cha-
mado periodo de reconhecimento de padrdes, e a segunda etapa utiliza dados

relativos a um periodo subseqiiente ao da primeira etapa.

Etapa 1: nesta etapa, denominada etapa de reconhecimento de padrdes,
o perfodo correspondente é inicialmente dividido em subperfodos t = 1,2, ..., m.
Para cada subperfodo ¢ o algoritmo FCM é empregado para separagio das agdes
estudadas em c grupos, utilizando, para tanto, dados relativos ao subperiodo.
Como conseqiiéncia, conforme visto na segdo 3.3, cada grupo, em cada subpe-
riodo, resulta caracterizado por um vetor de centro e as acoes em cada grupo
serao aquelas com maiores indices de pertinéncia, quando comparados aos indi-
ces relativos ao outro grupo no mesmo subperiodo. Em cada subperiodo ¢, o
algoritmo FCM é aplicado 4 matriz padrio M;, de dimensio n x p, em que cada
uma das n linhas corresponde a uma companhia e cada uma das p colunas cor-
responde aos indices financeiros associados & companhia. Em seguida, para cada
um dos grupos é calculado o log-retorno financeiro médio que o grupo produziu

ao final do subperiodo ¢ + 1, conforme a equagio 5.1.
n

1 P
=) |p-tl 1
Tt4+1 n;n Ptz (5 )

sendo
P} - valor da ag#o i ao final do subperiodo ¢;

Py, - valor da ag8o ¢ ao final do subperfodo ¢ + 1;
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n - nimero de a¢des no grupo.

Utilizando-se o algoritmo FCM, obteve-se entdo, iterativamente, através
da equagdo 3.8, uma matriz de pertinéncias de dimensio n x c constituida pelo
grau de pertinéncia de cada companhia n em relagao a cada grupo ¢. Conforme
comentado na segao 3.3, o maior valor de F' para a aplicagdo deste trabalho,
apresentada no capitulo 6, foi encontrado para uma particio contendo 2 grupos
e, portanto tem-se ¢ = 2. Os indices de pertinéncia sdo dados pela equacio 3.11,

reescrita a seguir.

[zl
ke \ oo
k=1 \ Tou—uil?

Também foi obtido em cada subperiodo ¢, com a aplicagio do algoritmo

pi(z;) = , 1=1,2, 7=1,2,..n (56.2)

FCM, um centro para cada grupo, cuja dimensdo corresponde ao ntmero de
indices financeiros considerados. Estes vetores de centro foram calculados, itera-
tivamente, através da equagdo 3.10, reescrita a seguir.

1 n

O grupo que produziu um retorno financeiro médio maior em ¢ + 1 foi

v, =

denominado grupo bom e o que produziu menor retorno financeiro médio foi
denominado grupo ruim. A cada um destes grupos estio ainda associados os

respectivos vetores de centro.

E interessante observar que, nesta etapa de reconhecimento de padrdes, a
caracterizagao do grupo como bom ou ruim s6 é possivel ao final do subperiodo
t+1, ou seja, a posteriori. O objetivo da etapa 2 ¢ estabelecer um procedimento
que permita, ja ao final do subperiodo ¢, caracterizar o grupo que supostamente

ter4 um desempenho bom ou ruim ao final do subperfodo ¢ + 1.

Etapa 2: esta etapa, denominada etapa de classificacdo de acdes, foi de-
senvolvida a partir dos resultados obtidos na etapa 1 e tem como objetivo obter
uma classificacio, ao final do subperiodo ¢, dos grupos de acdes com desempenho
presumivelmente bom e ruim ao final do subperiodo ¢+ 1. Assim, diferentemente

da etapa 1, pretende-se aqui fazer uma classificacdo a priori.
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Como ja descrito na se¢do 3.3, o vetor de centro obtido na etapa 1 para
cada grupo é um referencial de semelhanca para as agdes daquele grupo. Devido &
caracteristica basica do modelo proposto, de utilizar indices financeiros divulgados
trimestralmente através dos balancos das companhias, a partir deste ponto os
subperiodos serdo considerados como trimestres. Portanto, para esta segunda
etapa foram considerados, separadamente, os conjuntos formados pelos centros

de cada trimestre ¢ na etapa de reconhecimento de padrdoes.

O procedimento adotado a partir deste ponto, baseia-se nos conjuntos for-
mados pelos 1°° trimestres, 2°° trimestres, 3°° trimestres e 4°° trimestres. Como
o procedimento se repete para cada conjunto de trimestres, a descri¢do que se

segue € especificada apenas para o conjunto dos 1°° trimestres.

Nestas condigbes, suponha que no periodo de reconhecimento de padrdes
haja ¢ 1°° trimestres. Para cada um destes trimestres foi obtido, na etapa 1, um
vetor de centro para o grupo bom e um vetor de centro para o grupo ruim, ou
seja, v vetores de centro bons e v vetores de centro ruins. O algoritmo FCM foi
entao, novamente aplicado, aqui, a este conjunto de centros bons e ruins. Como
resultado, obteve-se um vetor de centro representativo dos centros bons, aqui
denominado centro vencedor, ao redor do qual os vetores de centros bons se con-
centram, e um vetor de centro representativo dos centros ruins, aqui denominado

centro perdedor, ao redor do qual se concentram os centros ruins.

Em outras palavras, para cada trimestre ¢ considerado na etapa 1 formou-se

uma matriz padrdo M!, composta pelo vetor v;c, em que:
t=1,2,3,4: trimestres;
J =1,....,,¢: nimero de trimestres iguais no perfodo de reconhecimento de

padroes;

¢ =1, 2: ntimero de grupos considerados e definidos, respectivamente, como

vencedor e perdedor.

Portanto, para os 1°° trimestres, ou seja, para ¢t = 1, formou-se a seguinte

matriz de vetores de centros:
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1
ql

1 1 |
Vig Yo - Vg2

1 1. L.
V11 U1 v

1
M, =
Aplicando-se o algoritmo FCM na matriz de centros M, obtém-se um vetor

de centro vencedor v} e um vetor de centro perdedor U; para os 1°° trimestres.

Os vetores de centro vencedor e perdedor sao assumidos, respectivamente,
como referenciais para as agoes promissoras e ndo promissoras naquele trimestre.
O mesmo procedimento foi adotado para obtencao dos vetores de centro vencedor

e perdedor para os 2°° trimestres, 3°° trimestres e 4°° trimestres.

A partir deste ponto, para a classificagio de uma acéo em um determinado
trimestre no periodo subseqiiente ao de reconhecimento de padrdes, calculam-se os
indices de pertinéncia relativos aos centros vencedor e perdedor correspondentes
aquele trimestre, ou seja, para a classificacdo de uma acéo, calcula-se o grau de
pertinéncia da acao considerada em relagdo aos grupos de a¢des promissor e néo
promissor através da equagdo:

N
[l —vs][™

i(z;) =
e )

[lz ke ~2s]| =T

, t=1,..,¢ j=1,...,n (5.4)

O indice de pertinéncia maior define a acdo como promissora ou nio promissora

naquele subperiodo.

No que se segue, para cada subperiodo, o grupo de acdes promissoras sera
denominado carteira vencedora e o grupo de acdes nio promissoras sera denomi-

nado carteira perdedora.

A partir das carteiras vencedoras e perdedoras, na se¢iio seguinte sio des-

critos procedimentos para testes das hipoteses de sobre-reacdo e sub-reacao.
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5.2 Testes de Hipoteses de Sobre-Reacao e Sub-

Reacao

Os fendmenos de sobre-reagido e sub-reagio tém sido freqiientemente estu-
dados a partir de pesquisas empiricas, (9), (16), (15), (18). Como ja detalhado
na sec¢do 4.2, o fendmeno de sobre-reagéo caracteriza-se pelo fato de perdedores
passados passarem a vencedores futuros, ou vice-versa, e o fenémeno de sub-
reacao ocorre quando vencedores passados permanecem vencedores no futuro ou

perdedores passados permanecem perdedores no futuro.

Os procedimentos para realizacdo dos testes empiricos das hipoteses de
sobre-reagdo e sub-reacdo, juntamente com os testes de significancia estatistica,
apresentados neste trabalho, sdo semelhantes aqueles realizados em DeBondt e

Thaler, (16), e sdo descritos a seguir.

i) Utilizando-se os vetores de centro vencedor e perdedor, agdes sio classi-
ficadas no final de cada subperiodo ¢, como descrito na secio 5.1. Séo
assim formadas as carteiras vencedoras e as carteiras perdedoras para cada

subperiodo t + 1.

ii) Utilizando-se as carteiras vencedora e perdedora, obtidas ao final do sub-
periodo ¢, calcula-se o retorno residual correspondente, para cada semana,

do subperiodo ¢ + 1, conforme as equagdes 5.5-5.7,

RRt+1 2l 7’::_1 K 'rtI—Tl,j (55)
11
T, = § :1 t* ast s (5.6)
Im '
Im t+17
ity =1 Tt] (5.7)

sendo,

RR,}ﬁrl ; - retorno residual para a carteira vencedora, na semana j do sub-

periodo t +1

rt‘ﬂrl’j - retorno da carteira vencedora, na semana j do subperiodo ¢ + 1
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rtI_TLj - retorno associado ao fndice de mercado, na semana j do subperfodo

t+1

PfH ; - valor da acdo 4, da carteira vencedora, no final da semana j do

subperiodo ¢ + 1

P} - valor da acio i, da carteira vencedora, no final do subperiodo ¢
I'myyy; - indice de mercado no final da semana j do subperfodo ¢ + 1

Im, - indice de mercado no final do subperfodo ¢

n - nimero de agoes da carteira vencedora.

Calculos analogos sdo feitos para a carteira perdedora.

A partir dos retornos residuais correspondentes as semanas de cada sub-
periodo, sdo calculados os retornos residuais médios da carteira vence-
dora, RRM/, e da carteira perdedora, RRMYF, para cada subperiodo ¢,
do periodo de classificacdo de agOes. A hipotese de sobre-reacio diz que
RRM} — RRM{ <0, (9), (15). A fim de avaliar se, em cada subperfodo, a

diferenca entre os retornos residuais médios é estatisticamente significante,

é feito um teste de estatistica-t conforme equacio 5.8.

T, = [RRM) — RRM[)/\/2 - S2/N (5.8)
A variancia S? é dada pela equacdo 5.9.
N N
St =[D_(RRy,— RRM})* + 3 "(RRL, — RRMF)Y-2(N —1) (5.9)
w=1 w=1
sendo,

RRY , - retorno residual da carteira vencedora na semana w do subperfodo
3
RR), - retorno residual da carteira perdedora na semana w do subperiodo
¢

N - ntimero de semanas no subperiodo ¢.
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A hipétese nula a ser testada é Hy : RRMY — RRMF = 0, contra a hip6tese
alternativa de sobre-reagdo Hy : RRM} — RRMF < 0. De forma ansloga,

a hipotese alternativa para sub-reagio resulta Hy : RRM) — RRMF > 0.

Com isto, torna-se possivel investigar possiveis sub-reactes e sobre-reacdes
no mercado de agoes utilizando uma ferramenta de reconhecimento de padroes

baseada na teoria de conjuntos fuzzy.



Capitulo 6

APLICACAO DO MODELO
FUZZY COMPORTAMENTAL
AO MERCADO DE ACOES
BRASILEIRO

Nesta capitulo o Modelo Fuzzy Comportamental proposto na secio 5.1 é
inicialmente utilizado para o reconhecimento de padrdes e a classificacdo de agdes
no mercado de agbes brasileiro. Em seguida, sdo feitos testes de hipoteses de

sobre-reagao e sub-reacdio, conforme apresentado na secéo 5.2.

Para esta aplicagdo, sio considerados separadamente dois conjuntos de
acoes: do setor petréleo/petroquimica e do setor téxtil. A justificativa para
que estes conjuntos de a¢des sejam analisados separadamente deve-se ao fato de
nao ser recomendada a anlise conjunta de acdes de diferentes setores quando
se utilizam indices financeiros como neste trabalho, (26). Para cada setor, as
acoes escolhidas sdo tais que, no perfodo considerado, foi constatada uma alta
freqiiéncia de divulgagdo dos indices financeiros adotados, conforme a secdo 2.3,
ou seja: giro do ativo, margem liquida, rentabilidade do ativo, rentabilidade do

patriménio liquido, endividamento liquido, prego sobre o valor patrimonial da
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a¢ao, preco sobre lucro por agao.

Conforme ja mencionado anteriormente, cada sub-periodo t é representado
por um trimestre e o periodo estudado estende-se desde o 4° trimestre de 1994
até o 3° trimestre de 2005. Neste periodo, os indices financeiros do 4° trimestre
de 1994 até o 3° trimestre de 2000 foram utilizados para a fase de reconhecimento
de padrdes e os indices financeiros do 4° trimestre de 2000 até o 3° trimestre de

2005 foram utilizados para a fase de classificacdo de acoes.

O indice de mercado utilizado é o Indice da Bolsa de Valores do Estado de

Sao Paulo - IBOVESPA.

6.1 Setor Petréleo/Petroquimica

As agdes do setor petréleo/petroquimica utilizadas sdo: Ciquine, Copene,
Copesul, Ipiranga Dist, Ipiranga Ref, Ipiranga Pet, Oxiteno, Petrobras, Petroflex,
Petroquimica Unido, Polialden, Politeno, Quimica Geral, Supergasbras, Triken,

Unipar.

Na fase de reconhecimento de padroes, foram obtidos os vetores de centro
vencedor e de centro perdedor, correspondentes a cada trimestre, indicados na

tabela 6.1.

Na fase de classificagdo de agdes, para ilustracao dos resultados, na tabela
6.2 sdo mostradas as a¢Oes classificadas como sendo da carteira vencedora e da

carteira perdedora, no ano de 2001.

Uma vez obtidas as carteiras vencedora e perdedora para os trimestres de
2001 a 2005, foram realizados os testes de hipoteses de sobre-reagio e sub-reacéo,

conforme descrito na segéo 5.2.

A figura 6.1 mostra os graficos dos retornos residuais obtidos em cada se-
mana desde o 1° trimestre de 2001 até o 3° trimestre de 2005, bem como a
diferenca entre eles, para as carteiras consideradas como vencedoras e perdedo-

ras.
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1° trimestre GA ML RA RPL P/L Endiv P/VPA
centro vencedor | 0,143 -1,009 -0,706 -2,367 7,272 67,378 0,511
centro perdedor | 0,318 10,712 1,904 2,365 9,005 8,646 0,572
2° trimestre GA ML RA  RPL P/L Endiv P/VPA
centro vencedor | 0,292 12452 2,066 2,707 10,101 11,479 0,567
centro perdedor | 0,169 8,169 0,514 0,646 15,449 89,137 0,721
3° trimestre GA ML RA  RPL P/L Endiv P/VPA
centro vencedor | 0,283 8,227 1,329 1,744 8,676 13,343 0,521
centro perdedor | 0,255 5,565 0,270 0,463 69,636 86,546 0,854
4° trimestre GA ML RA  RPL P/L Endiv P/VPA
centro vencedor | 0,142 -7,668 -0,473 -0,643 5,651 65,482 0,529
centro perdedor | 0,305 9,881 1,975 2,629 10,068 8,570 0,625

Tabela 6.1: Vetores de centro vencedor e de centro perdedor

Subperiodo | Carteira Vencedora Carteira Perdedora
1°trim/2001| Copesul, IpirangaPet, Triken IpirangaDist, IpirangaRef,
Petrobras, Petroquimica
Unido, Polialden, Politeno,
Unipar
2°trim/2001| IpirangaDist, IpirangaRef, Ipiranga | Copesul, Triken
Pet, Petrobras, Petroquimica Unido,
Polialden, Politeno, Unipar
3°trim/2001| Copesul, Triken IpirangaDist, IpirangaRef,
IpirangaPet, Petrobras, Pe-
troquimica. Unido, Polial-
den, Politeno, Unipar
4°trim /2001 IpirangaDist, IpirangaRef, Ipiranga | Copesul, Petroquimica
Pet, Petrobras, Polialden, Politeno, | Unido, Triken
Unipar

Tabela 6.2: Carteiras vencedora e perdedora em 2001
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Figura 6.1: Retornos residuais semanais desde o 1° trimestre de 2001 até o 3°

trimestre de 2005 para o setor petroleo/petroquimica

Visualmente, constata-se que ha um maior namero de semanas em que
os retornos residuais das carteiras perdedoras superam os retornos das cartei-
ras vencedoras, o que sugere indicios de sobre-reacio associados ao setor petro-

leo/petroquimica.

Como ilustracdo, na figura 6.2 sao mostrados com mais detalhes, para cada
semana do 4° trimestre de 2002, os retornos residuais para a carteira vencedora
e para a carteira perdedora obtidas no final do 3° trimestre de 2002, bem como
a diferenca eutre os retornos residuais. Neste caso, sio evidentes os indicios de
sobre-reagao.

Calculando-se os retornos residuais médios para este trimestre, para as car-
teiras vencedora e perdedora, constata-se que a carteira perdedora supera em
7,85% o retorno residual médio da carteira vencedora, significante ao nivel de 5%
(estatistica ¢ : 3,483).

A tabela 6.5, apresentada no final deste capitulo, mostra o resultado desta
analise para todos os trimestres do perfodo de classificacdo de acdes, ou seja, do
1° trimestre de 2001 ao 3° trimestre de 2005. Nota-se que na maior parte dos

trimestres ha fortes indfcios de sobre-reagio, estatisticamente significantes.
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Figura 6.2: Retoruos residuais semanais durante o 4° trimestre de 2002 para o

setor petrdleo/petroquimica

6.2 Setor Téxtil

As agoes do setor téxtil utilizadas sdo: Alpargatas, Alpargatas Santista,
Brasperola, Cambuci, Cia Heriug, Coteminas, Cremer, Fab. C. Renaux, Guara-

rapes, Karsten, Marisol, Pettenati, 'lecel. S. José, Teka.

Na fase de reconhecimento de padrdes, forain obtidos os vetores de centro
vencedor e de centro perdedor, correspondentes a cada trimestre, indicados na

tabela 6.3.

Na fase de classificacio de agbes, para ilustragiao dos resultados, na tabela
6.4 sdo mostradas as acoes classificadas como sendo da carteira vencedora e da

carteira perdedora, no ano de 2001.

Uma vez obtidas as carteiras vencedora e perdedora para os trimestres de
2001 a 2005, foram realizados os testes de hipoteses de sobre-reagdo e sub-reacao
que foram descritos na se¢io 5.2.

A figura 6.3 mostra os graficos dos retornos residuais obtidos em cada se-

mana desde o 1° trimestre de 2001 até o 3° trimestre de 2005, bem como a

diferenca entre eles.
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1° trimestre P/L GA ML RA  RPL Endiv P/VPA
centro vencedor | 45,749 0,161 15,452 1,300 2,136 4,504 0,650
centro perdedor | -15,124 10,1871 -2,016 -0,216 -0,323 20,569 0,389
2° trimestre P/L GA ML RA  RPL Endiv P/VPA
centro vencedor | 26,259 0,179 13,313 1,367 2,052 6,673 0,540
centro perdedor | -18,794 0,193 -6,076 -1,271 -2,919 78,089 0,563
3° trimestre P/L GA ML RA RPL Endiv P/VPA
centro vencedor | 25,965 0,185 10,302 0,632 0,606 16,282 0,462
centro perdedor | 0,255 5,565 0,270 0,463 69,636 86,546 0,854
4° trimestre P/L GA ML RA RPL Endiv P/VPA
centro vencedor | 1,648 0,184 -3,859 -1,174 -3,398 33,639 0,370
centro perdedor | 47,221 0,153 41,142 1,572 1,774 6,683 0,738

Tabela 6.3: Vetores de centro vencedor e de centro perdedor

Subperiodo | Carteira Vencedora

Carteira Perdedora

1°trim/2001| Cia Hering, Cremer, Pettenati

pes

Alpargatas, Coteminas, Guarara-

2°trim/2001| Alpargatas, Coteminas, Guararapes

Cia Hering, Cremer, Pettenati

3°trim/2001| Alpargatas, Coteminas, Guararapes

Pettenati

b

Cia Hering, Cremer

4°trim /2001 Alpargatas, Coteminas, Guararapes,

Pettenati

Cia Hering, Cremer

Tabela 6.4: Carteiras vencedora e perdedora em 2001
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Retoma Residual Semanal Para Aces do Setor Téxtil - 1° thmestr de 2001 ao 3° tnmestre de 2005
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Figura 6.3: Retornos residuais semanais desde o 1° trimestre de 2001 até o 3°

trimestre de 2005 para o setor téxtil

Visualmente, constata-se que ha wma maior ntmero de semanas em que
0s retornos residuais das carteiras vencedoras superam os retornos das carteiras

perdedoras, o que sugere indicios de sub-reacao associados ao setor téxtil.

Como ilustragio, na figura 6.4 s80 mostrados com mais detalhes, para cada
semana do 1° trimestre de 2004, os retornos residuais para a carteira vencedora
e para a carteira perdedora obtidas no final do 4° trimestre de 2003, bem como
a diferenca entre os retornos residuais. Neste caso, sao evidentes os indicios de

sub-reacao.

Calculando-se os retornos residuais médios para este trimestre, para as car-
teiras vencedora e perdedora, constata-se que a carteira vencedora supera em
16,73% o retorno residual médio da carteira perdedora, siguificante ao nivel de

5% (estatistica ¢ : 4, 700).

A tabela 6.6, apresentada no final deste capitulo, mostra o resultado desta
andlise para todos os trimestres do perfodo de classificagdo de acbes, ou seja,
do 1° trimestre de 2001 ao 3° trimestre de 2005, para as carteiras vencedora e
perdedora formadas com acoes do setor téxtil. Nota-se que na maior parte dos

trimestres ha fortes indicios de sub-reagio, estatisticamente significantes.
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Figura 6.4: Retornos residuais semanais durante o 1° trimestre de 2004 para o

setor téxtil

Ressalta-se que, para acoes do setor téxtil, em alguns trimestres o retorno
residual médio da carteira perdedora, RRM?, é igual a zero. Isto ocorre devido ao
fato de todas as acoes cousideradas teremn sido classificadas como vencedoras, ou
seja, nao houve acoes classificadas como perdedoras pelo modelo proposto. Além
disso, como pode ser visto nas tabelas 6.5 e 6.6, nota-se que nos resultados obti-
dos existe uma alternancia entre sub-reagio e sobre-reagiio em alguns trimestres.
Sendo assim, as indicagdes de sobre-reagdo para o setor petroleo/petroquimica e
sub-rea¢ao para o setor téxtil devem ser vistas como uma informagao de apoio
ao analista quando da tomada de decisdo. Obviamente, a decisdo final de in-
vestimento deve levar em conta um conjunto mais amplo de informacées, tanto

quantitativas quanto qualitativas.
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Trimestres/Ano | RRM) | RRM} | RRMY — RRMF | test —t | Sobre/Sub-Reacdo
1° trim /2001 15,700 | -2,198 17,898 6, 232* Sub
2° trim /2001 | 4,449 | -7,152 11,601 4, 343" Sub
3° trim /2001 -1,759 | -14,238 12,479 3,022* Sub
£° trim /2001 | 0,417 | 1,236 20,819 10,369 Sobre
1° trim /2002 10,198 | 18,828 -8,630 —2,671* Sobre
2° trim /2002 -8,240 | -0,396 -7,844 —2,208* Sobre
3° trim /2002 1,440 | 13,893 -12,453 —2,869* Sobre
4° t1im /2002 | -4,963 | 2,888 7,851 3 483" Sobre
1° trim/2003 | -13,477 | -5,327 -8,150 -1,861* Sobre
2° trim /2003 15,046 | 25,200 -10,154 —1,746* Sobre
3° trim /2003 15,528 | 6,935 6,593 1,516 Sub
4° trim /2003 1,583 6,440 -4,857 -1,646 Sobre
1° trim /2004 | 3441 | 6138 12,697 11,312 Sobre
2° trim /2004 -6,273 | -6,009 -0,264 -0,075 Sobre
3° trim/2004 6,173 | 19,125 -12,951 —3,044* Sobre
4° t1im/2004 | 22,277 | 9,204 13,073 2, 751* Sub
1° trim /2005 | -0,064 | 0,863 -0,928 10,586 Sobre
2° trim /2005 -5,521 | -4,043 -1,478 -1,025 Sobre
3° trim /2005 2,249 5,580 -3,330 -1,761** Sobre

Tabela 6.5: Retornos residuais médios e Teste-t para o setor petro-

leo/petroquimica

* estatisticamente significante ao nivel de 5%

** estatisticamente significante ao nivel de 10%
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Trimestres/Ano | RRMY | RRM} | RRM} — RRMF | test —t | Sobre/Sub-Reagcéo
1° trim /2001 | 16,260 | 22,544 -6,284 —1,973* Sobre
9° trim/2001 | 0,100 | -2,827 2,028 1,043 Sub
3° trim /2001 -0,057 | 0,000 -0,087 -0,031 Sobre
4 trim/2001 | 6,759 | 0,000 6,759 4, 254* Sub
1° trim /2002 | 1,735 | 4,122 -2,387 -1,094 Sobre
2° trim/2002 1,111 -0,711 1,823 0,582 Sub
3° trim /2002 11,172 | 0,000 11,172 9, 959* Sub
4° trim /2002 13,189 | -1,481 14,669 7,190% Sub
1° trim /2003 -2,355 | -16,486 14,131 4,732* Sub
2° trim /2003 -9,177 3,519 -12,696 —4,344* Sobre
3° trim/2003 | 14,174 | 0,000 14,174 7,226* Sub
4° trim /2003 1,684 0,000 1,684 1,540 Sub
1° trim /2004 2,090 | -14,636 16,726 4, 700* Sub
2° trim/2004 | 3,265 | -4377 7,642 3, 328" Sub
3° trim/2004 | 14,171 | 0,000 14,171 4,307 Sub
4° trim /2004 -0,274 | 0,000 -0,274 -0,229 Sobre
1° trim /2005 -1,305 5,494 -6,799 —3,228* Sobre
2° trim /2005 -6,783 | -16,971 10,188 3, 352* Sub
3° trim/2005 -1,152 | 18,379 -19,531 —4,518* Sobre

Tabela 6.6: Retornos residuais médios e Teste-t para o setor téxtil

* estatisticamente significante ao nivel de 5%

** estatisticamente significante ao nivel de 10%




Capitulo 7

CONCLUSAO

Neste trabalho é proposto um modelo para classificagio de acdes, visando
a realizagdo de testes empiricos das hipéteses de sobre-reagdo e sub-reacdio no

mercado de agGes brasileiro.

O modelo proposto baseia-se na teoria de conjuntos fuzzy, que por sua vez
possui estreita relagdo com a teoria de finangas comportamentais, sugerindo assim
a denominacdo de Modelo Fuzzy Comportamental. Para a classificacio de acdes,

o modelo proposto utiliza indicadores financeiros de companhias abertas.

Neste estudo sdo utilizados dois conjuntos de a¢des: do setor téxtil e do se-
tor petréleo/petroquimica. O setor de petréleo/petroquimica apresenta indicios
estatisticamente significantes de sobre-rea¢io, indicando uma forte influéncia da
heuristica de representatividade, ou seja, é dada mais importancia as informacdes
recentes. No caso das agdes do setor téxtil, constatam-se indicios de sub-reacdo,
que indicam uma influéncia significativa da heuristica de ancoramento na forma-
¢d0o dos grupos, ou seja, um excesso de moderagao. Estes fatores comportamentais
tém um relacionamento direto com o modelo aqui proposto nos seguintes sentidos:
a heuristica de representatividade est4 baseada principalmente na similaridade,
a qual estd intimamente relacionada com o grau de pertinéncia do Modelo Fuzzy
Comportamental; por outro lado, a heurfstica de ancoramento est4 relacionada

com a formacdo dos grupos vencedores e perdedores a partir de um referencial

57
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para cada grupo, representado pelo vetor de centro, que pode ser visto como uma

ancora, com grau de pertinéncia igual a 1.

Estas constatacoes, aliadas ao elo existente entre conjuntos fuzzy e a teo-
ria de financas comportamentais, apontam, assim, para influéncias, associadas a
diferentes setores, das heuristicas de representatividade e ancoramento no com-

portamento do mercado de acbes brasileiro.

Os resultados obtidos sugerem ainda as seguintes conclusdes:

1. Segundo a teoria da Hip6tese de Mercado Eficiente (H.M.E.), h4 trés tipos
de testes relacionados com o conjunto de informacdes disponivel que podem
ser feitos no mercado de agbes para verificar se precos sempre refletem as
informacdes disponiveis: teste na forma fraca, teste na forma semi-forte e

teste na forma forte.

Desta forma, o Modelo Fuzzy Comportamental, por utilizar indices finan-
ceiros de cada ativo, indiretamente testa o mercado de acdes na forma
semi-forte. Os resultados apontam, assim, para uma rejeicio 4 eficiéncia do

mercado de agdes brasileiro na forma semi-forte.

2. Nos casos de a¢bes do setor petroleo/petroquimica e do setor téxtil constatou-
se uma, relacdo direta entre a reagido do mercado e o setor considerado. As-
sim, os resultados mostram que a sobre-reago e a sub-reacdo sio funcdes

do setor a que pertencem os ativos.

Além disso, a importancia dos fen6menos de sobre-reacéio ou sub-reagéo de-
corre do fato de na tomada de decisdo a sobre-reacdo justificar a escolha da estra-
tégia de investimento denominada estratégia contraria e a sub-reacdo a escolha de
estratégia de momento. Assim, ao adotar-se o modelo proposto para uma situagéo
de tomada de decisdo que considere certas acoes do setor petréleo/petroquimica,
os resultados sugerem que o investidor poderé realizar um ganho anormal com
a compra da carteira perdedora e a venda simultanea, a descoberto, da carteira
vencedora, o que caracteriza a estratégia contréaria. J4 para o setor téxtil, o mo-

delo sugere a compra da carteira vencedora e a venda simultanea, a descoberto,



99

da carteira perdedora, caracterizando, assim, a estratégia de momento. O mo-
delo proposto deve ser visto, no entanto, como uma ferramenta complementar ao

conjunto de informagbes que levarao 3 decisdo final.

Neste sentido, contrastando com o que se espera na teoria moderna de
finangas, os resultados obtidos através do modelo proposto sugerem uma postura
nao racional no processo de tomada de decisdo quando os individuos sdo viesados
pelas heuristicas de representatividade e ancoramento. Enquanto a Hipotese de
Mercado Eficiente, que constitui um dos blocos construtivos da teoria de finangas
modernas, afirma que os pregos das agoes refletem toda informagcao disponivel, os
resultados aqui obtidos indicam que o mercado é informacionalmente ineficiente,

visto que hé evidéncias significativas de sobre-reacio e sub-reacio.

Algumas limitacdes do modelo proposto devem ser destacadas como moti-
vagOes para pesquisas futuras: em cada subgrupo de acdes o valor de capital é
0 mesmo para cada agdo, diferentemente do que se espera na formacio de car-
teiras; o modelo foi aplicado considerando conjuntos de aces de companhias de
um mesmo setor; uma conseqiiéncia direta desta limitacio é a pequena amostra
de dados; custos de transacdo associados as aplicacdes de estratégias de investi-
mento; ponderagio das agdes com a liquidez; outras caracteristicas, quantitativas
ou qualitativas, associadas s empresas, poderiam ser incluidas no modelo pro-
posto. Além disso, a ndo utilizagdo de ajuste do retorno em funcdo do risco

torna-se, também, um fator limitador do modelo aqui proposto.
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