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UM MODELO FUZZY COMPORTAMENTAL PARA
ANALISE DE SOBRE-REACAO E SUB-REACAO NO
MERCADO DE ACOES BRASILEIRO

A FUZZY BEHAVIORAL MODEL FOR ANALYZING OVER-REACTION AND UNDER-REACTION IN THE BRAZILIAN STOCK MARKET

RESUMO

Neste artigo, sao apresentados testes empiricos para a investigacao de ocorréncia de fendmenos de so-
bre-reacdo e sub-reacao no mercado de acoes brasileiro. Para esses testes, é proposto um modelo ba-
seado na teoria de conjuntos Fuzzy, que possui forte relacio com as heuristicas de representatividade
e ancoramento, estabelecidas na teoria de financas comportamentais. O modelo proposto ¢ empregado
para a formacéo de carteiras e utiliza indicadores financeiros de companhias abertas. Para as analises sao
utilizados dois conjuntos de acdes, um do setor de petrdleo e petroquimica e outro do setor téxtil, com
indicadores financeiros relativos ao periodo de 1994 a 2005.
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ABSTRACT This paper presents empirical tests for investigating the occurrence of over-reaction and under-reaction phenomena in the Brazilian
stock market. It is proposed that a model based on the theory of fuzzy sets, which bears a strong relationship to representativeness and anchoring
heuristics, as established in the theory of behavioral finance, should be used for these tests. The proposed model is used to form portfolios and uses
the financial indicators of publicly-quoted companies. Two lots of shares were used for the analyses; one from the oil and petro-chemical sector
and the other from the textile sector; the financial indicators for the period 1994 to 2005 were used.
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INTRODUCAO

Ha décadas o desenvolvimento de ferramentas que auxiliam
na tomada de decisoes de investidores na drea de financas
tem sido objeto de intensa pesquisa em todo o mundo. De
modo geral, as decisoes financeiras visam a maximizacdo
de retornos futuros dos ativos, mas, com a evolucido dessa
e de outras premissas basicas, produziram-se teorias con-
flitantes, como é o caso da Teoria de Mercados Eficientes e
a Teoria de Financas Comportamentais (SHILLER, 2002).
Cada teoria estruturou-se a partir de contribuicoes funda-
mentais de um grande ntmero de autores (MODIGLIANI
e MILLER, 1958; SHARPE, 1964; FAMA, 1970; BARBERIS,
SHLEIFER e VISHNY, 1998; PETERS, 2003; PENNINGS,
2003; BENZION e YAGIL, 2003; RITTER, 2003), incluin-
do trabalhos que receberam o prémio Nobel em Economia,
como a Teoria de Portfolio, proposta por Markowitz (1952,
1959), e a Teoria de Financas Comportamentais, proposta
por Kahnemann (2002) e Smith (2002).

Em linhas gerais, a Teoria de Mercados Eficientes
pressupde que o investidor ¢ racional e avesso ao risco.
Conseqientemente, as decisdes dos investidores sdo to-
madas com base em informacoes estatisticas e probabi-
lidades que projetam o desempenho futuro dos ativos e
de todo o mercado financeiro. Em outra abordagem, a
Teoria Comportamental considera fatores de carater psi-
cologico dos investidores na tomada de decisoes, ou seja,
supde que os investidores nao sao totalmente racionais e
usam heuristicas e regras praticas e que suas decisoes sdo
afetadas por preferéncias e crencas. Alguns dos exemplos
citados como violacdo da racionalidade, baseando-se na
primeira teoria, sd0 a pouca aversao ao risco, 0 excesso
de confianca e a sub ou sobre-reacio as informacées. Os
artigos de Shiller (2002), Lima (2003) e Kimura (2003)
apresentam uma ampla exposicéo de questionamentos a
essas duas teorias.

Apesar das diferencas de opinides, as financas compor-
tamentais tém-se mostrado uma ferramenta adequada na
abordagem de diversos problemas. Na drea de precificacao
de ativos, por exemplo, tem sido usada para interpretar
fenomenos que envolvem retornos de ativos. Da analise
de informacoes relativas ao comportamento do mercado
financeiro, tem-se aprendido muito sobre a conduta de
investidores e analistas. Na drea de financa corporativa,
a abordagem comportamental tem alertado para atitudes
tais como excessiva aversao a risco e excessivo otimismo
(KAHNEMANN, 2002).

Com base nessa abordagem, o presente trabalho reali-
za um estudo de fendmenos de sobre-reacido e sub-reacio
relacionados ao mercado de acoes brasileiro, tendo como

intuito investigar a viabilidade de estratégias operacio-
nais classificadas como estratégias de momento e estra-
tégias contrarias.

Estudos de problemas semelhantes em diferentes mer-
cados (DeBONDT e THALER, 1985), realizados no mer-
cado dos Estados Unidos, constataram que, quando acoes
sao ranqueadas com base nos retornos passados de trés a
cinco anos, vencedores passados tendem a ser perdedores
futuros, e vice-versa. Este efeito foi atribuido a sobre-rea-
cdo do investidor. Através de uma anilise de retornos de
ativos no mercado chinés, Kang e outros (2002) encon-
traram sobre-reacdo a curto prazo e sub-reacdo a médio
prazo, estatisticamente significantes.

Outros trabalhos que também abordam o problema
de sobre-reacdo e sub-reacdo, utilizando conceitos de fi-
nancas comportamentais, sao os de Jegadeesh e Titman
(1993), que identificam a ocorréncia de sub-reacdo ao
constatar que, a médio prazo, vencedores passados con-
tinuam a superar perdedores passados; de Jegadeesh
(1990), que constatam sobre-reacio relativa a um hori-
zonte de curto prazo; de Kimura (2003), que adapta o
modelo desenvolvido por DeBondt e Thaler ao mercado
de acdes do Brasil; de Minardi (2004), que investiga se
séries historicas de precos podem prever retornos futu-
ros, utilizando uma metodologia analoga a de Jegadeesh
(1990) e Barberis, Shleifer e Vishny (1998); e, finalmen-
te, os estudos de Daniel, Hirshleifer e Subrahmanyam
(1998), que explicam como os vieses de julgamento dos
investidores podem produzir sobre-reacao ou sub-reacao
em funcao de alguns eventos.

Para os desenvolvimentos aqui apresentados, avalia-
se o0 elo, ainda pouco investigado na literatura, conforme
observado em Peters (1996), entre a teoria de conjun-
tos Fuzzy, originalmente proposta por Zadeh (1965), e
as heuristicas da teoria de financas comportamentais. O
objetivo €, assim, identificar o indice de pertinéncia as-
sociado a diferentes conjuntos de acdes e avaliar certas
propriedades de cada um desses conjuntos no mercado
financeiro. Para isso, desenvolve-se uma metodologia,
utilizando-se o algoritmo denominado Fuzzy Clustering
Means, para a classificacdo desse conjunto de acdes do
mercado brasileiro, a partir de indices financeiros das
empresas correspondentes. Para verificacdao empirica, sao
utilizados dois conjuntos de acdes: acdes do setor de pe-
troleo e petroquimica e acoes do setor téxtil, referentes ao
periodo de 1994 a 2005. Mostra-se, entdo, que o Modelo
Fuzzy Comportamental proposto incorpora influéncias
heuristicas da teoria comportamental; a partir do modelo
para classificacido de acdes, sdo apresentados testes para
as hipoteses de sobre-reacdo e sub-reacao.
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O trabalho estd organizado da seguinte maneira. Na
primeira secéio, sio apresentados conceitos sobre finan-
cas comportamentais e modelos baseados nessa teoria.
Na segunda secao, sao apresentados conceitos basicos re-
lativos a conjuntos Fuzzy e o algoritmo Fuzzy Clustering
Means. A metodologia para obtencdo do Modelo Fuzzy
Comportamental proposto é apresentada na secdo se-
guinte. Na quarta secdo, explicita-se o procedimento
para a realizacao dos testes empiricos de hipoteses de
sub-reacio e sobre-reacio. Os resultados sdo apresenta-
dos na quinta sec¢do. Finalmente, encaminha-se a con-
clusao, apontando as contribui¢coes deste estudo e os
seus limites.

FINANCAS COMPORTAMENTAIS

No inicio da década de 1970, quando a teoria de merca-
dos eficientes ja havia atingido um alto grau de influéncia
no pensamento econdémico, a busca do entendimento de
anomalias de comportamento em mercados financeiros
em todo o mundo trouxe a inclusio de conceitos da psi-
cologia e da sociologia nas analises econdmicas, a ponto
dos trabalhos de Kahnemann (2002) e Smith (2002) te-
rem sido merecedores do prémio Nobel de Economia em
2002. Os elementos envolvidos nessa nova abordagem
levaram a elaboracdo da chamada Teoria de Financas
Comportamentais.

Em contraposicdo a teoria de mercados eficientes, a
teoria comportamental assume que individuos tomam
decisdes governados por heuristicas, ou regras praticas,
baseados em raciocinio que se desvia de regras esta-
tisticas. A psicologia cognitiva, que estuda o processo
mental hipoteticamente por detrds do comportamento,
estd na base dessa abordagem e mostra que os indivi-
duos valorizam excessivamente as experiéncias recen-
tes e sio demasiadamente confiantes em suas proprias
habilidades, o que leva a distor¢oes em seu pensamento
(RITTER, 2003).

Sao diversas as heuristicas que influenciam a tomada
de decisoes. A secao seguinte descreve o viés produzido
pelo uso das heuristicas de representatividade e de an-
coramento (PETERS, 1996), as quais estdo diretamente
relacionadas com a teoria de conjuntos Fuzzy, conforme
tratado na secao seguinte.

Heuristica de Representatividade

A heuristica de representatividade estd associada essen-
cialmente a similaridade entre os elementos estudados.
A seguir, é apresentado um exemplo cldssico proposto
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por Peters (2003), em que a tomada de decisao, mesmo
quando é conhecida a probabilidade de ocorréncia dos
resultados, é fortemente influenciada por informacoes
descritivas, isto é, os individuos preferem valorizar in-
formacoes descritivas a considerar as probabilidades de
ocorréncia do fato.

No exemplo, individuos devem responder qual a
ocupacdo de uma pessoa escolhida aleatoriamente em
um grupo de dez, sabendo-se que oito pessoas do gru-
po sdo motoristas de caminhdo e duas sdo corretores.
No primeiro procedimento, as dez pessoas estao igual-
mente vestidas e, apds a escolha de uma dentre as dez,
a maioria dos participantes, apoiada na probabilidade
conhecida, julgaram que esta pessoa seria um motorista
de caminhdo. Ja no segundo procedimento foi adiciona-
do um elemento de ambigiiidade; as dez pessoas foram
vestidas diferentemente e foi escolhida uma pessoa ves-
tindo terno, 6culos e portando uma pasta. Nesse caso, a
maioria dos participantes identificou o escolhido como
corretor, apesar da probabilidade de ele ser motorista de
caminhéo superar a probabilidade, conhecida a priori,
de ser corretor.

Nesse exemplo, 0 homem vestindo terno, 6culos e por-
tando uma pasta tem mais similaridade com o conjunto
de corretores e menos similaridade com o conjunto de
motoristas de caminhao. Os individuos que se baseiam
em informacdes descritivas disponiveis tornam-se mais
confiantes quando surge uma nova informacéo, represen-
tada pelo elemento de ambiguidade e, no exemplo ante-
rior, respondem que a pessoa selecionada era um corretor
(PETERS, 1996).

No contexto das decisdes em economia, um individuo
sob a influéncia da heuristica de representatividade tem
uma forte tendéncia a dar mais énfase as informacoes re-
centes. Como no exemplo anterior, o fato de haver uma
nova informacdo ambigua reduz a precisdo da analise,
produzindo decisdes com viés de sobre-reacio (AMIR e
GANZACH, 1998).

No caso especifico do mercado de acdes, a hipotese
de sobre-reacio estabelece que, quando o investidor nao
esta seguro em relacdo ao preco intrinseco de uma acéo,
ha uma tendéncia em dar mais énfase as noticias recentes
associadas a acdo, em detrimento de sua crenca passa-
da ou de informacdes passadas. Dessa forma, o investi-
dor sob a influéncia da heuristica de representatividade
tem uma reacdo excessivamente otimista (pessimista)
quando o valor de uma acio estda aumentando (dimi-
nuindo) (OFFERMAN e SONNEMANS, 2004; BAYTAS
e CAKICI, 1999).

Experimentos desse tipo fortalecem a hipotese de que,
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sob condicoes de ambiguidade, um método que utiliza
conjuntos Fuzzy é mais adequado para modelar a tomada
de decisao do que métodos estatisticos, visto que a toma-
da de decisao sob condicdes de ambiguidade ancora-se
na similaridade, ignorando a probabilidade de ocorréncia
(PETERS, 2003).

Heuristica de Ancoramento

Freqiientemente, as pessoas baseiam-se em elementos ou
condic¢oes de referéncia para tomar decisoes. Nesse caso,
diz-se que a decisdo estd ancorada em um referencial, ou
seja, a decisao baseia-se em uma “heuristica de ancora-
mento”. A heuristica de ancoramento, diferentemente da
“heuristica de representatividade”, conduz ao excesso de
moderacido na tomada de decisdo, produzindo assim o fe-
ndémeno de sub-reacio (AMIR e GANZACH, 1998), em
que vencedores passados tendem a ser vencedores futuros
e perdedores passados tendem a ser perdedores futuros
(FAMA, 1998). A heuristica de ancoramento esta associa-
da a decisoes conservadoras, fazendo com que as pessoas
resistam a mudancas bruscas de suas decisdes quando se
deparam com novas informacdes.

Em termos da teoria de conjuntos Fuzzy, como ve-
remos a seguir, uma decisao com base nesta heuristica
¢ focada no elemento de maior referéncia no conjun-
to, ou seja, o elemento de pertinéncia total, u(x)=1
(PETERS, 1996).

Modelos em Finangas Comportamentais

Conforme ja mencionado, a teoria de financas com-
portamentais incorpora elementos diferentes daqueles
considerados na teoria de mercados eficientes (RITTER,
2003). Esse fato tem permitido o desenvolvimento de
alguns novos modelos para explicar possiveis anomalias
no mercado financeiro. Tais anomalias, quando inex-
plicaveis com as ferramentas cldssicas, tém encontrado
explicacdes satisfatorias através da teoria de financas
comportamentais (STRACCA, 2004). A seguir, sao ci-
tados alguns modelos baseados nas heuristicas de repre-
sentatividade e ancoramento.

Modelo de Barberis, Shleifer e Vishny

No trabalho desenvolvido por Barberis, Shleifer e Vishny
(1998), foi proposto um modelo do sentimento do in-
vestidor baseado em viés comportamental decorrente
das heuristicas citadas, o qual induz investidores a sub-
reagir ou sobre-reagir as informacdes disponiveis. Nesse
modelo, os lucros seguem um passeio aleatorio, porém
os investidores créem que o comportamento dos lucros
se dd em dois regimes. No regime 1, os lucros revertem

a média, enquanto no regime 2, os lucros seguem certa
tendéncia.

Quando os investidores acreditam que o regime 1
atua no mercado, os precos das acoes sub-reagem a mu-
dancas nos lucros, pois o investidor reage muito pou-
co aos anuncios de alteracdes recentes nos lucros. Por
outro lado, os investidores extrapolam incorretamen-
te a tendéncia quando acreditam que o regime 2 atua
no mercado, fazendo com que o preco da acdo tenda a
sobre-reagir.

Modelo de Daniel, Hirshleifer e Subrahmanyam

O modelo de Daniel, Hirshleifer e Subrahmanyam (1998)
visa conciliar as constatacoes empiricas de sobre-reacdo
e sub-reacao. Segundo esses autores, os investidores
sem informacdo nao apresentam viés comportamental,
enquanto os investidores informados sao influencia-
dos por dois tipos de viés: o excesso de confianca, que
estda associado a heuristica de representatividade, e a
valorizacdo demasiada de suas percepcdes, associada a
heuristica de ancoramento. A valorizacio demasiada da
percepc¢ao conduz os investidores a darem menos énfa-
se as avaliacdes disponiveis publicamente, exagerando
a precisdao de suas andlises sobre os valores dos ativos.
Como consequéncia, os autores constatam que a sobre-
valoriza¢do da informacio privada e a sub-valorizacio
da informacado publica tendem a produzir sub-reacio
a curto prazo, seguida de sobre-reacao a longo prazo,
quando a informacao publica tende a superar o viés
comportamental.

Modelo de Hong e Stein

No modelo de Hong e Stein (1999), sdo caracterizados
dois tipos de agentes: os espectadores de noticias e os
operadores de momento. Os espectadores de noticias
tomam decisoes a partir de idéias e opinides proprias,
desprezando informacdes correntes e passadas. Os ope-
radores de momento condicionam suas analises a me-
didas de precos passados, ndo levando em conta novas
informacoes.

Nesse modelo, assumindo inicialmente a tendéncia a
sub-reacao, constata-se que, com a inclusao de operadores
de momento no mercado, cria-se uma elevacdo excessiva
nos precos dos ativos, gerando, dessa forma, uma sobre-
reacdo. Assim, pelo modelo de Hong e Stein, a existéncia
de sub-reacdo pode gerar a sobre-reacio.

Algumas pesquisas similares tém sido feitas em outros
mercados, com adaptacdo de metodologias jd existentes.
Como exemplo, Kang e outros (2002), baseados no mé-
todo proposto por Jegadeesh e Titman (1993), avaliam
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a existéncia de sub-reacdo ou sobre-reacio no merca-
do de acdes da China. Kimura (2003) adapta a meto-
dologia apresentada em DeBondt e Thaler (1985) ao
mercado de acoes do Brasil para investigar a influéncia
de viés comportamental nos precos das acdes. Também
para acdes no Brasil, Minardi (2004) verifica se séries
historicas de precos de acdes sao capazes de prever re-
tornos futuros, utilizando uma metodologia andloga a
de Jegadeesh (1990).

TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY E BASE
MATEMATICA

A teoria de conjuntos Fuzzy foi originalmente apresenta-
da por Zadeh (1965) e tem, como uma de suas principais
caracteristicas, o fato de permitir o tratamento de proble-
mas que envolvam variaveis chamadas lingiiisticas, tais
como: quente, muito quente, alto, baixo, recomendavel,
pouco recomendavel, muito arriscado etc.

A propriedade que surge quando se consideram va-
ridveis linguisticas para caracterizar objetos estudados
¢ que, ao invés de esses objetos pertencerem ou nio a
um certo conjunto — como determina a teoria classica de
conjuntos, seus indices de pertinéncia estarao associados
a diferentes conjuntos.

Como exemplo, pode-se dizer que um brasileiro com
1,80 m de altura tem um indice de pertinéncia maior
associado ao conjunto de pessoas altas do que o indice
de pertinéncia associado ao conjunto de pessoas baixas.
Dito de outra maneira, essa pessoa tem um perfil que
mais se aproxima de uma pessoa alta do que de uma pes-
soa baixa.

Nas aplicacdes, a teoria Fuzzy tem sido emprega-
da em diversas areas, como na engenharia (GRAHAM
e NEWELL, 1989), na medicina (BATES e YOUNG,
2003), na biologia (WOOLF e WANG, 2000) e também
na economia (DOURRA e SIY, 2002; WONG e WANG,
1991). Para Zadeh (1973), os inumeros exemplos apre-
sentados na literatura mostram que o emprego de va-
ridveis linguisticas e algoritmos Fuzzy constitui uma
ferramenta poderosa para a modelagem e andlise do
comportamento de sistemas complexos, que apresen-
tem fendmenos cuja descricdo matemadtica nao possa
ser feita de forma adequada através de equacoes algé-
bricas ou diferenciais.

Conjuntos Fuzzy

Nesta sec¢do, sdo apresentados conceitos basicos da teo-
ria de conjuntos Fuzzy. Como essa teoria possui vdrias
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ramificacoes, que incluem diversos conceitos além dos
necessarios para o entendimento do algoritmo Fuzzy
Clustering Means aqui utilizado, a apresentacdo a seguir
esta organizada de forma delimitada. Isso ndo deve ser
interpretado, porém, como um desestimulo para o apro-
fundamento dessa teoria, uma vez que nossa opiniao é de
que a pesquisa nesse campo podera trazer importantes
desenvolvimentos futuros. Existem diversos textos clds-
sicos que podem ser consultados para compreensio mais
profunda acerca da teoria Fuzzy (ZADEH, 1965, 1973;
ZIMMERMANN, 1996; DIAMOND e KLOEDEN, 1994,
KAUFMANN, 1975).

Nessa teoria, o indice de pertinéncia pode ser entendi-
do como uma medida do grau de afinidade, similaridade
ou compatibilidade entre elementos.

Definicao 1: Sejam o conjunto X = {x, x,,....x_} e C|,
C,,...,C_ subconjuntos de X. Sejam ainda ntimeros reais
0= ui(x].) =1,i=1.2,..,nej=1,2,..,m, tais que, para todo
j=1,2,...,m, tem-se Yu,(x;) =1 Nessas condicoes, ptl.(xi) é
chamado indice de pertinéncia do elemento X, com rela-
¢do ao subconjunto C,. O exemplo seguinte ilustra o sig-
nificado desta definicdo.

Exemplo 1: Seja o conjunto

X={x,=(12),x,=(2,1),x,=(2,3),x,=(4,1),x,=(4,3),
x, = (5,2),} e os subconjuntos C, e C, representados na
Figura 1.

Segundo a teoria cldssica de conjuntos, ao escrever
C, ={x,, x,, x;} e C, = {x,, x, X/}, fica estabelecido que
X,,, € C, ex,,, € C, Observa-se, ainda, que x, ,, & C,
e X, 5, & C,. No contexto da teoria de conjuntos Fuzzy,
porém, a associacdo de indices de pertinéncia aos ele-
mentos X, introduz a idéia de que x|, x, e x; “pertencem
mais” a C, do que pertencem a C, e X, X, e X, “pertencem
mais” a C, do que pertencem a C,. Embora esses indices
possam ser definidos de varias formas, uma defini¢ao bas-
tante simples, para esse exemplo, é w,(x,) = u,(x;) =1e
u,(x,) = u,(x,) = 1, indicando pertinéncia total de x, em
relacao a C,, pertinéncia nula de x,em relacao a C,, per-
tinéncia total de x, em relacao a C, e pertinéncia nula de
x, em relacao a C,. Claramente, essa defini¢ao satisfaz as
condicoes p, (x)) + u,(x) =1 e n,(x,) + w,(x,) = 1. Para
os demais elementos, os indices de pertinéncia poderiam
ser definidos, por exemplo, com base nas distancias em
relacdo aos elementos x, e x,, respectivamente, que sio
os elementqgs de pertinéncia total. A fim de respeitar as
condicoes Eui(xj) =1,j=2,34,5, essas distancias devem,
i=1
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no entanto, ser normalizadas pela soma das distancias
em relacdo a esses pontos de pertinéncia total. Ainda,
de forma a se ter maior pertinéncia quanto menor for a
distancia, faz-se

Algoritmo Fuzzy Clustering Means (FCM)

Dentre as técnicas para o agrupamento ou a classificacdo

de elementos em subconjuntos de um conjunto dado, o

algoritmo Fuzzy Clustering Means (FCM) constitui uma
ferramenta eficiente nos casos

em que as caracteristicas ou
( ) d(x2 x,) -1y +@-2y os atributos dos elementos
wx,) =1~ ’ =1- = 0,691 estudados pod -
a6, x )+ dx,.x ~ - - ~ podem ser repre
(e ) dlos,x) \/(2 1f +(-2) + \/(2 5) +(-2) sentados através de um vetor
de ntumeros reais. Nesses ca-
2-5 -2
w,(x,)=1- ;. ) =1- (@-5F+0-2) =0,309 sos, com base em uma matriz
d(xz,x])+ d(xz,xé) \/(2‘1)Z +(1—2)2 +\/(2—5)2 +(1‘2)2 denominada matriz-padrao
de dimensdo n x p, sendo n
1 d(x59xl) 1 (4‘1)2 "‘(3—2)2 _ o numero de elementos e p
w,(x;) =1 =1 = 0,309
d(xs,x, )+ d(x,x,) \/(4_1)2.,.(3_2)2 .,.\/(4_5)24.(3_2)2 a dimensio dos vetores das
caracteristicas desses elemen-
(x)=1 d(x,,x,) 1 (4-5y+3-2)y 0.601 tos, o algoritmo FCM permite
Mo Xs)=1- =1- =0, - -
d(x,,x, )+d(x,,x,) 4-1F+G-2F +/(4-5F +G-2 identificar clusters ou agrupa-
v v \/( J+G6-2) \/( J+G-2) mentos de elementos, tais que
os elementos de um mesmo
grupo sejam mais similares,
Analogamente, ou mais compativeis, que elementos em grupos diferen-
tes (ZIMMERMANN, 1996). Como no exemplo apresen-
d(x;,x,) tado na subsecdo anterior, o grau de similaridade também
M () =1-~ = 0,691 i, aqui, definido com base na distancia euclidiana en-
(X5,%,) +d(x5,%,) serd, aqui, definido com base na distancia euclidiana en
tre os elementos, em um espaco de dimenséo p.
w,(x,) =1- d(x;,x) - 0309 Como ilustracido, no exemplo da subsecdo acima, a
d(x;,x,) +d(x;,%¢) matriz-padrao correspondente aos elementos x,, X,.,...,X,
possui seis linhas, pois o numero de elementos é n = 6,
=0,309 =0,691
M (%) =0, My (x,) =0, sendo cada linha formada pelas componentes que re-
Figura 1 - Subconjuntos C, e C,
(SHI
S
4

[N

c2
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presentam as caracteristicas dos elementos, ou seja, as
coordenadas no espaco de dimenséo p = 2. Assim, neste
exemplo, a matriz-padrdo, M, sera dada por:

(x,7 [1 2]

X, 21

X, 2 3
M = -

X, 4 1

X 4 3

X 5 2

Como na aplicacio especifica deste trabalho os elementos
estudados serdo agrupados em dois subgrupos apenas, a
apresentacdo que se segue, descrevendo os conceitos e
os passos do algoritmo FCM, sera particularizada para
essa situacao. Assim, sejam x,, X,,...,X, elementos de
um conjunto X, e considere o problema de agrupar es-
tes elementos em dois subgrupos, C, e C,, de elementos
de X. Esses subgrupos devem ser caracterizados através
dos indices de pertinéncia associados aos elementos x|,
X,,....X,, de forma que w,(x,) > u,(x,) para todo x, em C,
e uz(xj) > p,l(xj) para todo X, em C,, ou seja, a pertinéncia
de um elemento de C , relativamente a C|, deve ser maior
do que a sua pertinéncia relativamente a C, e a pertinén-
cia de um elemento de C,, relativamente a C,, deve ser
maior do que a sua pertinéncia relativamente a C,. Para
os casos em que W,(x) = u,(x) = 0,5, adota-se qualquer
das possibilidades x; € C, ou x; € C,. O algoritmo FCM
determina os subgrupos C, e C, através da solucao do
problema seguinte.

Dados os elementos x,, x,,...,x, descritos na forma
de vetores de dimensio p, determinar os vetores c, e
¢,, também de dimensao p, e os indices de pertinéncia
ul(xj) =0e uz(xj) =0,j=1,2,..m, satisfazendo ul(xj) +
uz(xj) =1,j=1.2,..m, de forma a minimizar a funcao

i=l j=1

Esse problema pode ser escrito de forma abreviada,
como o seguinte problema de otimizacao:

ey

2 m
mn 33
M\(X)Clcz~

i=1 j=1

i=1,2

sujeitoa  w, (X)) +u,(x;)=1,j=12,.,m

Em geral, os vetores ¢, e ¢,, chamados vetores de centro
associados aos subgrupos C, e C,, nao coincidem com
nenhum dos elementos de X. Cada vetor de centro carac-
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teriza um subgrupo como uma concentraciao de elemen-
tos ao seu redor. Esse 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 padrao que representa todos os
elementos que o cercam. Dessa forma, o centro associado
ao subgrupo terd sempre um indice de pertinéncia igual a
1, relativamente a esse subgrupo, e o indice de pertinéncia
de cada elemento em relacio ao subgrupo estd associado a
distancia entre cada elemento e o centro correspondente.
Quanto maior a similaridade de um elemento em relacio
a determinado subgrupo, isto ¢, quanto menor a distan-
cia de um elemento ao centro de determinado subgrupo,
mais proximo da unidade serd o seu indice de pertinéncia
em relacao a esse subgrupo.

O problema de otimizacao dado pela equacao (1)
pode ser resolvido analiticamente, e a solucéo é dada por
Bezdek (1981):

E@uﬂx =12 @

2@@»'
[xi-el

N (3)

2

Mi(xj) =

=

&\ e, - c

i

Como se pode observar, o cdlculo dos vetores de centro,
¢, pela equacio (2), depende dos indices de pertinéncia,
pt(x) Estes, por sua vez, dependem de c,, conforme a
equacio (3). A solucdo pode ser obtida de forma iterati-
va, através do algoritmo denominado FCM, cujos passos
sao descritos a seguir.
Passo 1: Iniciar uma matriz de indices de pertinéncia,
de modo que ul(xj) + uz(xj) =1,j=1.2,..me ul(xj) =
Oe ptz(xj) =0,j=1.2,
Passo 2: Calcular os centros c, e c,, através da equacéo
(2);
Passo 3: Recalcular, através da equacao (3), a nova ma-
triz de pertinéncias, utilizando os vetores dos centros
obtidos no passo 2.

Repetir os passos 2 e 3 até que o valor da funcao objeti-
vo, equacao (1), ndo mais decresca, segundo a precisio
adotada.

Como exemplo, a aplicacdo do algoritmo FCM ao
exemplo 1 da secdo 2 produz como resultado os cen-
tros ¢, = (1,65;1,99) e ¢, = (4,34;2,00) e os indices de
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pertinéncia mostrados na Tabela 1. Pelos resultados (ver
Tabela 1: Indices de pertinéncia de cada elemento em re-
lacdo a cada subgrupo), pode-se observar que os centros
resultantes nao coincidem com nenhum dos elementos
dados, o que representa a situacdo mais frequente nas
aplicacoes. De fato, a coincidéncia de elementos com
centros caracteriza uma simetria na distribuicdo dos ele-
mentos de cada subgrupo em torno de um dos elemen-
tos do subgrupo, o que é improvavel quando se utilizam
dados reais; ou o elemento que coincide com o centro
esta muito afastado dos demais elementos do grupo, ca-
racterizando, isoladamente, um subgrupo constituido de
um unico elemento. Nesse caso, é recomendado elimi-
nar este elemento do conjunto de elementos em estudo
(ZIMMERMANN, 1996).

Na secdo seguinte, é proposto um novo modelo, ba-
seado em conjuntos Fuzzy, para classificacdo de acdes.
Assim como os modelos citados anteriormente, o modelo
proposto também incorpora as caracteristicas de represen-
tatividade e ancoramento.

MODELO FUZZY COMPORTAMENTAL

Nesta secao é apresentada a metodologia utilizada para o
desenvolvimento do modelo Fuzzy comportamental pro-
posto. Esse modelo constitui-se de duas etapas de andlise:
reconhecimento de padroes e classificacdo de acdes. Os
dados ou caracteristicas das acoes, utilizados pelo modelo,
sao indicadores financeiros de companbhias abertas, com-
preendendo indices de rentabilidade, indices de avaliacdo
de acdes e um indice de endividamento liquido. Para este
trabalho, coletaram-se no banco de dados Economadtica
(2005) indices trimestrais dessa natureza relativos ao pe-
riodo compreendido entre o 4° trimestre de 1994 e o 3°
trimestre de 2005.

A relacdo entre esses indices e o retorno financeiro das
acoes de determinada companhia é um tema bastante

discutido na literatura (GITMAN, 1984; CASAGRANDE

NETO, SOUSA e ROSSI, 2000; MARTINS, 2001). Para o

desenvolvimento deste trabalho foram testados diversos

conjuntos de indices financeiros relacionados a liquidez,

a rentabilidade, ao endividamento e a avaliacio de acoes,

agrupados de diferentes maneiras. Os indices aqui sele-

cionados foram os que produziram melhores resultados

e foram os indices efetivamente adotados. Esses indices

dividem-se em:

 Indices de rentabilidade: Giro do Ativo (GA), Margem
Liquida (ML), Rentabilidade do Ativo (RA), Renta-
bilidade do Patrimonio Liquido (RPL) (GITMAN,
1984);

+ Indice de endividamento: Endividamento liquido sobre
o patrimonio liquido (GITMAN, 1984);

o Indices de avaliacio de acdes: Preco sobre Valor Patri-
monial da Acao (P/VPA), Preco sobre Lucro por Acédo
(P/L) (MATARAZZO, 1998).

As duas etapas do modelo proposto sio descritas a
seguir.

Etapa 1: nesta etapa, denominada etapa de reconheci-
mento de padrdes, utilizou-se, para um dado conjunto de
acoes, o algoritmo FCM para classificacdo de acdes em
dois grupos. Conforme visto na segunda secéo, cada gru-
po é representado por um vetor de centro e as a¢des clas-
sificadas nesse grupo serdo aquelas com maiores indices
de pertinéncia, quando comparados aos indices relativos
ao outro grupo. Essa andlise foi baseada em informacoes
trimestrais divulgadas pelas companhias no periodo que
se estende desde o 4° trimestre de 1994 até o 3° trimes-
tre de 2000. Em cada trimestre t, o algoritmo FCM foi
aplicado a matriz padrdo n x p, em que cada uma das n
linhas corresponde a uma companhia do grupo estudado
e cada uma das p colunas corresponde aos indices finan-
ceiros associados a companhia. Como resultado, foram
obtidos dois grupos e calculou-se o log-retorno médio
que cada grupo produziu ao final do trimestre t + 1, con-

Tabela 1 - indices de pertinéncia de cada elemento em relacdo a cada subgrupo

X, 0,9630 0,0370
X, 0,8532 0,1468
X, 0,8530 0,1470
X, 0,1470 0,8530
X, 0,1468 0,8532
X 0,0370 0,9630

JUL./SET. 2008 « ©RAE « 15



UM MODELO FUZZY COMPORTAMENTAL PARA ANALISE DE SOBRE-REACAO E SUB-REAGAO NO MERCADO DE AGOES BRASILEIRO

forme equacao (4):

T —lilog Li” S
t+1 — i
ng o\ P

sendo:

P} — valor da acéo i ao final do trimestre t;

P}, — valor da acdo i ao final do trimestre t + 1,
n — numero de acdes classificadas no grupo.

O grupo que produziu um retorno financeiro médio maior
foi denominado “grupo bom” e o que produziu menor re-
torno financeiro médio foi denominado “grupo ruim”. E
interessante observar que, nessa etapa de reconhecimento
de padrao, a caracterizacdao do grupo como bom ou ruim
s0 é possivel ao final do trimestre t + 1, ou seja, a poste-
riori. O objetivo da etapa 2 é estabelecer um procedimento
que permita, ja ao final do trimestre t, caracterizar o grupo
que supostamente tera um desempenho bom ou ruim ao
final do trimestre t + 1.

Etapa 2: esta etapa, denominada etapa de classificacdo
de acoes, foi desenvolvida a partir dos resultados obtidos
na etapa 1 e tem como objetivo obter uma classificacio, ao
final do trimestre t, dos grupos de acdes com desempenho
presumivelmente “bom” e “ruim” ao final do trimestre t
+ 1. Assim, diferentemente da etapa 1, pretende-se aqui
fazer uma classificacao a priori.

Como ja descrito, o vetor de centro obtido na etapa 1
para cada grupo é um referencial de semelhanca para as
acoes daquele grupo. Para essa segunda etapa, foram con-
siderados, separadamente, os conjuntos formados pelos
centros dos 1% trimestres, 2% trimestres, 3% trimestres e
4°= trimestres nos anos de 1995 a 2000.

Como ilustracgéo, para os 1° trimestres, ha seis 1° tri-
mestres (1° trim./1995, 1° trim./1996, 1° trim./1997, 1°
trim./1998, 1° trim./1999 e 1° trim./2000) e para cada um
desses trimestres tem-se um vetor de centro bom e um
ruim. Resultam, portanto, 12 vetores de centros, sendo seis
bons e seis ruins. Com o objetivo de obter um tnico vetor
de centro bom e um unico vetor de centro ruim capazes
de representar, respectivamente, os seis centros bons e os
seis centros ruins, formou-se uma matriz-padrao compos-
ta por esses 12 vetores de centros e, novamente, aplicou-se
o algoritmo FCM. Para obter o resultado, determina-se o
vetor de centro dos centros bons, aqui denominado vetor
de centro vencedor, ao redor do qual os vetores de centros
bons se concentram e outro vetor de centro, denominado
vetor de centro perdedor, cercado pelos vetores de centros
ruins. Os vetores de centro vencedor e perdedor sio assu-
midos, respectivamente, como referenciais para as acoes
promissoras e ndo promissoras naquele trimestre. O mes-
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mo procedimento foi adotado para obtencido dos vetores
de centro vencedor e perdedor para os 2° trimestres, 3%
trimestres e 4% trimestres.

Para a classificacdo de uma acao em determinado tri-
mestre, basta calcular os indices de pertinéncia relativos
aos centros vencedor e perdedor correspondentes aquele
trimestre. O indice de pertinéncia maior define a acao
como promissora ou nao promissora naquele trimestre.
No que se segue, para cada trimestre, o grupo de acoes
promissoras sera denominado carteira vencedora e o gru-
po de acoes ndo promissoras serd denominado carteira
perdedora. Para os resultados numéricos, a classificacdo
de acoes foi feita no periodo do 1° trimestre de 2001 ao
3¢ trimestre de 2005.

As acoes consideradas pertencem ao setor petroleo/
petroquimica, sendo as seguintes: Ciquine, Copene,
Copesul, Ipiranga Dist, Ipiranga Pet, Ipiranga Ref,
Oxiteno, Petrobras, Petroflex, Petroquimica Uniao,
Polialden, Politeno, Quimica Geral, Supergasbras, Triken,
Unipar, e as seguintes acdes do setor téxtil: Alpargatas,
Alpargatas Santista, Brasperola, Cambuci, Cia. Hering,
Coteminas, Cremer, Fab. C. Renaux, Guararapes, Karsten,
Marisol, Pettenati, Tecel S. José, Teka.

Ressalta-se que algumas das acoes consideradas possuem
baixa liquidez e, consequientemente, o preco pode nao refle-
tir o valor e o contexto atual destas empresas. Embora nao
tenha sido usado nenhum mecanismo para o tratamento
deste fato, tal como a introducao de um fator de ajuste dos
precos, acredita-se que procedimentos como esses podem
minimizar eventuais distorcdes nos resultados, devendo,
assim, ser objeto de pesquisa futura. Por outro lado, des-
considerar as acdes com baixa liquidez nao seria adequado
devido ao reduzido tamanho da amostra.

A partir das carteiras vencedoras e perdedoras, na se-
¢do seguinte sao descritos procedimentos para testes das
hipoteses de sobre-reacao e sub-reacio.

TESTES DE HIPOTESES DE SOBRE-REAGAO E SUB-
REAGAOQ

Os fenomenos de sobre-reacdo e sub-reacio tém sido fre-
quentemente estudados a partir de pesquisas empiricas
(BARBERIS, SHLEIFEER e VISHNY, 1998; DeBONDT
e THALER, 1985; KIMURA, 2003; MINARDI, 2004).
O fenomeno de sobre-reacio caracteriza-se pelo fato de
perdedores passados passarem a vencedores futuros, ou
vice-versa, e o fendmeno de sub-reacdo ocorre quando
vencedores passados permanecem vencedores no futu-
ro ou perdedores passados permanecem perdedores no
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futuro.

Os procedimentos para a realizacdo dos testes empiricos
das hipéteses de sobre-reacao e sub-reacio, juntamente
com os testes de significancia estatistica, apresentados
neste trabalho, sdo semelhantes aqueles realizados em
DeBondt e Thaler (1985), e sao descritos a seguir.

i) Utilizando os vetores de centro vencedor e perdedor,
acoes sdo classificadas no final de cada trimestre t,
como descrito na terceira secdo. Sdo assim formadas
as carteiras vencedora e perdedora para cada trimestre
t+ 1.

ii) Utilizando as carteiras vencedora e perdedora, obtidas
ao final de trimestre t, calcula-se o retorno residual
correspondente, para cada semana do trimestre t + 1,
definido conforme as equacdes (5)-(7),

RRY,, =1, -5, (5)
AEE El log PPI (®)
i) = 1og(ﬂ;°bz;*:’j ) ©

sendo:

RR [, ; - retorno residual para a carteira vencedora, na

semana j do trimestre t + 1

r),,; - retorno da carteira vencedora, na semana j do
trimestre t+1
r.; — retorno associado ao Ibovespa, na semana j do
trimestre t + 1
Pf“,j — valor da acio i, da carteira vencedora, no final
da semana j do trimestre t + 1
P; - valor da acdo i, da carteira vencedora, no final do
trimestre t
Ibov,,, ; - indice Bovespa no final da semana j do tri-
mestre t+ 1
Ibov, — indice Bovespa no final do trimestre t
n — numero de acoes da carteira vencedora
Calculos analogos sao feitos para a carteira perde-
dora.

iii) Com base nos retornos residuais correspondentes as
semanas de cada trimestre, sdo calculados os retornos
residuais médios da carteira vencedora, RRM}, e da
carteira perdedora, RRM v para cada trimestre, do 1° tri-
mestre/2001 ao 3° trimestre/2005. A hipotese de sobre-
reacao diz que RRM:’ - RRMf < 0, visto que o retorno
residual médio da carteira perdedora supera o retorno
residual médio produzido pela carteira vencedora

(BARBERIS, SHLEIFER e VISHNY, 1998; KIMURA,
2003). A fim de avaliar se, em cada trimestre, a diferen-
ca entre os retornos residuais médios é estatisticamente
significante, ¢é feito um teste de estatistica-t. A hipote-
se nula a ser testada é H,: RRM] - RRM/ =0, contra
a hipotese alternativa de sobre-reacao H,: RRM; —
RRM; < 0. De forma analoga, a hipotese alternativa para
sub-reacao resulta H,: RRM; — RRM; > 0.

RESULTADOS

Nesta secdo o Modelo Fuzzy Comportamental proposto na
terceira secdo € inicialmente utilizado para a formacéo de
carteiras e, em seguida, sio feitos testes para as hipoteses
de sobre-reacao e sub-reacdo, utilizando-se a metodolo-
gia da quarta secao.

Como exemplo dos resultados obtidos, na Figura 2
sao mostrados os graficos dos retornos residuais para a
carteira vencedora e para a carteira perdedora obtidas no
final do 3¢ trimestre de 2002, bem como a diferenca entre
eles durante cada semana do 4° trimestre de 2002, para
o setor petroleo/petroquimica. Nesse caso, sio evidentes
os indicios de sobre-reacdo (ver Figura 2: Retornos resi-
duais semanais durante o 4° trimestre de 2002 para o setor
petroleo/petroquimica).

Calculando os retornos residuais médios para esse tri-
mestre, para as carteiras vencedora e perdedora, constata-
se que a carteira perdedora supera em aproximadamente
7,85% o retorno residual médio da carteira vencedora,
significante ao nivel de 5% (estatistica t: 3,483).

As Tabelas 2 (Retornos residuais médios e Teste-t para
o setor petroleo/petroquimica) e 3 (Retornos residuais
médios e Teste-t para o setor téxtil) apresentam os resulta-
dos obtidos utilizando o Modelo Fuzzy Comportamental,
considerando grupos vencedores e grupos perdedores para
ativos dos setores de petrdleo e petroquimica e de téxtil,
respectivamente. Nas tabelas sio mostrados os retornos
residuais médios para os grupos vencedor e perdedor, bem
como a diferenca entre o retorno residual médio do grupo
vencedor e o retorno residual médio do grupo perdedor.
Assim, uma diferenca positiva sugere sub-reacao e uma
diferenca negativa sugere sobre-reacdo. Os t-calculados
identificam as significancias estatisticas das diferencas
entre os retornos residuais. Nota-se que na maioria dos
trimestres ha indicios de sobre-reacao para o setor petro-
leo/petroquimica e sub-reacao para o setor téxtil estatis-
ticamente significantes.

Por exemplo, no 3° trimestre de 2002, para o setor pe-
troleo/petroquimica mostrado na Tabela 2, a estratégia
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contraria possibilita um ganho de 12,45%, estatistica-
mente significante. Ja para o setor téxtil, no 4° trimestre
de 2002, mostrado na Tabela 3, a estratégia de momento
possibilita um ganho de 14,67%. Assim, caracteriza-se a
influéncia predominante da heuristica de representativi-
dade quando se consideram acoes do setor de petroleo/
petroquimica, visto que na maioria dos trimestres ocorre
sobre-reacio estatisticamente significante (ver Tabela 2:
Retornos residuais médios e Teste-t para o setor de petro-
leo/petroquimica). Por outro lado, a heuristica de ancora-
mento predomina quando se consideram acoes do setor
téxtil, pois na maioria dos trimestres ocorre sub-reacao
(ver Tabela 3: Retornos residuais médios e Teste-t para o
setor téxtil). Dessa forma, os resultados sugerem que os
efeitos de sobre-reacio e sub-reacdo sdo funcédes do setor
de companbhias.

Ressalta-se que, para acdes do setor téxtil, em alguns
trimestres o retorno residual médio da carteira perdedo-
ra, RRM], é igual a zero. Isso ocorre devido ao fato de to-
das as acoes consideradas terem sido classificadas como
vencedoras, ou seja, ndo houve acdes classificadas como
perdedoras pelo modelo proposto.

Além disso, como pode ser visto nas Tabelas 2 e 3, nota-

se que nos resultados obtidos existe uma alternancia entre
sub-reacdo e sobre-reacao em alguns trimestres. Sendo as-
sim, as indicacdes de sobre-reacdo para o setor de petroleo/
petroquimica e sub-reacdo para o setor téxtil devem ser
vistas como uma informacéao 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 informacdes, tanto quantitativas quanto qualitativas.

CONCLUSAO

Neste artigo, é proposto um modelo para a classificacao
de acdes, visando a realizacado de testes empiricos das hi-
poteses de sobre-reacido e sub-reacao no mercado de acoes
brasileiro, bem como a identificacao de viés comporta-
mental nos precos dos ativos financeiros.

O modelo proposto baseia-se na teoria de conjuntos
Fuzzy, que por sua vez possui estreita relacdo com a teoria
de financas comportamentais, sugerindo assim a denomi-
nacdo de Modelo Fuzzy Comportamental. Para a forma-
¢do de carteiras, o modelo proposto utiliza indicadores
financeiros de companhias abertas.

Figura 2 - Retornos residuais semanais durante o 4° trimestre de 2002 para o setor de petréleo/petroquimica
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Neste estudo, foram utilizados dois conjuntos de a¢oes:
do setor petréleo e petroquimica e do setor téxtil. O se-
tor de petréleo e petroquimica apresenta indicios estatis-
ticamente significantes de sobre-reacdo, indicando forte
influéncia da heuristica de representatividade, segundo
a qual é dada mais importancia as informacdes recentes.
No caso das carteiras formadas com acdes do setor téxtil,
constatam-se indicios de sub-reacdo, que indicam influén-
cia significativa da heuristica de ancoramento na forma-
¢do dos grupos, ou seja, excesso de moderacao. Assim,
é possivel através do modelo proposto, investigar o grau
de influéncia das heuristicas de representatividade e an-
coramento na tomada decisdo em funcio do setor consi-
derado. Além disso, esses fatores comportamentais tém
um relacionamento direto com o modelo aqui proposto
nos seguintes sentidos: a heuristica de representatividade
estd baseada principalmente na similaridade, a qual esta
intimamente relacionada com o grau de pertinéncia do
Modelo Fuzzy Comportamental; por outro lado, a heu-

ristica de ancoramento est4 relacionada com a formacio
dos grupos vencedores e perdedores com base em um
referencial para cada grupo, representado pelo vetor de
centro, que pode ser visto como uma ancora, com grau
de pertinéncia igual a 1.

Essas constatacoes, aliadas ao elo existente entre con-
juntos Fuzzy e a teoria de financas comportamentais,
aponta, assim, para influéncias, associadas a diferentes se-
tores, das heuristicas de representatividade e ancoramento
no comportamento do mercado de acdes brasileiro.

A importancia dos fendmenos de sobre-reacdo ou sub-
reacdo decorre do fato de, na tomada de decisio, a sobre-
reacdo justificar a escolha da estratégia de investimento
denominada estratégia contraria e a sub-reacéo justificar
aescolha da estratégia de momento. Assim, ao adotar-se o
modelo proposto para uma situaciao de tomada de decisao
que considere certas acoes do setor de petroleo e petro-
quimica, os resultados sugerem que o investidor podera
realizar um ganho anormal com a compra da carteira per-

Tabela 2 - Retornos residuais médios e Teste-t para o setor de petréleo/petroquimica

TRIMESTRE/ANO m RRM. - RRM? TESTE-t SOBRE/SUB- REA(;AO

1¢ trim./2001 15,700 -2,198
2°trim./2001 4,449 -7,152
3°trim./2001 -1,759 -14,238
4° trim./2001 0,417 1,236
1° trim./2002 10,198 18,828
2° trim./2002 -8,240 -0,396
32 trim./2002 1,440 13,893
4° trim./2002 -4,963 2,888
1° trim./2003 -13,477 -5,327
2°trim./2003 15,046 25,200
32 trim./2003 13,528 6,935
4° trim./2003 1,583 6,440
12 trim./2004 3,441 6,138
2° trim./2004 -6,273 -6,009
3° trim./2004 6,173 19,125
4° trim./2004 22,277 9,204
12 trim./2005 -0,064 0,863
2° trim./2005 -5,521 -4,043
3° trim./2005 2,249 5,580

** |dem 10%

Nota: * Estatisticamente significante ao nivel de 5%

17,898 6,232*
11,601 4,343* Sub
12,479 3,022* Sub
-0,819 -0,369 Sobre
-8,630 -2,671* Sobre
-7,844 -2,208* Sobre
-12,453 -2,869* Sobre
-7,851 -3,483* Sobre
-8,150 -1,861** Sobre
-10,154 -1,746%* Sobre
6,593 1,516 Sub
-4,857 -1,646 Sobre
-2,697 -1,312 Sobre
-0,264 -0,075 Sobre
-12,951 -3,044* Sobre
13,073 2,751* Sub
-0,928 -0,586 Sobre
-1,478 -1,025 Sobre
-3,330 -1,761%* Sobre
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dedora e a venda simultanea, a descoberto (que consiste
em vender a carteira vencedora pela cotacdo atual antes
de possui-la, esperando que a cotacdo caia, para entao re-
comprar a carteira e auferir lucros na transacao) da carteira
vencedora, o que caracteriza a estratégia contraria. Ja para o
setor téxtil, o modelo sugere a compra da carteira vencedora
e a venda simultanea, a descoberto, da carteira perdedora,
caracterizando, assim, a estratégia de momento.

Ressalta-se que os custos de transacao e eventuais res-
tricdes para venda a descoberto constituem fatores limi-
tadores da aplicacdo pratica das estratégias contrarias e
de momento aqui evidenciadas. Dessa forma, o modelo
proposto deve ser visto como uma ferramenta comple-
mentar ao conjunto de informacoes que levario a decisao
de investimento.

Nesse sentido, contrastando com o que se espera na
teoria moderna de financas, os resultados obtidos através
do modelo proposto sugerem uma postura nao racional
no processo de tomada de decisdao quando os individuos
possuem viés dadas as heuristicas de representativida-

Tabela 3 - Retornos residuais médios e Teste-t para o setor téxtil

de e ancoramento. Enquanto a Hipotese de Mercados
Eficientes, que constitui um dos blocos construtivos da
teoria de financas modernas, afirma que os precos das
acoes refletem toda informacao disponivel, os resultados
aqui obtidos indicam que o mercado ¢ informacional-
mente ineficiente, visto que ha evidéncias significativas
de sobre-reacio e sub-reacio.

Algumas limitacoes do modelo proposto devem ser des-
tacadas como motivacdes para pesquisas futuras: as cartei-
ras sdo formadas distribuindo-se para cada acio o mesmo
valor de capital; o modelo foi aplicado considerando con-
juntos de acdes de companhias de um mesmo setor; uma
consequeéncia direta desta limitacao é a pequena amostra
de dados; outras caracteristicas, quantitativas, tais como o
indice de liquidez da acéo ou o indice EV/EBITIDA proje-
tado, ou qualitativas, tal como a avaliacdo da governanca
corporativa, associadas as empresas, poderiam ser inclui-
das no modelo proposto. Além disso, a nao-utilizacao de
ajuste do retorno em funcéo do risco torna-se, também,
um fator limitador do modelo aqui proposto.

TRIMESRE/ANO [ RRMY | memr | RrRm-RRwy TESTE-t SOBRE/SUB-REAGAO

1° trim./2001 16,260 22,544
2° trim./2001 0,100 -2,827
3° trim./2001 -0,057 0,000
4° trim./2001 6,759 0,000
1° trim./2002 1,735 4,122
2° trim./2002 1,111 -0,711
3° trim./2002 11,172 0,000
4° trim./2002 13,189 -1,481
1° trim./2003 -2,355 -16,486
2° trim./2003 -9,177 3,519
3° trim./2003 14,174 0,000
4° trim./2003 1,584 0,000
1¢ trim./2004 2,090 -14,636
2° trim./2004 3,265 -4,377
3° trim./2004 14,171 0,000
4° trim./2004 -0,274 0,000
1° trim./2005 -1,305 5,494
2° trim./2005 -6,783 -16,971
3° trim./2005 -1,152 18,379

Nota: * Estatisticamente significante ao nivel de 5%
** |dem 10%

20 « ©RAE - VOL. 48 « N°3

-6,284

-0,057
6,759
-2,387

11,172
14,669
14,131
-12,696
14,174
1,584
16,726
7,642
14,171
-0,274
-6,799
10,188
-19,531

-1,973** Sobre
2,928 1,043 Sub
-0,031 Sobre
4,254* Sub
-1,094 Sobre
1,823 0,582 Sub
5,959* Sub
7,190* Sub
4,732* Sub
-4,344* Sobre
7,226* Sub
1,540 Sub
4,700* Sub
3,328* Sub
4,307* Sub
-0,229 Sobre
-3,228* Sobre
3,352* Sub
-4,518%* Sobre
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