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RESUMO

O objetivo deste artigo foi avaliar a relagdo entre aten¢éo do investidor, tanto o profissional quanto o nédo profissional, e a
eficiéncia de mercado brasileiro de agdes medida pela previsibilidade dos retornos didrios. O papel da aten¢ao do investidor no
mercado de capitais é tema controverso, dado que, enquanto alguns estudos evidenciam que ela é capaz de induzir eficiéncia,
outros apontam que contribui essencialmente para maior volatilidade devido a vieses comportamentais. Este trabalho contribui
para a literatura de finangas comportamentais, sendo pioneiro na analise do efeito que a aten¢ao do investidor induz aos
precos das agoes brasileiras. Além disso, ndo encontramos trabalhos anteriores que comparassem o efeito na eficiéncia de
mercado advindo da atengdo de diferentes classes de investidores, medida por meio do acesso a diferentes provedores de
informagdes financeiras. A andlise da atengédo do investidor medida pelo volume de buscas feitas na internet é pertinente ante
a crescente abundéncia de dados e a inclusao digital. Evidenciar um efeito da aten¢ao na eficiéncia de mercado contribui para
a critica a essa hipotese cldssica. O método consistiu em estimar modelos autorregressivos usando dados diarios de 2018 a
2021 de volume de buscas, retornos e volume de transag¢des de agbes brasileiras, incluindo interagdo entre retorno e volume
de buscas, para avaliar a influéncia da atenc¢do na dindmica dos precos. Neste trabalho, evidenciamos que, no mercado de
agoes brasileiro, a atenc¢do do investidor contribui para maior eficiéncia de mercado, medida pela menor previsibilidade
dos retornos, mas o efeito mais proeminente advém da aten¢ao do investidor ndo profissional. Entender como a atencdo
influencia a incorporagdo da informacdo nos pregos contribui para uma critica a hipotese de eficiéncia de mercado, além de
possibilitar a obtengao de ganhos explorando oportunidades a partir do nivel de aten¢do de determinada classe de investidores.

Palavras-chave: financas comportamentais, aten¢ao do investidor, volume de buscas na internet, previsibilidade de retornos.
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Efeito da atencdo do investidor na eficiéncia do mercado brasileiro de a¢oes

1. INTRODUCAO

A hipétese de incorporacio imediata das informagdes
relevantes no preco dos ativos é uma das mais conhecidas
em finangas. Como justificativa tedrica, argumenta-se que
incentivos, agregacao de informagao entre investidores
e a atuacdo de arbitradores garantem essa incorporacao.
No entanto, fendmenos encontrados desafiam esses
argumentos, como a autocorrelagao dos retornos e efeitos
de reversoes e de momentum. Modelos tedricos tém
tentado explicar essas anomalias, como os trabalhos de
Amihud (2002) e Barberis et al. (1998).

E razodvel imaginar que essas anomalias possam advir
também de flutuagdes nos niveis agregados de atencao.
A atengdo é um recurso escasso e varia ao longo do
tempo. Trabalhos da area de psicologia documentam que
pessoas conseguem digerir apenas um subconjunto das
informagdes disponiveis devido a restricdes de tempo,
e isso pode levar a sobre- ou sub-rea¢des. E o caso do
modelo de Sims (2005), que considera a ideia de que a
maioria das pessoas pode facilmente encontrar muito
mais informagéo relevante para sua tomada de decisao
do que de fato usa para decidir. Essa chamada inatengéo
irracional se baseia na premissa de que agentes tém de
selecionar as informagdes relevantes dentre as disponiveis.

Diversos estudos tém enderecado essa questdo
nos ultimos anos. O modelo de Falkinger (2008), que
determina que empresas competem primeiramente
pela atencdo das pessoas para depois competir pela sua
propensio a consumir, contribui para explicar fendmenos
documentados, como o home bias (Mondria & Wu, 2010;
Van Nieuwerburgh & Veldkamp, 2007) e o equity premium
puzzle (Gabaix & Laibson, 2005).

Nesse contexto, investigamos empiricamente,
neste trabalho, o impacto da capacidade limitada
de processamento de informagdes nos precos das
acOes. A atencdo a tanta informacdo é decisiva para o
comportamento dos mercados, o que justifica entender
bem qual o efeito transmitido. Por um lado, o excesso
de atencido de investidores ndo profissionais pode criar
ruido adicional e volatilidade (Barber & Odean, 2008; Da
etal.,2011). Por outro lado, mais atengdo pode significar
mais informagio absorvida pelo mercado, aumentando
sua eficiéncia. Essa conjectura ¢ denominada hipétese de
descoberta da informacao (Fang & Peress, 2009; Grullon
etal.,2004). Ela determina que mais informagao absorvida

e refletida nos precos torna os mercados essencialmente
menos previsiveis e, por isso, mais eficientes.

Diversos trabalhos anteriores desenvolveram analises
para compreender melhor o efeito da atengdo do investidor
nos mercados financeiros. Dentre esses, pode-se citar
o modelo de Andrei e Hasler (2015) sobre o papel da
atengdo e da incerteza na volatilidade e nos prémios de
risco e a avaliagdo de Zhang et al. (2013) sobre retornos
anormais. Esses trabalhos sio referéncias importantes para
examinar o papel da atenc¢ao no contexto do mercado de
capitais brasileiro.

Nosso trabalho contribui para a literatura de finangas
comportamentais sendo pioneiro na anélise do efeito que
aatencdo do investidor induz ao processo de transmissao
das informagdes aos precos das a¢oes brasileiras. Além
disso, comparamos o efeito na eficiéncia de mercado
advindo do acesso a diferentes provedores de informacoes
financeiras, sendo um desses o Google, para investidores
ndo profissionais, e o outro a Bloomberg, para profissionais.
Nao encontramos trabalhos anteriores que realizassem
comparagao com esse tipo de segregacdo, o que motiva a
abordagem desse problema de pesquisa. Além de explorar as
potencialidades da medicéo da aten¢do a partir dos volumes
de busca feitas na internet, os resultados contribuem para a
critica a hipdtese de eficiéncia de mercado, a identificagao
de perfis de investidores e 0 melhor entendimento sobre
a previsibilidade dos mercados.

Buscamos, neste estudo, responder se a atencdo de
investidores profissionais e ndo profissionais pode afetar
a previsibilidade do mercado de agdes brasileiro. Nossos
achados também podem ajudar empresas que querem ser
mais vistas pelos investidores. Entender como a atengao
influencia a incorporag¢do da informacdo nos precos
contribui para uma melhor gestao da divulgagdo de
releases e publicidade. Além disso, outros participantes do
mercado (por exemplo, arbitradores) podem se beneficiar
de suas previsibilidades, avaliando o nivel de atenc¢ao de
determinada classe de investidores.

O artigo esta estruturado da seguinte forma: na
proxima secio, é apresentada a teoria que embasa o estudo,
assim como trabalhos anteriores com temas correlatos.
Em seguida, descrevemos a metodologia implementada.
Por fim, apresentamos os resultados, testes de robustez e
consideragdes finais.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Transagdes comerciais ocorrem entre individuos
devido a heterogeneidades de preferéncias, de riquezas
ou de crengas. Com foco nas diferencas em crengas,
Grossman e Stiglitz (1980) apresentaram uma série de
conjecturas descrevendo o mercado como um sistema
no qual precos, por meio das ordens de compra e venda,
exercem o papel de transferir informagdes dos mais para
os menos informados. Esse sistema ndo pode estar sempre
em equilibrio, pois isso tiraria qualquer possibilidade
de arbitradores terem ganhos a partir de suas atividades
custosas. Por isso, teorizam que os precos refletem apenas
parcialmente a informacéao de arbitradores. Dessa forma,
gastos com obtengdo de informagao sdo compensados.

O trabalho seminal de Grossman e Stiglitz (1980) é
base para um paradigma que desafia a ideia de que pregos
imediatamente refletem toda a informagéo disponivel. Em
um processo de incorporacio da informacéo baseada em
flutuagdes no nimero de informados e em sua utilidade
esperada, o nivel de atengdo dos agentes deve preencher
um papel essencial.

Merton (1987) também faz uma critica a premissas da
teoria classica, como a de que empresas podem levantar
capital imediato e suficiente para investimentos e a
pouca importincia dada a intermediédrios financeiros.
O autor questiona se os avancos na identificagdo de
anomalias empiricas levardo ao descarte do paradigma
de comportamento racional ou se isso podera ser
resolvido nesse arcabouco tradicional. Um modelo de
equilibrio de mercado é proposto, com heterogeneidade
na absor¢do de informacdes pelos investidores. O modelo
considera que um investidor estd informado sobre um
ativo se ele sabe seus paridmetros (retorno esperado,
taxa de investimento fisico e constantes de tecnologia
de produgdo). A condicgdo basica para um investidor
considerar um ativo na composi¢do da sua carteira é saber
desse ativo. Merton (1987) argumenta que, no equilibrio,
ovalor de mercado de determinada empresa sera sempre
menor com informacao incompleta, com efeito similar
a uma taxa de desconto adicional. Quanto maior a base
de investidores, maior serd essa diferenga. O retorno
esperado adicional é proporcional ao custo oculto dessa
informacgao incompleta. A carteira de mercado nao é
eficiente em termos de média-varidncia nesse modelo
de informagao incompleta.

Sims (2005) examina como o nivel de atencio contribui
para o processo de absor¢do da informacéo e encontra que a
inércia na reagao dos agentes economicos a disponibilizagao
de informacéo externa se deve a capacidade limitada da
atencdo. Essa inércia é tipicamente tratada em modelos
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economicos por meio de custos de ajuste ou atraso de
informacio ou de implementagéo. Trabalhos que abordam
essas questdes comumente apresentam limita¢oes, como
ade assumir que os precos sdo observados sem erros. Isso
é equivalente a assumir capacidade de processamento de
informagdo sem restrigoes.

Atualmente, pode-se questionar se avangos na
identificag¢do de anomalias empiricas resultarao na total
superagao do paradigma do comportamento racional,
ou se essa questdo serd resolvida com base nesse modelo
tradicional. Grullon et al. (2004) analisaram os efeitos
desse processo gradual de incorporagdo das informagdes
nos pre¢os, supondo que o impacto da visibilidade da firma
entre seus investidores tem a¢cdes no mercado de capitais.
Com base nessa hipdtese, verificaram se 0 montante gasto
com publicidade pela empresa afeta a liquidez de suas
acoes e sua base de investidores. Seus achados, robustos a
diferentes metodologias, evidenciaram que empresas mais
visiveis tém a¢des com maior liquidez e maior nimero
de investidores individuais e profissionais na sua base.

Usando dados de 1993 a 2002 das agdes listadas
na New York Stock Exchange (NYSE), Fang e Peress
(2009) encontraram relagao negativa entre cobertura da
midia e retornos. A cobertura da midia foi apurada pela
contagem de artigos em midia impressa de circulagao em
massa. Dividindo as agdes em tercis segundo o grau de
cobertura, foi encontrado retorno anual diferencial de
4,8% entre grupos de agdes sem e com muita cobertura
(carteiras igualmente ponderadas). Esse prémio por
falta de cobertura se mantém ao controlar por diversas
caracteristicas, como tamanho.

Um dos primeiros trabalhos a investigar, empiricamente
e usando dados da internet, a influéncia da atencéo na
eficiéncia de mercado foi o de Vozlyublennaia (2014). Em
uma abordagem inicial, a autora verificou que a atengao
dada a um indice tem efeito de curto prazo significativo
no seu retorno. Isso é consistente com a hipotese de
que informacéo ndo descoberta pode ser percebida por
investidores como indicando um retorno mais alto (baixo)
no futuro e, entéo, isso levaria a um aumento (redugéo)
nos retornos do ativo. Essa evidéncia é diferente da ideia
de que um aumento na aten¢do geraria uma pressio
de compra e, consequentemente, aumento nos pregos,
estabelecida por Barber e Odean (2008). O impacto dos
retornos na atencdo, em contrapartida, mostrou-se de
longo prazo.

Vozlyublennaia (2014) avaliou a dinamica entre
variaveis de mercado (retorno e volatilidade) e atencdo
do investidor para seis diferentes indices de ativos: agoes
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(Dow Jones Industrial, S&P 500 e Nasdaq), bonds (Chicago
Board Options Exchange 10 Year Treasury Note Yield
Index), commodities (indice de dleo cru West Texas
Intermediate) e ouro (Chicago Board Options Exchange
Gold). A atengdo foi medida pelo volume de buscas por
cada indice no Google. Os dados foram obtidos em
frequéncia semanal de janeiro de 2004 a dezembro de 2012.

A avaliagdo do efeito da atengao na previsibilidade
dos retornos foi feita incluindo termos de interacio de
retornos e atencao defasados em modelos autorregressivos.
Os resultados mostraram efeitos significativos nessas
interagdes e, mais importante, inversos aos efeitos de
autocorrelacdo. Isso significa que a atenc¢do reduz as
autocorrelagoes dos retornos. Em outras palavras, choques
de atengdo reduzem a previsibilidade dos retornos e,
consequentemente, aumentam a eficiéncia do mercado.
As regressoes foram controladas por possiveis mudancas
nas oportunidades de investimento usando variaveis
macroecondmicas.

Os resultados mostraram que os termos de
interagao indicaram impacto da atengdo na reduc¢ao da
previsibilidade nos indices Dow, S&P 500 e de petroleo.
Os indices de commodities e bonds ndo mostraram relagio
significativa. No indice da Nasdaq, o mesmo sinal foi
encontrado nas autocorrelagdes e nas interagdes. Choques
de aten¢ao mostraram redugdo também na previsibilidade
da volatilidade de curto prazo nos indices Dow, Nasdaq,
ouro e petrdleo.

Tantaopas et al. (2016) também investigaram a relagdo
entre atencio e eficiéncia de mercado, examinando o
impacto da quantidade de buscas na internet em variaveis
de mercado (retorno, volatilidade e volume de negécios).
Os autores enderecaram mercados desenvolvidos e em
desenvolvimento da Asia-Pacifico, relativamente pouco
explorados para esse tipo de estudo. A hipotese de
descoberta da informacao, segundo os autores, segue
um processo ciclico que inicia com um retorno anormal
devido a reagao do mercado a algum evento corporativo.
Se esse evento ¢ suficiente para capturar a atencao de
alguns investidores, esses investigarao informagoes sobre
a acdo da companhia. Caso encontrem noticias boas
(ruins), poderdo tomar a decisdo de comprar (vender)
aquela ac¢do, o que resultara no aumento (redu¢ao) do
seu preco. Segundo eles, a pressdo positiva dos precos
por excesso de ateng¢ao nao explica eventos de queda nos
pregos e ndo se mantém numa realidade em que vendas
a descoberto sdo permitidas.

Os autores obtiveram dados semanais de volumes
de busca no Google de janeiro de 2004 a dezembro
de 2014. Foram apurados os indices que contemplam
fatias representativas do mercado total, um por pais. A
eficiéncia de mercado foi medida pela previsibilidade

dos retornos, das volatilidades e do volume de negdcios.
Assim como em Vozlyublennaia (2014), foram utilizadas
interagdes entre os componentes defasados dessas séries
e os da série de aten¢ao. Utilizando uma especificagao de
vetores autorregressivos (VAR), verificaram aumento da
eficiéncia de mercado em seis paises: Hong Kong, India,
Malasia, Japao, Coreia e Singapura. Nesses trés tltimos,
apresenc¢a de uma unidade de atengao contribuiu para a
redugdo na previsibilidade dos retornos em 34,1%, 35,8%
e 36,8%, respectivamente.

Com relagdo a volatilidade, buscas na internet
contribuiram para aumentar a eficiéncia em oito dos
10 mercados (o padrdo sé nao foi evidenciado na
Nova Zelandia e Tailandia). Na China, a redugdo na
previsibilidade foi de 56,1%. De forma geral, o efeito
de aumento na eficiéncia foi mais forte em mercados
desenvolvidos que em desenvolvimento. No caso das
volatilidades, o efeito inverso foi evidenciado. Ja a
capacidade de a atengdo reduzir a previsibilidade da
quantidade de negdcios nao foi encontrada de forma
tdo expressiva. Somente em Singapura tal efeito foi
verificado. Os autores também concluiram que a maijoria
das relagoes de causalidade é unidirecional: mudangas em
retorno, volatilidade e volume de negocios determinaram
mudancgas na atencido. Além disso, o sinal da relacio
depende de quanto tempo se passou desde o impacto,
que sdo de vida curta tanto para paises desenvolvidos
quanto em desenvolvimento. Esses trabalhos tiveram
resultados convergentes na avaliagao do efeito da atengao
na eficiéncia dos mercados financeiros.

Este estudo inova ao investigar pioneiramente agdes
brasileiras individuais em frequéncia diaria. Além disso,
verifica duas classes distintas de investidores: profissionais
e individuais. Essa abordagem contribui para verificar
se esse padrdo se mantém nesse importante mercado
em desenvolvimento. De acordo com os achados da
literatura anterior, esperamos que maiores niveis de
atencdo diminuam a previsibilidade dos retornos, ou seja:

Hi: um aumento na aten¢io dos investidores promove maior
eficiéncia de mercado.

Lux e Marchesi (1999) estabeleceram uma relagdo
entre a aten¢do de determinados investidores e a
volatilidade nao fundamental nos mercados. Barber e
Odean (2008) evidenciaram o papel de investidores ndo
profissionais na ocorréncia de retornos anormais. Como
essa classe de investidores esta mais susceptivel a vieses
comportamentais (Cronqvist & Siegel, 2014), sua forga
pode afetar uma transmissdo adequada das informagoes
aos precos. Dentre esses vieses, podem ser citados o de
saliéncia, de ancoragem, de custo afundado, de status
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quo, de representatividade, o efeito dotagdo, aversao a
perda, a falacia da conjuncéo e o excesso de autoconfianga
(Burton & Shah, 2013).

Assim, pressupondo que nossa primeira hipotese é
verdadeira e considerando que o excesso de atengdo de
investidores nao profissionais é mais reconhecido por
gerar ruido adicional e volatilidade, apresentamos a
segunda hipotese:

Ha: a atengdo de investidores profissionais contribui mais para a
eficiéncia de mercado.

3. METODOLOGIA

Nesta secdo, descrevemos como foram testadas as
hipéteses de reducio na previsibilidade induzida por atengao.
Apresentamos detalhes sobre as fontes e propriedades das
informagdes financeiras e de volumes de busca, assim como
os modelos empiricos e as relagdes esperadas.

3.1 Amostra

Optamos por analisar o universo de agdes individuais
ja que, embora seja escassa a literatura sobre a influéncia
da atividade na internet no comportamento de indices,
¢ ainda mais escassa para a¢des individuais. Além disso,
a medida de atencio do investidor profissional adotada
neste estudo estd disponivel apenas para esse tipo de
ativo. Dessa forma, escolhemos formar nossa amostra a
partir das 92 acdes que faziam parte do indice Bovespa
(Ibovespa) durante o segundo quadrimestre de 2022.

O Ibovespa, o mais popular indice de a¢des brasileiro,
foi criado em 1968 e representa uma referéncia para
investidores no mundo todo. As agdes que fazem parte do
indice correspondem a cerca de 85% do volume negociado
no mercado de capitais brasileiro (B3 S.A. - Brasil, Bolsa,
Balcdo [B3], 2015). A carteira de a¢des que serdo parte
do Ibovespa é redefinida a cada 4 meses. O critério para
esse processo leva em consideracio, principalmente, o
volume de negdcios e a presenca nos pregoes. Os ativos
que compdem o Ibovespa sio ponderados pelos seus
respectivos valores de mercado. Os critérios de sele¢do
dos ativos sdo descritos em Castro et al. (2019).

Nossa analise compreende indicadores da atengdo de
investidores tanto profissionais quanto nio profissionais.
Para a aten¢io dos investidores ndo profissionais, foram
obtidas séries do volume de buscas feitas no Google. O
Google é a ferramenta de busca mais popular do Brasil e
da maioria dos paises do mundo (Statista, 2014). Por ndo
ser uma ferramenta especifica para analises financeiras e
por ser gratuita, costuma ser utilizada por investidores
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Avaliamos a diferenca entre os efeitos das duas
diferentes classes de investidores comparando, em cada
caso e para um mesmo instante de tempo, as magnitudes
(i) do coeficiente que indica previsibilidade dos retornos
e (ii) do coeficiente que indica a relagdo entre retorno e
atencdo daquela classe. Tendo esses dois coeficientes sinais
opostos, quanto mais proximas sao suas magnitudes, maior
é o efeito de atenuagdo da previsibilidade pela atencao.

As proximas se¢oes abordam, em mais detalhes, a
maneira e as informagdes com que a analise dessas
hipoteses sera enderegada.

menos sofisticados. Da et al. (2011) evidenciaram que as
buscas no Google capturam a atengao de investidores nao
profissionais analisando sua correlagao com (i) sugestdes de
agOes em programas para o publico em geral e (ii) volume
de ordens de compra e venda de investidores de varejo.
Dessa forma, no Google Trends, obtivemos séries
diarias do indice que refletem o volume de buscas,
individualmente, de todas as 92 a¢des que formavam
esse indice no segundo quadrimestre de 2022. Para
extrair as séries do indice representativo do volume de
buscas no Google de cada a¢ao individual, adotamos
como palavra-chave exatamente o ticker de cada agéo.
Essa estratégia evita a influéncia de buscas feitas com
objetivos diferentes de negociagao na bolsa de valores,
como para consumo e oportunidades de emprego. Além
disso, foram filtradas apenas as buscas feitas no Brasil,
para evitar efeitos relacionados a fusos horarios. Por uma
limitagdo do Google Trends (séries diarias podem ser
coletadas por um periodo maximo de 9 meses e séries
semanais podem ser coletadas por um periodo maximo de
5 anos), primeiro obtivemos as séries diarias por periodos
de 9 meses separadamente e depois as concatenamos
utilizando o método proposto por Johansson (2014), a
partir das séries semanais para o periodo de janeiro de
2018 a dezembro de 2022. Em seguida, as séries de busca
foram normalizadas para ter média 0 e desvio-padrio
(DP) unitario, facilitando a interpretacao dos resultados.
Com relacdo a atencio profissional, extraimos as séries de
volume de buscas na Bloomberg para cada agao individual
que fazia parte do Ibovespa no segundo quadrimestre de
2022, para realizar a analise. A Bloomberg ¢ um provedor
pago de informagoes financeiras que tem interface especifica
e mais completa e é bastante usado por investidores
profissionais e institucionais, como gestores de portfélio
e analistas buy-side e sell-side. Ben-Rephael et al. (2017)
apontaram que em torno de 80% dos usuarios da Bloomberg
trabalham no setor financeiro, incluindo bancos e gestoras
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de ativos. Diferentemente das buscas no Google, pesquisas
na Bloomberg tém correlagao significativamente maior
com o volume de transag¢des de investidores institucionais
do que com o volume geral. Utilizamos a mesma variavel
adotada por Ben-Rephael et al. (2017): a News Heat — Daily
Max Readership, que combina o numero de vezes que cada
artigo foi lido pelos usudrios com o numero de vezes que
informagdes de uma agao especifica foram pesquisadas. As
séries da Bloomberg foram exportadas para o Excel, usando
0 add-in apropriado, e também foram normalizadas para
ter média 0 e DP unitério.

Para as séries diarias dos dois tipos de medidas de
aten¢do, consideramos somente dias em que houve
pregdo. Como esperado, encontramos diversos dias sem
informacgao disponivel, principalmente no inicio do

Tabela 1
Amostra de agées

periodo da amostra, ja que algumas agdes sdo novas.
Por isso, devido a insuficiéncia de dados, a amostra final
contou com apenas 34 das 92 a¢des. Foram excluidas as
agdes que nao tinham dados por trimestres inteiros ao
longo da amostra e que, apds essa exclusdo, tinham menos
de 50% de dados de search volume (SV) disponiveis, seja
do Google (GSV) ou da Bloomberg (BSV). A Tabela 1
apresenta as empresas da amostra final e suas respectivas
agoes agrupadas por segmento. Sinalizamos em negrito
as agdes com maior representatividade no indice, que
juntas totalizam mais de 32%.

Depois de obterem os indicadores de aten¢ao, obtemos
os log-retornos didrios ajustados por dividendos e volume
de negdcios de cada agdo da amostra. As séries foram
obtidas na Economatica®.

Setor Empresa Ticker % no Ibovespa

Agua e saneamento Cia de Saneamento Basico de Sao Paulo SBSP3 0,75
BRF BRFS3 0,73

Alimentos processados JBS 8553 2,43
Marfrig MRFG3 0,32

Minerva BEEF3 0,17

BBDC3 1,12

e Banco Bradesco BBDCA 461

Banco do Brasil BBAS3 2,34

Itad Unibanco ITUB4 5,66

Bebidas AmBev ABEV3 3,16

g g ELET3 0,72

Centrais Elétricas Brasileiras

ELET6 0,48

Energia elétrica Cia Energética de Minas Gerais CMIG4 0,78
CPFL Energia CPFE3 0,31

Eneva ENEV3 0,86

Engenharia e construcao MRV Engenharia MRVE3 0,15
Exploragao de iméveis BR Malls Participagbes BRML3 0,39
Fabricagdo de aeronaves Embraer EMBR3 0,52
Farmacéutico RaiaDrogasil RADL3 1,11
Companhia Siderirgica Nacional CSNA3 0,65

Metalurgia e mineracao Cerdau COBR4 1,52
Usiminas USIM5 0,29
Vale VALE3 15,58

Cosan CSAN3 1,22

. . X L. Petro Rio PRIO3 1,11

Petr6leo, gas e biocombustiveis

Petrobras PETRS 4,49

PETR4 6,86

Quimico Braskem BRKM5 0,53

Saude Qualicorp QUAL3 0,18

Seguros BB Seguridade BBSE3 0,85
Servicos financeiros Cielo CIEL3 0,19
Telecomunicacoes Telef6nica Brasil VIVT3 1,09
Transporte CCR CCRO3 0,69
Transporte aéreo Gol Linhas Aéreas Inteligentes GOLL4 0,13

Nota: Algumas companhias tém mais de uma classe de agcdes, com diferentes direitos. A representatividade no valor de mercado
do indice Bovespa (Ibovespa) diz respeito a posicao de 23 de junho de 2022. Sinalizamos em negrito as acées com maior

representatividade no indice.
Fonte: Elaborada pelos autores.
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3.2 Modelo

Para esse teste, adaptamos o método aplicado por
Tantaopas et al. (2016) e Vozlyublennaia (2014). Quando
o mercado estid informacionalmente eficiente, nao ha
dependéncia serial nos retornos dos ativos (Fama,
1965). Retornos com dependéncia serial sdo, ao menos
parcialmente, previsiveis. Entdo, mais eficiéncia de
mercado implica menos previsibilidade dos retornos.

Tantaopas et al. (2016) e Vozlyublennaia (2014)
estimaram VAR das séries de retornos e de SV, incluindo um
termo de interagdo entre os lags de retorno e de SV, de modo
averificar como niveis de atencdo alteram a autocorrelagio
dos retornos e, portanto, seu grau de previsibilidade.
Enquanto Tantaopas et al. (2016) e Vozlyublennaia (2014)
trabalharam com indices agregados de mercado, nossa
analise tem formato de painel, ja que analisamos diversas
acdes (N) por diversos periodos de tempo (T). Usualmente,
estimagdes com dados em painel dependem de premissas

7=+ T [BTeji + 8 is + G- X W j )]+ Vo + G

O volume de buscas (search volume) SV.; é a proxy
que representa a aten¢do. Como mencionado, sdo
usados, como varidveis de aten¢do, o volume de buscas
no Google (GSV;, ou Google Search Volume) e o volume
de buscas na Bloomberg (BSV.;, ou Bloomberg Search
Volume). Os indices i, t e j identificam, respectivamente,
cada agao, periodo de tempo e defasagem. Dessa forma,
regredimos os log-retornos (r.;) de cada agdo i contra
seus termos defasados (r.;), os termos de atengdo
defasados (SVj;) e a interagdo entre termos de retorno
e termos de atengao defasados (r.j; x SV j.1,). A ordem
p ¢ a defasagem maxima dos regressores, definida
de acordo com o critério de informacdo de Akaike,
limitado a 5 dias.

Os coeficientes f3; indicam a relagdo entre r; e seus
autorregressores. Em contrapartida, §; indica como a
atencdo dos dias anteriores afeta essa relagdao. Objetiva-se
testar a hipdtese de que a atengao reduz a previsibilidade
dos retornos. Entdo, sempre que f3; apresenta efeito
significativo de r.j; em r;, esperamos que §; também
mostre efeito significativo, mas oposto, de r; x SV,_;; em
r.;. Em outras palavras, esperamos que maiores niveis de
aten¢ao dos investidores reduzam o poder explicativo de
retornos passados em retornos correntes.
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assintoticas validas para painéis curtos, isto é, quantoN > T'e
N tende a infinito. No entanto, nesta pesquisa, temos N = 34
e T =940, formando um painel longo, no qual as inferéncias
devem ser feitas com base na premissa de que T tende a
infinito, ou seja, caracteristicas de séries de tempo devem
ser incorporadas no modelo. Conforme Cameron e Trivedi
(2005), painéis longos podem ser estimados incorporando
um modelo autorregressivo de média mével (ARMA) para
os erros e permitindo que os parametros difiram entre as
empresas; estimando via feasible generalized least squares
(FGLS), é possivel obter estimativas consistentes para os
pardmetros permitindo que os retornos se correlacionem no
tempo e entre as empresas. Além disso, como trabalhamos
com agdes individuais, incluimos no modelo o retorno do
Ibovespa como variavel de controle.

Nesse sentido, a equagdo 1 apresenta o modelo do
painel autorregressivo (PAR) para os retornos das agoes,
tal que ¢ é a constante, r._;; s30 os retornos defasados e 9,
sdo os termos de erro.

[1]

O modelo permite identificar se, na ocorréncia, por
exemplo, de eventos corporativos, maiores niveis de atengdo
estdo associados a menos choques transientes por sobre- ou
sub-reacao, que levam a autocorrelagio e iriam de encontro
ahipotese de mercado eficiente. Trata-se, portanto, de um
teste da forma fraca de eficiéncia de mercado.

Nosso método também inclui uma especificagao com
o volume de negociagoes (T'Vy;, ou trading volume) como
variavel de controle. Entao, o Modelo 1 considera retornos,
volume de buscas e interagdes entre ambos, enquanto o
Modelo 2 inclui também o volume de transa¢cdes como
quarto regressor. Nao esperamos que o volume de transagdes
altere a relacdo entre atengdo e previsibilidade de retornos.
Além do volume de transagoes, incluimos uma terceira
especificagao, acrescentando como variaveis de controle
os indices prego/lucro (PL) e market-to-book (MTB), o
tamanho da empresa (medida pelo logaritmo natural do
valor de mercado em cada data), o risco da a¢do (estimado
pela volatilidade condicional obtida de um modelo
generalized autoregressive conditional heteroskedasticity
(GARCH) padrao, a taxa dos Certificados de Depdsitos
Interbancarios (CDI) e o spread temporal (estimado pela
diferenca entre os retornos do Indice de Duragio Constante
ANBIMA (IDkA) IPCA de 10 anos e o IDKA de 2 anos).
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4. RESULTADOS EMPIRICOS

Nesta secdo, descrevemos a amostra, apresentando também as correlagdes entre os diferentes indicadores de
volume de buscas. Em seguida, apresentamos os resultados da analise empirica dos efeitos da aten¢ao do investidor
na eficiéncia do mercado de acoes.

4.1 Analise Descritiva

A Tabela 2 apresenta caracteristicas gerais das variaveis envolvidas. A amostra final engloba 31.960 observagoes
referentes a 34 agoes e 940 dias de pregao. Para evitar o impacto de outliers na andlise, as variaveis usadas foram
winsorizadas a 1%.

Tabela 2
Estatistica descritiva das séries de tempo
Retorno Vo'“".le ~ GSvV BSV Log Volume
(em R$ milhoes)
Estatisticas descritivas da amostra completa
Média 0,048% 12,819 -0,033 -0 15,748
Desvio-padrdo 2,569% 16,830 0,670 1 1,250
Mediana -0,027% 7,515 -0,233 -0,654 15,832
Minimo -7,590% 0 -0,719 -0,654 10,624
Maximo 8,178% 490,230 3,355 2,087 18,235
Assimetria 0,197% 4,623 2,392 1,277 -1,144
Curtose 1,303% 46,361 7,750 0,041 3,294
Estatisticas descritivas das médias por acao
Média 0,048% 12,819 -0,033 -0 15,748
Desvio-padrao 0,091% 13,022 0,264 0,712 1,069
Mediana 0,037% 8,022 -0,083 -0,314 15,719
Minimo -0,280% 0,773 -0,375 -0,654 11,989
Maximo 0,282% 68,750 0,726 1,473 17,867
Assimetria -0,759% 2,610 1,201 0,791 -1,046
Curtose 3,908% 8,236 1,451 -1,012 2,868

Nota: Principais medidas estatisticas das séries de tempo (i) dos log-retornos nominais e ajustados por dividendos e splits, (ii) do
volume monetdrio de transagbes (em R$ milhées), (iii) do indice que representa o volume de queries de busca feitas no Google
no Brasil e (iv) do indice que representa o volume de leituras e queries de busca na Bloomberg, todas relativas as 34 agcées da
amostra final. Volumes de transagcées sdo apresentados em sua forma regular e logaritmica. O painel superior mostra medidas
considerando a amostra completa e o inferior mostra medidas estatisticas calculadas a partir dos valores médios por agao.

Usados dados didrios de 2018 a 2021.
BSV = Bloomberg search volume; GSV = Google search volume.

Fonte: Elaborada pelos autores.

As medidas evidenciam o volume médio diario de
transagdes de aproximadamente R$ 12 milhoes. O retorno
médio didrio é de 4,8%, com DP de 257% e mediana de
-2,70%. O maior retorno dirio observado foi de 256,90%
enquanto o menor foi de -759%. O maior volume de
transacOes de uma agdo individual em um dia foi 490

milhées, enquanto a maior média didria de negdcios ao
longo de todo o periodo e todas as agdes foi superior a
68 milhoes. Assim, mesmo apds a winsorizac¢do, ainda ha
grande variagdo nos dados. Apds a winsorizagao, as séries
de busca no Google ja ndo tém média 0 e DP unitario,
indicando alta variacdo nessas séries.
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Figura 1 Correlagao das variaveis entre os pares de empresa
Fonte: Elaborada pelos autores.

A Figura 1 apresenta as matrizes de correlagdo entre
cada par de a¢do para o retorno, volume de transa¢des (em
logaritmo) e volume de buscas no Google e na Bloomberg.
No geral, retorno e volume sdo correlacionados entre as
acdes. Na média, os retornos tém correlagéo de 43,8%,
enquanto a correlagio média do volume é de 38,4%.
Ja as séries de buscas tém correlacdes mais baixas. As
buscas no Google tém correlagio média de 18,4%,
enquanto as buscas na Bloomberg tém correlagdo média
de apenas 2,4%.

Marcelo Guzella, F. Henrique Castro & Verénica de Fatima Santana

A Tabela 3 mostra a correlacdo entre as variaveis da
analise, que capta apenas as correlagdes contemporéneas,
mas a dindmica temporal das variaveis sera analisada
com a aplica¢do do modelo e apresentada na proxima
se¢do. Retorno tem correlacdo baixa com todas as
varidveis, enquanto volume de negociagao tem correlagao
relativamente alta com as medidas de atencéo (31,17% com
as buscas no Google e 28% com as buscas na Bloomberg).
Por fim, os indices de busca tém correlagio de apenas 12,5%
entre si, sugerindo que os niveis de aten¢ao dos investidores
profissionais e de varejo nem sempre se alinham.

Tabela 3
Correlagao entre as variaveis do modelo
Retorno log volume GSvV BSV
Retorno 1
log volume 0,0350
GSvV 0,0335 0,3171 1
BSV 0,0274 0,2800 0,1248 1

BSV = Bloomberg search volume; GSV = Google search volume.

Fonte: Elaborada pelos autores.

Rev. Contab. Finang. — USP, Sao Paulo, v. 34, n. 93, e1635, 2023



Efeito da atencdo do investidor na eficiéncia do mercado brasileiro de a¢oes

Na préxima sec¢do, apresentamos os resultados da modelagem dos retornos das agdes por meio de equagdes
com painéis autorregressivos. Essa especificagdo permite a verificagao do efeito da atengdo nessas autocorrelagoes.

4.2 Resultados da Modelagem

A Tabela 4 apresenta os resultados das regressoes considerando a aten¢do nao profissional, medida pelas buscas
no Google. Os dois primeiros modelos mostram a estimagdo da equagao 1, considerando as buscas no Google (proxy
para a atengdo nao profissional) em duas versdes, sem e com as defasagens do volume de negociagao (em logaritmo).
O terceiro modelo apresenta os resultados adicionando as demais variaveis de controle.

Tabela 4
Estimativas dos modelos autorregressivos com buscas no Google, representando a atengdo ndo profissional dos investidores
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
r n n
(Intercepto) 0,0096 -0,1001 -0,2528
(0,0119) (0,0987) (0,2053)
re -0,0155%** -0,0156*** -0,0169***
(0,0047) (0,0047) (0,0047)
re -0,0119** -0,0116** -0,0116**
(0,0046) (0,0046) (0,0047)
res -0,0017 -0,0017 -0,0027
(0,0046) (0,0047) (0,0047)
res -0,0171** -0,0115%* -0,0128***
(0,0046) (0,0046) (0,0047)
res 0,006 0,0058 0,0055
(0,0047) (0,0047) (0,0047)
SVia 0,0351* 0,0349* 0,0332*
(0,0187) (0,019) (0,0192)
SV -0,0226 -0,0199 -0,0222
(0,0219) (0,0221) (0,0223)
SVis 0,0303 0,0298 0,0336
(0,022) (0,0221) (0,0223)
SVia -0,0153 -0,019 -0,0167
(0,0219) (0,0221) (0,0223)
SVis -0,0181 -0,0204 -0,0185
(0,0188) (0,019) (0,0192)
rer x SVie 0,0124** 0,0124** 0,0125**
(0,005) (0,005) (0,0051)
rea x SVis 0,0018 0,0019 0,0003
(0,005) (0,005) (0,0051)
res x SVis -0,0085* -0,0083* -0,0074
(0,005) (0,005) (0,0051)
rea x SVis 0,0082 0,0083* 0,0092*
(0,005) (0,005) (0,00571)
res x SVie -0,01471%** -0,014%** -0,0147***
(0,0045) (0,0045) (0,0045)
TVia -0,0054 -0,0055
(0,0213) (0,0214)
TVi2 -0,0235 -0,0208
(0,0229) (0,0231)
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Tabela 4
Cont.
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
r r r
TVis 0,0012 0,0021
(0,023) (0,0231)
TVia 0,0295 0,0295
(0,0229) (0,023)
TVis 0,0051 0,0009
(0,0212) (0,0213)
Im 1,02571%** 1,0248%*** 0,9976%**
(0,0083) (0,0083) (0,0097)
P/L -0,0002
-0,0002
MTB 0,0013
(0,0036)
Tamanho 0,0086
(0,0104)
Risco -0,0106
(0,0183)
CDI 1,7635
(1,6341)
Spread temporal 0,156%**
(0,0294)
Observagoes 31.790 31.790 31.428
Nimero de agdes 34 34 34
Nimero de dias 935 935 935
Estatistica de Wald 15.690%** 15.716%** 15.97171%**

Nota: Os modelos foram estimados com um painel via feasible generalized least squares (FGLS) com correcdo de Parks-Kmenta

e estimagao de erros AR(1) com correcao Prais-Winsten.
¥R R =p <0,1,p<0,05 p<0,01, respectivamente.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Os trés modelos mostram que existe autocorrelagao
negativa e significante nos retornos diarios das agdes
analisadas. Assim, os resultados indicam, incialmente, que
os retornos passados tém poder preditivo para os retornos
futuros, contradizendo a premissa de ndo previsibilidade
dos retornos da hipdtese de mercados eficientes (HME).
Em seguida, as estimagdes dos coeficientes 6, mostram que
um maior volume de buscas no Google esta correlacionado
com maiores retornos no dia seguinte, sugerindo que a
atenc¢do é maior em momentos otimistas. O retorno de
mercado (Ibovespa) é altamente significante em todas as
especificagdes. Ja as defasagens do volume de transagoes
ndo foram significantes em nenhum modelo e, dentre as
demais variaveis de controle, apenas o spread temporal
¢ significante. Por fim, as estimativas dos coeficientes §;,
que medem o efeito moderador da aten¢do medida pelo
volume de buscas no Google, mostram que, no geral,
maior atencdo estd associada a menor autocorrelagdo. A
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primeira e a quinta defasagem da interagio sdo positivas
e estatisticamente significantes, diminuindo o efeito da
autocorrelagdo negativa encontrada.

Esse resultado estd em linha com nossa primeira
hipétese, isto é, de que um aumento na aten¢ao dos
investidores promove maior eficiéncia de mercado, uma
vez que maiores niveis de buscas estdo relacionados com
menor previsibilidade de retornos.

A Tabela 5 mostra as mesmas especificagoes,
considerando a atengdo profissional medida pelas buscas
na Bloomberg. A estrutura de autocorrelagio dos retornos é
amesma dos modelos da Tabela 4, também contradizendo
a premissa de nao previsibilidade dos retornos da HME;
mas, aqui, ndo ha relaqéo entre a atencao e os retornos
correntes. As variaveis de controle também apresentam
resultados semelhantes aos da Tabela 4. Ja as interag¢des
entre os retornos defasados e os niveis de atencéo, que
medem o efeito moderador da aten¢do medida pelo

11
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volume de buscas na Bloomberg, sao significantes (a  atengao estd associada @ menor autocorrelagdo, também
10%) nas defasagens 1 e 4, também mostrando que maior ~ de acordo com nossa primeira hipétese.

Tabela 5
Estimativas dos modelos autorregressivos com buscas na Bloomberg representando a atengao profissional dos investidores
Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
rt r r
(Intercepto) 0,0091 -0,112 -0,2585
(0,0118) (0,1058) 0,2111)
ros -0,0142%% -0,0144%%x -0,0156%**
(0,0046) (0,0046) (0,0046)
re2 -0,0108** -0,0106** -0,0109**
(0,0046) (0,0046) (0,0046)
=] -0,0029 -0,0029 -0,0038
(0,0046) (0,0046) (0,0046)
Iiea -0,0114** -0,0118** -0,013%**
(0,0046) (0,0046) (0,0046)
Ies 0,003 0,0029 0,0024
(0,0046) (0,0046) (0,0046)
SVia 0,0056 0,0046 0,0046
(0,0113) (0,0114) (0,0115)
SV -0,0085 -0,0075 -0,0059
(0,0124) (0,0124) (0,0126)
SVis -0,0012 -0,0017 0,0011
(0,0124) (0,0125) (0,0126)
SVia 0,0026 0,0004 -0,0024
(0,0124) (0,0124) (0,0126)
SVis 0,0037 0,0027 0,003
(0,0113) (0,0114) (0,0115)
rer x SVie 0,0048* 0,0048* 0,004
(0,0029) (0,0029) (0,0029)
re2 x SVis -0,0035 -0,0036 -0,0031
(0,0029) (0,0029) (0,0029)
res x SVis -0,0003 -0,0003 -0,0006
(0,0029) (0,0029) (0,0029)
rea x SVis 0,0055* 0,0055* 0,0052*
(0,0029) (0,0029) (0,0029)
res x SVie -0,0045 -0,0045 -0,0046
(0,0029) (0,0029) (0,0029)
TV 0,0018 0,0007
(0,0212) (0,0214)
TVi -0,0247 -0,0226
(0,023) (0,0231)
TVis 0,0035 0,0043
(0,023) (0,0232)
TVia 0,0281 0,0293
(0,0229) (0,023)
TVis -0,0011 -0,0052
(0,0212) (0,0213)
I'm 1,025%** 1,0247%** 0,9972%x*
(0,0082) (0,0082) (0,0096)
P/L -0,0002
-0,0002
MTB 0,0015
(0,0036)
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Tabela 5
Cont.
Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
rt rt rt
Tamanho 0,0085
(0,0104)
Risco -0,0091
(0,0182)
CDI 1,6074
-1,5906
Spread temporal 0,1572***
(0,0292)
Observagoes 31.756 31.756 31.394
Numero de agoes 34 34 34
Numero de dias 934 934 394
Estatistica de Wald 15.819%** 15.864*** 16.063***

Nota: Os modelos foram estimados com um painel via feasible generalized least squares (FGLS) com corre¢ao de Parks-Kmenta

e estimagdo de erros AR(1) com correcdo Prais-Winsten.
*RR R =p<0,1,p<0,05 p<0,01, respectivamente.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Tanto na Tabela 4 quanto na Tabela 5, as interacdes
entre os retornos defasados e a aten¢ao tém sinal oposto
aos coeficientes das autocorrelagoes, indicando que os
niveis de aten¢do amenizam a previsibilidade dos retornos,
em linha com a primeira hipétese do trabalho, de que
a atenc¢do contribui para maior eficiéncia. Para melhor

Tabela 6

Autocorrelagao (efeitos parciais) para diferentes niveis de atengao

entender o efeito de diferentes niveis de aten¢ao na
previsibilidade dos retornos, calculamos o efeito parcial
dos retornos defasados (& /dr,_; =, +5(r,_ xSV, ) para
diferentes valores da variavel SV e para as defasagens cuja
interagdo foi significante nos modelos das tabelas 4 e 5.
Os resultados dessa analise sdo apresentados na Tabela 6.

Atencao nao profissional (buscas no Google)

Lag Nivel de atencdo Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
= Baixa atencao -0,0212 -0,0212 -0,0226
11 Mediana atengao -0,0184 -0,0185 -0,0198
I Alta atencdo -0,0133 -0,0134 -0,0147
res Baixa atencao 0,0064 0,0064 0,0067
Is Mediana atencdo 0,0033 0,0033 0,0034
res Alta atengdo -0,0025 -0,0025 -0,0026
Atencdo profissional (buscas na Bloomberg)
Lag Nivel de atencao Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
re Baixa atencao -0,0173 -0,0175 -0,0156
I Mediana atencdo -0,0173 -0,0175 -0,0156
ra Alta atengdo -0,0140 -0,0142 -0,0156
rea Baixa atencao -0,0139 -0,0143 -0,0153
s Mediana atencdo -0,0127 -0,0131 -0,0142
re4 Alta atencao -0,0105 -0,0109 -0,0120

Nota: Baixa atencdo é o valor do primeiro quartil da varidvel de atencao (-0,4544 para as buscas no Google e -0,6536 para as
buscas na Bloomberg), mediana atengdo € o valor da mediana (-0,2328 para as buscas no Google e -0,6536 para as buscas na
Bloomberg) e alta atengao é o valor do terceiro quartil (0,1798 para as buscas no Google e 0,0316 para as buscas na Bloomberg).

Fonte: Elaborada pelos autores.

Na primeira parte da Tabela 6, mostramos o efeito
de diferentes niveis da aten¢do ndo profissional (buscas
no Google) nas autocorrelagdes de ordem 1 e 5. Nas trés
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especificacdes (Modelos 1 a 3 da Tabela 4), a medida
que a aten¢do aumenta, a autocorrelagio diminui. Por
exemplo, para o Modelo 3, a autocorrelacdo de ordem 1
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com baixa atencéo é de -0,0226. Quando a atenc¢do é alta,
a autocorrelagdo cai para -0,0147. Na segunda parte da
Tabela 6, mostramos o efeito de diferentes niveis da atencéo
profissional (buscas na Bloomberg) nas autocorrelagdes
de ordem 1 e 4. Na ordem 1, apenas os modelos 4 e 5
mostram varia¢do na previsibilidade de acordo com a
atengdo, indicando, nesses casos, também, uma redugéo
da previsibilidade. Na ordem 4, todas as especificagdes
mostram diminui¢do da previsibilidade com aumento da
atencdo. Por exemplo, para o Modelo 6, quando a atengao
ébaixa, a autocorrelagao é de -0,0153, caindo para -0,0120
quando a atengdo é alta. No entanto, os resultados sugerem
que o efeito da aten¢ao profissional é menor que o da
ndo profissional, ja que a diminui¢ao da previsibilidade
nos modelos 4, 5 e 6 ¢ menor que nos modelos 1,2 e 3,
contrariamente a segunda hipdtese deste trabalho.

Uma possivel explicagao para esses resultados é a baixa
variabilidade da variavel de buscas na Bloomberg, que
mede a atengao profissional. Como é possivel observar na
Tabela 2, a mediana e o minimo tém o mesmo valor para
o indice BSV. O indice GSV (atengdo ndo profissional)
apresenta maior variabilidade (ha menos observagoes
concentradas em valores iguais). Outra explica¢ao plausivel
¢ que, devido a seus vieses comportamentais, o papel do
investidor nao profissional nos transientes de mercado
¢ mais determinante do que o do investidor profissional.
No entanto, esses transientes seriam mais presentes (ou
mais expressivos) em momentos de inaten¢ao, e ndo de
atencao, do investidor néao profissional.

Tabela 7

4.2.1 Analises adicionais

Como nas tabelas 4 e 5 o spread temporal foi a
unica variavel de controle com significincia para os
retornos, nesta se¢io analisamos se niveis diferentes
de spread, que mede a incerteza em relagdo ao futuro
no nivel macroeconémico (quanto maior o spread,
maior é a incerteza), afetam a relagdo entre a atencdo e a
previsibilidade dos retornos. Para esse teste, estimamos
uma regressao incluindo interagdes triplas entre os retornos
defasados, a atencdo e o spread temporal. Enquanto o
spread temporal é uma medida de risco macroeconémico,
consideramos também uma medida de risco individual
de cada acio, a variavel Risco usada como controle nos
modelos 1 a 6. Os resultados dessas estimacdes nao sio
apresentados por questao de espago, mostramos apenas
os resultados dos efeitos parciais dos retornos defasados
(autocorrelagdo) para diferentes niveis de atencdo e de
spread e risco individual na Tabela 7. Na primeira parte
da Tabela 7, mostramos os efeitos parciais das buscas no
Google para a primeira defasagem dos retornos, porque
essa foi a defasagem cuja interagdo tripla foi significante
tanto para o spread quanto para o risco individual. Ja
para as buscas na Bloomberg, a intera¢ao tripla para o
spread e o risco individual foi significante para a quarta
defasagem, portanto, essa é a defasagem analisada na
segunda parte da Tabela 7.

Autocorrelagao (efeitos parciais) para diferentes niveis de atencao, de spread e de risco individual

Atencdo nio profissional (Buscas no Google)

Lag Nivel de atencao Spread baixo Spread mediano Spread alto
re Baixa atencao -0,0208 -0,0259 -0,0310
I Mediana atencdo -0,0202 -0,0228 -0,0254
I Alta atencdo -0,0190 -0,0170 -0,0149
Risco baixo Risco mediano Risco alto
r Baixa atencao -0,0252 -0,0226 -0,0187
1 Mediana atencdo -0,0195 -0,0181 -0,0161
I Alta atencao -0,0088 -0,0098 -0,0114
Atencdo profissional (Buscas na Bloomberg)
Lag Nivel de atencio Spread baixo Spread mediano Spread alto
rea Baixa atencao -0,0129 -0,0147 -0,0165
rea Mediana atengdo -0,0129 -0,0147 -0,0165
Iea Alta atencao -0,0110 -0,0109 -0,0108
Risco baixo Risco mediano Risco alto
Ia Baixa atengao -0,0127 -0,0144 -0,0170
(™ Mediana atencdo -0,0127 -0,0144 -0,0170
re4 Alta atencao -0,0134 -0,0134 -0,0132

Nota: Os niveis de aten¢do sdo os mesmos definidos na Tabela 6. Spread baixo é medido pelo primeiro quartil da variavel spread
(-0,2553), spread mediano é um valor nulo e spread alto é o terceiro quartil (0,2590). Risco baixo é medido pelo primeiro quartil
da variavel risco (1,9200), risco mediano é a mediana da varidvel (2,8200) e risco alto é o valor do terceiro quartil (2,8160).

Fonte: Elaborada pelos autores.
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Na primeira parte da Tabela 7 (buscas no Google,
isto é, atenc¢do nao profissional), a medida que o spread
aumenta, é possivel perceber uma maior autocorrelagéo,
sugerindo que incertezas sobre o futuro prejudicam a
eficiéncia informacional do mercado. Para o spread baixo,
maior atengao gera autocorrelagdes levemente menores,
mas quando o spread ¢ alto, a autocorrelagdo cai para a
metade quando a aten¢ao sai de um nivel baixo (-0,0310)
paraalto (-0,0149). Para o risco individual, a interpretagao
¢ semelhante: quando a atengdo ¢ baixa ou mediana,
quanto maior o risco, maior ¢ a autocorrelagio, e, para
niveis altos de risco, o efeito da atencdo é mais forte (a
autocorrelacdo com baixa atencio é de -0,0187 e a com
alta atencdo é de -0,0114).

Na segunda parte da Tabela 7 (buscas na Bloomberg,
isto é, aten¢do profissional), a medida que o spread
aumenta (quando a atengao é baixa ou mediana), é possivel
perceber maior autocorrelagdo, sugerindo que incertezas
sobre o futuro prejudicam a eficiéncia informacional
do mercado. Para o spread baixo, maior aten¢ao gera
autocorrelacdes levemente menores, mas quando o spread
¢ alto, a autocorrelagdo cai mais quando a aten¢ao sai
de um nivel baixo (-0,0165) para alto (-0,0108). Para o
risco individual, a interpretacdo é semelhante para altos

5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, investigamos se a eficiéncia do mercado
¢ afetada pelo nivel de aten¢do dos investidores. A
eficiéncia é medida por uma menor previsibilidade dos
retornos, resultante de uma incorporag¢éo mais imediata
das informagdes nos pregos. O grau de atividade na
internet foi adotado como medida de atengdo. Realizar
buscas na internet é atualmente um processo recorrente
para se manter informado sobre ativos negociados em
bolsa. Além disso, por ndo ser diretamente vinculada
ao mercado, essa medida nao é resultado de equilibrio,
minimizando problemas de endogeneidade.

Usamos medidas de buscas realizadas tanto no
Google quanto na Bloomberg. Enquanto o Google
¢ popular, gratuito e direcionado a investidores nao
profissionais, a Bloomberg ¢ direcionada a investidores
mais sofisticados. Isso permite verificar se os efeitos da
atencao dependem de qual agente esta atento. De acordo
com a teoria de descoberta de informagdo (Tantaopas
et al., 2016; Vozlyublennaia, 2014), maior atencao dos
investidores deveria levar a maior eficiéncia, e nossos
resultados sdo coerentes com essa hipdtese. No entanto,
diferentemente da nossa hipdtese complementar, niao
encontramos evidéncias de que a atencdo profissional
tem papel mais determinante do que a néo profissional na
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niveis de risco: quando a aten¢ao é baixa ou mediana, a
autocorrelagdo é de -0,0170, e quando a atengao ¢ alta,
aautocorrelagao cai para -0,0132. Comparando a queda
na autocorrelacdo para a atengdo profissional e para a
atengdo ndo profissional, a conclusao em relagao a segunda
hipotese do estudo se mantém: o efeito da aten¢do nao
profissional é maior, provavelmente devido as limitagoes
da medida de atengdo profissional, conforme comentado
na se¢do anterior.

4.2.2 Analises de robustez

Finalmente, esses resultados siao robustos a diversas
especificagdes diferentes. Estimamos as regressoes com
dados sem winsorizagdo e winsorizados a 5%, com logaritmo
na variavel de search volume, e também usando periodos
mais curtos (3 e 2 anos). Além disso, na nossa especificagio
principal, a aten¢ao estd uma ordem de defasagem abaixo
do retorno para a analise das autocorrelagdes (Tantaopas
etal., 2016), mas também reestimamos todos os modelos,
incluindo a aten¢do na mesma ordem de defasagem que
os retornos (Vozlyublennaia, 2014), e as conclusodes se
mantiveram as mesmas. Os resultados dessas analises
nao foram apresentados por questdo de espago, mas estao
disponiveis sob demanda.

indugcéo de eficiéncia. Ao contrario do que estabelecemos
originalmente, as evidéncias indicam que fendmenos como
racionalidade limitada e comportamento de manada,
documentados em estudos anteriores (Chiang & Zheng,
2010; Kahneman, 2003; Sewell, 2007), podem estar mais
presentes em momentos de baixa do que de alta atengdo
do investidor ndo profissional. Além disso, enquanto, em
média, menos informados, esses investidores estao mais
propensos a selecio adversa por assimetria de informacéo
(Akerlof, 1970; Cohen et al., 2011).

Para realizar a andlise, obtivemos dados diarios de
20182021 referentes a 34 a¢bes individuais. Isso resultou
em 935 dias de pregao, suficiente do ponto de vista
estatistico. Até onde foi verificado, nosso trabalho é
pioneiro em realizar esse tipo de teste em frequéncia didria.
Examinamos algumas das principais agdes brasileiras,
partindo do Ibovespa. Também pela primeira vez, tal
andlise de incorporagdo da informagdo em pregos de ativos
de risco ¢ feita segregando a atengdo profissional da nao
profissional. Optamos por examinar a¢des individuais,
em vez de indices, por haver uma literatura mais escassa
arespeito desse universo. Além disso, o indice de volume
de buscas apresentado pela Bloomberg é disponibilizado
apenas para agoes.
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Para essa andlise, desenvolvemos modelos
autorregressivos dos retornos que incluiram, como
regressores, interagdes entre esses retornos defasados
e indices de busca na internet pelo ticker da agdo. Foi
encontrado um efeito minimizador da previsibilidade
dos retornos, considerando tanto a atengdo profissional
quanto nao profissional. O processo de descoberta da
informacédo é o mecanismo por meio do qual a atengao
induz eficiéncia aos mercados. Esse processo comeca a
partir de uma variagao expressiva de preco, resultante
de um fato relevante. O fato captura a aten¢ao de alguns
investidores, que entdo buscam mais informagdes para
subsidiar sua decisiao de comprar, vender ou manter o
ativo. Trata-se, entao, de um processo que naturalmente
faz transmitir informagdes aos precos, sendo a atengao
um requisito para sua ocorréncia.

Objetivamos fazer algumas contribuigdes ao desenvolver
uma analise pioneira do efeito que a atengao de diferentes
classes de investidores gera na previsibilidade do mercado.
Primeiramente, reconhecemos a importancia daatencioe
da atuagdo por investidores profissionais na incorporagao
das informagoes nos precos. Além de contribuir para a
literatura a respeito da hipétese de eficiéncia de mercado,
a andlise envolvendo volume de buscas feitas na internet
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