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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, pesquisadores tém buscado compreender o que move o0
comportamento do individuo na tomada de decisdo em investimentos no mercado financeiro e
de capitais, e os fatores que podem definir o preco de um ativo negociado no mercado aberto.
A éarea de finangas por muito tempo teve como alicerce o pressuposto que os participantes do
mercado de capitais sdo economicamente racionais (HALFELD; TORRES, 2001).

Ao longo da evolucdo do campo tedrico das finangas, destacam-se os trabalhos que
iniciaram os estudos que exploraram o perfil do investidor, cronologicamente: Simon (1955),
com o modelo comportamental de racionalidade limitada; Weintraub (1963) analisou o impacto
da especulacdo nos precos dos ativos; Samuelson (1963) relacionando risco e incerteza;
Niederhoffer (1966) relacionou o comportamento do investidor com a variagdo dos precos das
acOes; Kahneman e Tverski (1974, 1979) evidenciando heuristicas e vieses na tomada de
decisédo do individuo e, posteriormente, o desenvolvimento da teoria do prospecto (SILVA et
al., 2018).

As Finangas Comportamentais ganharam notoriedade na década de 70, atraves das
contribuicdes do trabalho seminal de Kahneman e Tverski (1979), evidenciando distor¢cdes na
tomada de decisdo dos individuos em situacdes de risco percebido. Nesse contexto, estudos
confirmaram a tendéncia humana em reduzir esfor¢cos no processo cognitivo, utilizando atalhos
mentais (heuristicas), a fim de facilitar a tomada de decisdo (KAHNEMAN; TVERSKI, 1974).

Diversos sdo 0s vieses comportamentais, advindos das heuristicas, estudados pelo
campo tedrico das Finangas Comportamentais. No presente estudo, serd abordado o efeito
manada (herd effect) no mercado de capitais brasileiro. O efeito manada caracteriza-se pelo
comportamento correlacionado dos investidores, resultado da vontade de um individuo ou
grupos que pretendem imitar ou copiar o comportamento de outros grupos (BIKHCHANDANI;
SHARMA, 2001).

Segundo Bikhchandani e Sharma (2001), o efeito manada se justifica pela facilidade de
acesso a informacéo sobre uma determinada oportunidade de investimento. Considerando que
0 ativo é disponivel a todos os investidores a um mesmo preco, 0 estoque de informacdes a
respeito dele é infinitamente elastico. Entretanto, a fonte de informacé&o pode néo ser confiavel.
Com o impacto da incerteza sobre a fonte de informag&o sobre o ativo financeiro, surge no
processo decisorio do individuo mais uma componente, o risco da informag&o, antecipando
movimentos de compra ou venda, provocando o efeito manada.

Investidores atualmente dispdem de diversas fontes de informacdo, como analistas
financeiros, noticias em veiculos de comunicacdo, instituicdes financeiras e livre acesso a
pesquisa pela internet. No ambiente digital, por meio de féruns em sites ou redes sociais,
individuos propagam a chamada “peer-to-peer information” (BARTOV et al., 2018). A
abundancia de informac6es combinada a facilidade de acesso acaba por consumir toda a atengéo
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do investidor. Nesse contexto, é possivel mensurar a “aten¢do do investidor” por meio de
pesquisas realizadas no Google.

1.1 Problema de pesquisa e Objetivo

Este estudo busca verificar a existéncia do efeito manada com o emprego da
metodologia apresentada e Hwang e Salmon (2004) nas acGes de empresas listadas na B3
(Brasil, Bolsa, Balcao) no periodo de 2012 a 2020 relacionando com os periodos com maiores
buscas (considerando os assuntos que retratem o mercado de agdes brasileiro) na plataforma
Google. Por conseguinte, este trabalho busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: “O
volume de pesquisas relacionadas ao mercado de acdes brasileiro realizadas na plataforma
Google teve alguma ligagdo com o efeito manada no mercado de capitais brasileiro nos anos de
2012 a 2020?”

Com a intencdo de responder a questdo da pesquisa, 0 presente estudo tem como
objetivo analisar o efeito manada no mercado brasileiro nas empresas listadas na B3 no periodo
de 2012 - 2020, bem como as rela¢des do efeito manada com o volume de pesquisas realizadas
na plataforma Google no mesmo periodo.

O periodo de 2012-2020 foi escolhido em func¢do da limitacdo de disponibilidade de
dados dos precos das acGes das empresas listadas na B3 e pelo fato da oferta de dados
relacionadas as pesquisas no Google ter se consolidado nos ultimos anos. Dentro do universo
das fontes de informacdes disponiveis aos investidores a ser observada, foi escolhida a
plataforma Google, dada a presenca e influéncia desta plataforma em se tratando de pesquisas
realizadas na internet.

Sobre o0 tamanho da amostra, serdo analisadas todas as a¢fes ordinarias das empresas de
capital aberto listadas na B3 e pesquisas realizadas no Google relacionadas ao mercado de a¢des
brasileiro no periodo delimitado.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Efeito manada

Em financas, o efeito manada se caracteriza pela tendéncia dos investidores copiarem a
acdo de outros participantes do mercado. De acordo com Christie e Huang (1995), esse
comportamento ocorre em situagdes extremas de mercado, quando a volatilidade, volume de
negociagdes e informacdes reduzem a eficacia na realizacdo de investimentos com base em
analises fundamentadas. Nessas condi¢es, individuos negligenciam as proprias conviccles e
seguem o consenso de mercado.

Segundo Cipriani e Guarino (2008), ha duas explica¢des para justificar a correlacdo em
mercados distintos. Uma baseia-se na mudanca de agregados comuns, por exemplo, mudanca
nas taxas de juros internacionais e preco das commodities. A outra considera o impacto do
contagio. Quando ndo ha fundamentos para caracterizar as oscilacbes de mercados
correlacionadas pela mudanca dos agregados, o contagio serve como suporte para justificar o
abandono das proprias convicgBes dos agentes de mercado ao replicar os movimentos de
mercado. Tal conjuntura ndo encontra sentido no contexto do mercado eficiente estabelecido
por Fama (1970).

2.2 Atencéo do investidor

A atencdo é um recurso cognitivo escasso e 0s investidores sdo criteriosos na selecao
das informagdes de determinado ativo a serem processadas. Nesse contexto, empresas de capital
aberto tém até ingressado em redes sociais como forma a ampliar a oferta de informacdes
(RAMOS; PEREIRA, 2019).



Uma forma de mensurar a atencdo do investidor se da por meio do emprego do Google
Trends, que sera utilizada neste estudo. Nele, ha a oferta dados relativos a pesquisas realizadas
no Google desde 2004. Essa ferramenta possui algumas vantagens, como: possibilita a captura
da atencdo sobre cada empresa ou assuntos pesquisados ao longo do tempo; possui relevancia
como determinante da atencdo do investidor, dado que o Google corresponde a
aproximadamente 70% de todas as buscas realizadas na internet em todo o0 mundo (HEYMAN
etal., 2019).

2.3 Estudos Anteriores Relacionados

Chen (2013) analisou dados dos mercados acionarios de 69 paises ao longo dos anos de
2000 a 2009. Para detectar o efeito manada, o autor empregou trés métodos: o cross-sectional
standard deviation of returns (CSSD) Christie e Huang (1995); Cross-Sectional Absolute
Deviation (CSAD) (CHANG et al., 2000), e; o desvio transversal dos betas dos ativos em
relacdo ao mercado (HWANG; SALMON, 2004). Como resultado, foi constatado que na
maioria dos paises houve o efeito manada, com maior frequéncia em mercados mais
desenvolvidos. Além disso, efeito manada ocorreu tanto em ciclos de alta ou baixa nos
mercados. Entretanto, investidores sdo mais sensiveis a influéncia dos movimentos de mercado
em ciclos de baixa.

Sanches (2013) investigou o comportamento de manada no mercado brasileiro de a¢des
empregando o modelo proposto por Hwang e Salmon (2004). O estudo considerou as séries de
dados com os excessos dos retornos diarios das acdes sobre a taxa CDI over das acdes listadas
na bolsa de valores de janeiro de 1995 até maio de 2012. Além do autor evidenciar um nivel
estacionario de herding no mercado durante o periodo, percebeu-se que existe uma reducéo dos
niveis de herding ao longo dos periodos marcados por crises financeiras.

Em relagdo aos estudos que mensuraram a atencdo do investidor com o emprego do
Google Trends, Peltoméki e Vadh&dmaa (2015) relacionaram a atengéo do investidor (por meio
do Google Trends) para a crise da Zona do Euro com o efeito manada nos indices que
representam acGes do setor bancario em toda a Europa de 2008 a 2014. Os pesquisadores
separaram as nacdes em dois grupos: paises participantes da Unido Monetaria Europeia (UEM)
e ndo participantes da UEM. Como resultado, os autores descobriram que a atencdo do
investidor para a crise da zona do euro equilibrou o impacto do efeito manada ao longo de duas
semanas. E o efeito manada nos paises participantes da UEM teve influéncia no efeito manada
dos paises nao participantes da UEM, todavia, o contrario ndo ocorreu.

Swamy e Dharani (2019) investigaram se o indice de buscas do Google poderia ser
utilizado para prever retornos dos ativos do mercado de a¢des indiano no periodo de 2012 a
2017. Como resultado, os autores descobriram que elevados volumes de pesquisa no Google
levam a retornos positivos nas acdes, sendo que as buscas realizadas por investidores
domésticos (India) possuem correlagéo superior as buscas realizadas por investidores do resto
do mundo.

Dessa maneira, conforme estudos expostos, a dindmica atual que envolve o mercado
financeiro exige uma atenc¢do na forma como o investidor busca e recebe as informacdes que
fundamentam a tomada de decisdo ao investir, considerando as influéncias dos movimentos de
mercado. Além do mais, com o intuito de sinalizar a importancia deste estudo, poucos trabalhos,
como o de Peltoméki e VVahamaa (2015) conseguiram identificar a atencdo do investidor e o
efeito manada. Nesse sentido, é perceptivel a escassez de trabalhos que relacionem o efeito
manada no mercado financeiro com a busca de informac6es pelos investidores - em especial,
no Google - assunto que envolve o objetivo final deste artigo.

3 METODOLOGIA E BASE DE DADOS



O presente estudo busca realizar uma investigagdo sobre a ocorréncia do efeito manada
no mercado acionario brasileiro, relacionando-o com o volume de pesquisas realizadas no
Google. Em um primeiro momento, para atingir o objetivo final deste artigo, foram levantadas
diversas pesquisas que abordaram o tema deste trabalho por meio do Google Scholar Metrics,
a Scientific Eletronic Library Online (SciELO) e demais livros cientificos. Percebeu-se, ao
longo das buscas, que os dois topicos do presente estudo - efeito manada e atencéo do investidor
- raramente foram relacionados em um Unico trabalho.

Dentro do periodo de 2012 - 2020, foram analisados os retornos diarios (um total de
2.224 observacdes) de todas as a¢des ordinarias das empresas - ao todo 312 - listadas na bolsa
de valores brasileira (B3) e do indice de mercado IBOVESPA (sera considerado como o retorno
de mercado), retirados da base de dados COMDINHEIRO. A medida de analise da atenc¢do do
investidor ¢é a ferramenta Google Trends, que disponibiliza a popularidade de uma palavra a ser
pesquisada no Google ao longo de um determinado periodo, por meio do indice de volume de
pesquisas. O indice varia de 0 a 100; O refere-se aos periodos que ha baixa procura e 100
apresenta o pico de pesquisas do termo (I'YKE; HO, 2021).

Dado que o efeito manada possui uma natureza global, ou seja, afeta todos os retornos
das acbes em relacdo ao indice de mercado, as palavras a serem consideradas para
monitoramento do volume de buscas no Google Trends serdo: ‘bolsa de valores’, ‘B3’,
‘Ibovespa’. Foi considerado somente o volume das pesquisas desses termos realizadas no
Brasil.

Os eventos serdo definidos conforme o volume de buscas se aproxima do Seu ponto
méaximo. Dessa forma, espera-se relacionar os dias com maior incidéncia de pesquisas no
Google, ou seja, busca de informacdes, acentuando a atengdo do investidor, acerca do mercado
acionario brasileiro com a ocorréncia do efeito manada, indicado por meio do método proposto
por Hwang e Salmon (2004).

3.1 Estudo de Eventos

A fim de evidenciar os momentos de maior estresse no mercado e considerando o
excessivo volume de pesquisas no Google que foram extraidos ao longo do periodo delimitado,
para o estudo de eventos, 0 presente trabalho somente considerou os dias que apresentaram o
volume de pesquisas conforme condicdes:

E>G+ <JZ(Gi—G)2/N—1)*2
Eq. (1)

Sendo E os eventos analisados, G ¢ a média diaria do volume de pesquisas, G; é 0 volume
de pesquisas no dia i, N é o total dos dias de pesquisas feitas. Dessa forma, somente foram
considerados eventos os dias cujo volume de pesquisas diérias iguais ou acima de dois e trés
desvios-padrdo em relacdo a média de pesquisas diarias. O limite para estudo de eventos se
justifica pelo Teorema de Tchebichev, que define que ao menos 75% dos dados de uma
distribuicdo estdo em um intervalo que vai de dois desvios-padrdo abaixo da media a dois
desvios-padrao acima da média (DE MACEDO, 2015).

3.2 Método HS

Hwang e Salmon (2004) propuseram uma abordagem para detectar e mensurar o efeito
manada acompanhando o desvio transversal do fator que define a sensibilidade (indice beta, do
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modelo CAPM) dos ativos de um determinado mercado. Utilizando como base o CAPM, 0s
autores apresentam o modelo, definido na equacéo 2, que mensura o efeito manada:

Bhre = Bimt — hmeBime — 1)
Eq. (2)

Onde B5,; é o beta enviesado do ativo e h,,, é 0 parametro do efeito manada que tende
a variar ao longo do tempo. Quando h,,,; = 0, ndo h& efeito manada e o mercado tende atender
0 prescrito na HME; por outro lado, h,,; = 1 sugere pleno impacto do efeito manada no
mercado, convergindo o retorno do ativo ao retorno de mercado. Dessa forma, h,,; € um
parametro que oscila entre dois extremos, sendo possivel, nesse caso, 0 emprego dele para
medir o grau de efeito manada no mercado.

Para se desenvolver o modelo de Hwang e Salmon (2004), foram calculados os desvios
padrBes diarios dos conjuntos de betas diarios de todas as acBes (que foram obtidos pela
regressao simples entre cada acao e o indice Bovespa, e ap0s isto, dos resultados, foram obtidos
os logs (onde puderam ser aplicadas as equacoes 3 e 4 por meio do software Eviews 10 seguindo
os cddigos: @signal log_devbetas = ¢ (1) + SV1 + [var = exp (c(2))]) e @state SV1=c(3)*SV1(-
1)+[var=exp(c(4))]) modelo de estado e espaco (SILVA, 2019).

Log[Std(ﬁismt)] =Un + Hpe + Ut
Eqg. (3)

Hye = QmHmt—l t Nt
Eq. (4)

Onde: u,, = E(Log[Std(Bim:)]) € assumido como sendo constante no curto prazo; e,
vmt~iid(0, o-,%m); E(.) e Std(.) representam o valor esperado e o desvio padrdo da secdo
transversal, respectivamente; ;; € a medida sistematica de risco; H,,; = log (1 — hy,t); €,
nmt~iid(0, a,%m); Quando oy, = 0, ndo existe efeito manada, o que implicaem H,,, = 0 para
todos t (SILVA, 2019).

As equacdes (3) e (4) representam o modelo basico de estado espaco com estimadores
de filtro de Kalman. Neste estudo, o foco esta na variavel H,,;, que varia ao longo do tempo.
Um valor estatisticamente significativo para o, pode ser interpretado como sendo
representativo para o efeito manada e um valor estatisticamente significativo para @,, da
suporte para um modelo autorregressivo do efeito manada em particular.

Dada a possibilidade de medir a sensibilidade, ou seja, o nivel de incidéncia do efeito
manada, foi realizada uma analise considerando os periodos sinalizados pelo estudo de eventos
para o limite definido de dois desvios-padrdo (conforme ja apresentado na equagéo 1).

4 RESULTADOS
4.1 Delimitacdo dos Eventos

O estudo de eventos empregou a equagdo 1 (acima de dois desvios-padréo) para
delimitar os periodos com excessivos volumes de busca no Google. Na tabela 1 constam o0s
periodos encontrados considerando o limite de dois desvios-padréo.

Tabela 1: Resultado do estudo de eventos para dois desvios-padréo

E>G+ (\/Z(Gi—G_)Z/N—l)*Z




Periodo NUmero de dias
2012 a 2020 150
2012 30
2013 21
2014 7
2015 35
Periodo NuUmero de dias
2016 43
2017 7
2018 14
2019 34
2020 17

Fonte: prépria.

4.2 Método HS

A tabela 2 especifica os resultados do modelo de Hwang e Salmon (2004). O coeficiente
@, associado ao efeito manada, é positivo em todos os periodos analisados e estatisticamente
significativo em todos os anos, excetuando 2012 e 2013. Sendo assim, o modelo HS indica
efeito manada em todos os periodos observados, a excecdo de 2012 e 2013.

Tabela 2: Resultado do Modelo HS de estado espaco com filtro de Kalman.
Log[Std(Bime)] = thm + Hpmt + Vine
Hyt = OmHme—1 + Nme
Coeficientes

2012-2020 2012 2013 2014 2015
Um  -1,5513968***  -1,628551*** -1,573984*** -1 569597*** -1,482470***
Ve -4,610710%**  -5,669696*** -24,98278 -4,867828***  -4,649505***
@n  0,923258*** 0,324699 0,251151 0,923222***  0,924410***
Nme  -0,901474***  -4,636407*** -4,266278*** -7,228193*** -8,071810***
2016 2017 2018 2019 2020
Um  -1,527271*%**  -1,611926*** -1,572918*** -1,541589*** -1,445273***
Upe  -4,536272*%**  -4,400877*** -4,909737*** -4,087034*** -4 048772***
@, 0,980583***  0,951976***  0,805806***  0,738641***  0,865926***
Nme  -1,822805***  -8,363198*** -5 875323*** -4,001912*** -5377164***

Onde @,,, positivo e estatisticamente significativo significa a presenca de efeito manada.
*p<0.10; **p<0.05 e ***p<0.01

Fonte: prdpria.

O grafico 1 mostra a evolucdo da medida estatistica (h,,,;=1-exp (H,,;)) do efeito
manada no periodo de 2012 a 2020. Além de evidenciar o efeito manada (picos nos valores
positivos de h,,;) € possivel observar os valores extremos de manada reversa (picos nos valores
negativos de h,,.). A area preenchida em cinza sinaliza o periodo de picos nos volumes de
pesquisas no Google.

De 2012 a 2020, o periodo que ultrapassou o limite de dois desvios-padrdo no volume
diario de pesquisas se mostrou continuo, sendo de marco a agosto de 2020, cujo periodo
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(sinalizado no gréfico 1 em cinza) se deu o inicio da pandemia de COVID-19.
Coincidentemente, o periodo sinalizado em cinza contém os picos de manada reversa, ou seja,
indica um movimento de ajuste racional de mercado. Ao observar o gréafico 1, percebe-se que
de 2017 a 2019 a variavel h,,; se manteve positiva, demonstrando presséo no efeito mandada,
tendo sofrido ajustes de reversio em trés momentos curtos. E possivel afirmar que o movimento
de reversdo ao longo de 2020 tenha sido um ajuste sistematico. O comportamento da variavel
h..: em 2020 tem concordancia com os resultados de Sanches (2013), que evidenciou uma
reducdo do efeito manada ao longo dos periodos marcados por crises financeiras.

De acordo com Elkhaldi e Abelfatteh (2014), o efeito manada e o efeito manada reverso
sd0 mecanismos que agem sinergicamente. O efeito manada reverso € sindbnimo de reversao a
média de B;,,: em valores de equilibrio de longo prazo. Quando o efeito manada é confirmado,
o efeito manada reverso deve ocorrer gradualmente a fim de fazer um ajuste sistematico no

mercado.

Gréfico 1: Evolucéo da estatistica h,,,, do efeito manada de 2012 a 2020.
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Fonte: Propria

O gréafico 2 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,,; para o ano de 2014. Em relacao
a 2013, o indice Bovespa fechou negativo, com uma queda de 2,91% (B3, 2021). Ao longo de
2014, a variavel desenvolveu um comportamento oscilatério, predominantemente em campo
positivo. Houve somente um intervalo (sinalizado no grafico em cinza) de excessivos volumes
de pesquisas ao longo de 2014. O intervalo de outubro encontrou a varidvel em valores
predominantemente negativos.
Gréfico 2: Evolugdo da estatistica h,,,; do efeito manada em 2014.
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O grafico 3 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,; para o ano de 2015. Em relagdo
a 2014, o indice Bovespa fechou negativo, com uma queda de 13,31% (B3, 2021). Ao longo de
2015, a variavel desenvolveu um comportamento oscilatorio, predominantemente em campo
negativo. Houve um total de cinco intervalos (sinalizados no gréafico em cinza) de excessivos
volumes de pesquisas ao longo de 2015. Quatro deles encontraram a varidvel em valores
negativos (dois em janeiro, um em agosto e um em setembro). O intervalo de abril encontrou a

variavel em valores positivos.
Gréfico 3: Evolucdo da estatistica h,,,, do efeito manada em 2015.
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O grafico 4 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,; para o0 ano de 2016. Em relagdo
a 2015, o indice Bovespa fechou positivo, com uma alta de 38,93% (B3, 2021), encerrando um
ciclo de trés anos de consecutivas baixas. Ao longo de 2016, a varidvel desenvolveu um
comportamento oscilatério, predominantemente em campo negativo. Houve um total de trés
intervalos (sinalizados no grafico em cinza) de excessivos volumes de pesquisas ao longo de
2016. Dois deles encontraram a variavel em valores negativos (marco e novembro). O intervalo
de dezembro encontrou a variavel em valores positivos. Nota-se que em 2016 os intervalos

coincidiram com os valores minimo e maximo de h,,;;.
Gréfico 4: Evolucao da estatistica h,,,, do efeito manada em 2016.
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O grafico 5 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,; para o0 ano de 2017. Em relagdo
a 2016, o indice Bovespa fechou positivo, com uma alta de 26,86% (B3, 2021). Ao longo de
2017, a variavel desenvolveu um comportamento oscilatério, predominantemente em campo
positivo. Houve somente um intervalo (sinalizado no grafico em cinza) de excessivos volumes

de pesquisas ao longo de 2017. O intervalo de maio encontrou a variavel em valores positivos.
Gréfico 5: Evolucao da estatistica h,,,, do efeito manada em 2017.
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O grafico 6 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,; para o0 ano de 2018. Em relagdo
a 2017, o indice Bovespa fechou positivo, com uma alta de 15,03% (B3, 2021). Ao longo de
2018, a variavel desenvolveu um comportamento oscilatério, predominantemente em campo
negativo. Houve dois intervalos (sinalizados no gréafico em cinza) de excessivos volumes de
pesquisas ao longo de 2018. O intervalo de novembro encontrou a variavel em valores negativos

e 0 de dezembro em valores positivos.
Gréfico 6: Evolucdo da estatistica h,,,; do efeito manada em 2018.
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O gréafico 7 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,,; para 0 ano de 2019. Em relacao
a 2018, o indice Bovespa fechou positivo, com uma alta de 31,58% (B3, 2021). Ao longo de
2019, a variavel desenvolveu um comportamento oscilatério, em picos curtos de variacGes
positivas e negativas. Houve quatro intervalos (sinalizados no grafico em cinza) de excessivos
volumes de pesquisas ao longo de 2019. Os intervalos de janeiro e mar¢o encontraram a variavel

em valores positivos e os de julho e agosto em valores positivos.
Gréfico 7: Evolucdo da estatistica h,,,; do efeito manada em 2019.
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O gréafico 8 mostra a evolucdo da medida estatistica h,,,; para o ano de 2020. Em relagao
a 2019, o indice Bovespa fechou positivo, com uma alta de 2,92% (B3, 2021). Ao longo de
2020, a variavel desenvolveu um comportamento oscilatério, predominantemente em campo
negativo. Houve somente um intervalo (sinalizado no grafico em cinza) de excessivos volumes

de pesquisas ao longo de 2020. O intervalo de marco encontrou a variavel em valores negativos.
Gréfico 8: Evolucao da estatistica h,,,; do efeito manada em 2020.
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A tabela 3 apresenta os resultados da relacdo da evolucéo estatistica da variavel h,,; ao
longo de cada um dos anos de 2014 a 2020 com os picos de volume de buscas no Google em
cada um dos respectivos anos. Observando-se 0s valores maximos e minimos que a variével
desenvolveu ao longo dos anos, percebe-se que ao longo de todo o periodo da pesquisa (2012
a 2020) o pico de atencédo do investidor encontrou o valor minimo de h,,; €, especificamente,
em 2016 os picos de atencdo do investidor tiveram encontros com os valores maximo e minimo
de hyp;.

Além disso, houve encontro dos picos de atencdo do investidor com o efeito manada em
2015, 2016, 2017, 2018 e 2019.

Tabela 3: relacdo da evolucgdo estatistica da variavel h,,, com o volume de pesquisas

Periodo Sinal de h,, Numero de encontros dos
eventos com h,,;
2012 a positivo 0
2020 negativo 1 (min)
positivo 0
2014 -
negativo 1
positivo 1
2015 -
negativo 4
2016 positi_vo 1 (max)
negativo 2 (max)
positivo 1
2017 -
negativo 0
positivo 1
2018 -
negativo 1
positivo 2
2019 -
negativo 2
positivo 0
2020 -
negativo 1
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Onde (max) se refere ao valor maximo da variavel h,,; e (min)
se refere ao valor minimo da variavel h,,; ao longo de cada
uma das séries de dados.

Fonte: Propria
5. CONCLUSOES

Este artigo teve como objetivo investigar a dindmica comportamental - atencdo do
investidor e efeito manada - no mercado brasileiro de a¢Ges no periodo de 2012 - 2020,
utilizando 2.224 observactes diarias de dados do Google Trends para mensurar o nivel de
atencdo do investidor e; 2.224 retornos diarios de 312 acOes ordinarias nas empresas listadas na
B3 (e do indice Bovespa).

Para mensurar a atencdo do investidor, foi empregada a ferramenta Google Trends, que
disponibiliza séries historicas de volume de pesquisas realizadas no Google considerando um
determinado termo, além de situar as buscas geograficamente. Neste trabalho, para monitorar
as pesquisas realizadas no Brasil em relacdo ao mercado de a¢des brasileiro, foram definidos
os seguintes termos: ‘bolsa de valores’, ‘B3’, ‘Ibovespa’. Os picos de atengdo do investidor
(eventos) foram estabelecidos considerando os periodos quando houve a ultrapassagem de dois
desvios padrdo do volume diério de pesquisas no Google em relacdo a média diaria do volume
de pesquisas da série de dados.

De acordo com 0 modelo HS, houve efeito manada considerando toda a série de dados
—de 2012 a 2020 e ao longo de cada um dos anos em separado, a exce¢do de 2012 e 2013. Com
0s periodos relativos aos estudos de eventos houve uma relacdo positiva dos picos de atencéo
do investidor com a ocorréncia do efeito manada. De 2012 a 2020, houve relacdo do efeito
manada com os picos de atenc¢do do investidor nos anos de 2015, 2016, 2017, 2018 e 2019. Em
2020 houve uma reducdo dos niveis do efeito manada (efeito manada reverso) ao longo dos
periodos marcados pela crise financeira (pandemia de COVID-19), em consonancia com o
trabalho de Sanches (2013).

A partir dos resultados, foi possivel notar que existe uma relacdo entre a busca de
informacdes pelos investidores e a ocorréncia do efeito manada. Por mais que haja um aspecto
irracional na coincidéncia dos retornos dos ativos em relacdo ao retorno de mercado, ele é
resultado das decisdes de todos os individuos que o integra. Atualmente, com a disponibilizacao
digital irrestrita de noticias, para cada decisdo, havera informacédo a ser capturada para validar
a compra/venda do ativo.

Como uma limitagédo neste trabalho, foi observado que a ferramenta Google Trends
disponibiliza séries de dados relativo a volume de buscas no Google desde 2004. Cabe salientar
que a plataforma estd em constante aperfeicoamento. Ela passou por duas atualizagdes (uma
em 2011, outra em 2016) ao longo do periodo desta pesquisa.

A dindmica atencdo do investidor/efeito manada observada ao longo do tempo no
modelo HS evidencia encontros dos picos de aten¢do — no limite, a busca por informagéo para
a tomada da decisdo mais racional possivel pelo investidor (neste caso, respeitando o postulado
pela Moderna Teoria de Finangas) com a ocorréncia do efeito manada (viés comportamental
que ndo possui fundamento na Hipotese dos Mercados Eficientes). Conceitos conflitantes que,
nesta pesquisa, tiveram uma interseccao.

E possivel deduzir que exista a influéncia do viés de confirmagio — énfase excessiva as
crengas do individuo, desmerecendo as informac@es que desagradem a prdpria convicgdo inicial
(COSTA et al., 2020) — no processo da tomada de decisdo pelo investidor. A hipétese da
compra/venda do ativo seria validada pela interpretacdo seletiva das informagdes. Portanto,
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supde-se que a busca pelas informagdes meramente serve para confirmar a pretensao inicial
(provocada pelas friccoes de mercado) do investidor de compra ou venda do ativo.

No intuito de sugerir temas para pesquisas futuras, seria interessante investigar: 1) a
relacdo da atencdo do investidor com o efeito manada considerando somente as empresas
realizaram IPO na Bolsa de Valores Brasileira no periodo pds-impeachment até o inicio da
pandemia global de COVID-19 (set/2016 até mar/2020); 2) a dindmica da atencao do investidor
com o efeito manada no mercado de Fundos de Investimento Imobiliario — FllIs brasileiro
empregando o0 modelo proposto do Hwang e Salmon (2004) de 2012 até 2021.
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