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RESUMO

Este artigo investiga o papel da aten¢ao do investidor na previsao de retornos
futuros de agoes brasileiras usando o Volume de Buscas no Google (GSV, em
inglés). Testamos se variacoes defasadas do GSV explicam retornos anormais
em uma amostra de 57 a¢des do Ibovespa. Dados semanais de pesquisas
feitas no Google Brasil de 2014 a 2018 foram analisados para verificar a
relagio. De forma semelhante a pesquisas anteriores no mercado americano,
descobrimos que aumentos no GSV sio seguidos por menores retornos
anormais futuros. Além disso, mostramos que quanto mais negociada uma
agio, maior o efeito. Isso ¢ consistente com a hipétese de que uma maior
aten¢do do investidor individual leva a menores retornos subsequentes,
sugerindo que uma maior popularidade leva as agoes a se desviarem de seu
valor fundamental.
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1. INTRODUCAO

Muitos estudos mostram que atrair a atengdo do investidor tem um importante impacto nas
caracteristicas do mercado financeiro, incluindo liquidez, diversidade de propriedade (Grullon,
Kanatas, & Weston, 2004), retornos (Barber & Odean, 2007) e volatilidade (Andrei & Hasler,
2014). Uma citagio comumente atribuida a Joseph Kennedy, logo antes da quebra de Wall Street
em 1929, vincula a popularidade de agoes a previsibilidade dos retornos: “Vocé sabe que é hora
de vender quando engraxates lhe dao dicas sobre a¢des”. Seu argumento era de que o aumento
da popularidade das agdes até o ponto de serem negociadas por investidores inexperientes
supostamente indicaria uma iminente queda em seus pregos. A popularidade de um investimento
pode estar relacionada a varidvel conhecida como aten¢io do investidor, a qual tem sido estudada
por Barber e Odean (2007); Challet e Ayed (2013); Preis, Moat e Stanley (2013); Preis, Reith e
Stanley (2010); e, mais recentemente, Bijl, Kringhaug, Molndr e Sandvik (2016) e Mayer (2018).

Entender a relagio entre a atengao do investidor e os retornos futuros das agoes é fundamental
para estratégias de investimento. Se for possivel prever o impacto de um aumento ou diminui¢ao
da aten¢io do investidor em retornos futuros, negociagoes bem-sucedidas podem explorar essa
anomalia de mercado. Nossa proposta neste artigo ¢ avaliar se 0 GSV pode prever retornos de
acdes no mercado brasileiro. Como em Bijl et al. (2016), nossa hipétese é que um aumento
no GSV para uma agio durante certa semana é seguido por retornos mais baixos nas semanas
seguintes. Para analisar isso, estimamos um painel longo dos log-retornos semanais anormais
ajustados de 57 agoes do Ibovespa contra defasagens de variagoes no GSV de janeiro de 2014 a
dezembro de 2018, controlando por diversos fatores de mercado e caracteristicas das empresas.
Estimamos usando FGLS para corrigir problemas de autocorrelagao. Também incluimos um
termo de interagao no modelo para verificar se a atengdo do investidor poderia afetar as acoes
diferentemente, de acordo com o volume de negociagao, algo que é novidade nesta literatura.

Em nossa andlise principal, encontramos que um aumento de um ponto percentual no GSV em
uma semana ¢ seguido por uma diminui¢io de 0,001 pontos percentuais nos retornos nas semanas
seguintes. As proximas trés defasagens também sio negativas e estatisticamente significantes em
conjunto, acumulando uma diminui¢ao de 0,0035 p.p.. Em seguida, avaliamos se os resultados
sdo sensiveis para agoes que sao negociadas com mais e menos frequéncia. Achamos que quanto
mais frequentemente as acoes sao negociadas, mais sensiveis estas sio as mudangas na atenc¢do do
investidor. Enquanto as defasagens do GSV para a¢oes no menor quartil de volume de negociacio
da amostra tém um efeito cumulativo negativo para retornos futuros de 0,0027 p.p., o efeito
cumulativo ¢ de 0,0045 para as agoes no terceiro quartil.

Nossos resultados contribuem tanto para o debate existente sobre anomalias de preco, aten¢io
do investidor e o poder preditivo do GSV, quanto fornecem informagao aos investidores brasileiros,
que podem explorar a anomalia de pregos. A principal motivagao deste artigo é examinar a atengio
do investidor e seu impacto nos retornos das agoes no mercado brasileiro; essa informagao estd
atualmente faltando na literatura. Para isso, investigamos a previsibilidade dos retornos das
acoes no Brasil analisando a série temporal da atengio do investidor disponivel para o mercado
brasileiro usando dados semanais até 2018. N6s contribuimos para a pesquisa académica em
finangas comportamentais ao testar o vinculo entre a aten¢do do investidor e o retorno de agoes
individualmente. Tomamos o GSV como uma medida da aten¢io do investidor uma vez que
individuos usualmente coletam informagoes usando a internet. O Google lidera entre todos os
mecanismos de pesquisa disponiveis na internet, com aproximadamente 90% de participagio
de mercado. Especificamente, em relagio a ferramenta de GSV, este artigo testa a previsibilidade
do retorno de agoes em um novo ambiente, seguindo a metodologia inicialmente proposta por
Preis et al. (2010), e posteriormente melhorada por Bijl et al. (2016) e Challet e Ayed (2013),



todos os quais estudam os mercados americanos. Dito isso, este artigo ¢ o primeiro a analisar o
GSV e retornos de agoes para agoes brasileiras.

Por fim, sob a perspectiva de um investidor, esta investigagio oferece uma visao relevante da
eficicia de estratégias baseadas na atengao do investidor, usando GSV. Considerando a peculiaridade
do mercado de agoes brasileiro comparado aos de paises desenvolvidos, este estudo oferece evidéncia
local para investidores brasileiros em relagio a outros paises com maiores niveis de negociagio
com investidores individuais. Em 2019, a B3 alcancou um recorde histérico de 1,5 milhio de
individuos registrados para negociar agoes. Isso representa 0,7% da populagao do pais; por outro
lado, esses investidores sao responsaveis por quase 20% do volume de negociacao (B3, 2019). Para
ilustrar essa grande diferenga, nos Estados Unidos, 52% dos adultos investem em agoes (Gallup,
2016); essa ¢ a minima histdrica contra um pico de 65% em 2007, medido pouco antes da crise
do subprime. Considerando que os mercados brasileiros alcangaram atualmente o menor nivel
de taxa de juros da histéria econdmica brasileira, espera-se que os mercados aciondrios recebam
mais atengao e investimento de investidores individuais.

2. REVISAO DE LITERATURA

E importante mencionar que, na comparagio de estudos sobre o tema, nio apenas a definigio
de atengao do investidor muda, como também as ferramentas usadas para quantificar a varidvel
atengao em si. A atengao dos investidores pode ser medida por diferentes proxies, como despesas
com propaganda (Grullon, Kanatas, & Weston, 2004), cobertura dos analistas (Liu, Wu, &
Chiang, 2014), preco méximo das ultimas 52 semanas (Li & Yu, 2012), e interesse da midia
(Fang & Peress, 2009).

Notadamente, a crescente disponibilidade de big data na internet contribuiu engajando mais
pesquisas no tema e fornecendo, portanto, mais evidéncia empirica para muitos mercados diferentes.
Para ilustrar a relevincia da atengao do investidor, pode-se recorrer aos recentes fendémenos do
Bitcoin e trabalhar na mesma direcao de Kristoufek (2013). Ao longo de 2017, a correlagao entre
buscas mundiais no Google pela palavra “bitcoin” e o preco dessa criptomoeda cotada em délar
foi aproximadamente 0,95. Analisando a dindmica recente de evolugio do preco do bitcoin,
Kristoufek (2013) identificou a dependéncia do preco da criptomoeda em relagdo ao sentimento
do investidor (“investor sentiment”), observando que os picos de prego geralmente ocorrem em
sincronia com o interesse geral do investidor no ativo. Além de criptomoedas, Mayer (2018)
demonstra que antncios sem contetdo relacionado ao valor fundamental da agio exibidos em
finais de torneios de futebol universitdrios altamente assistidas também eram um meio poderoso
de mudar os pregos das agoes. Desse modo, a atengio do investidor emerge como um elemento-
chave para entender verdadeiramente os movimentos de prego, momentum e a dinimica de
reversao a média em mercados reais.

Novas ferramentas de pesquisa realmente ajudaram a aprofundar nosso entendimento sobre os
impactos potenciais da atencao do investidor. A ferramenta Google Analytics permite a extragao de
séries temporais do GSV, em que volumes de busca por palavras ou expressoes especificas podem
ser estudados ao longo do tempo. Isso abre uma nova janela para estudar a previsibilidade de preco
de agoes, uma vez que as fungoes de atividade do Google sao, talvez, uma das melhores proxies
para mensurar a atengao dos investidores até o momento. Essa informagao pode ser delimitada
em termos de localizagdo geogrifica e periodo de tempo, e pode ser coletada ao longo do tempo
para formar uma série temporal. Como resultado, um crescente nimero de estudos passou a usar
essa ferramenta de pesquisa especifica (ver, por exemplo, Bijl et al., 2016; Challet & Ayed, 2013;
Da, Engelberg, & Gao, 2011; Kristoufek, 2013; Mayer, 2018; Preis et al., 2013; Preis et al., 2010)
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para mensurar a atengao do investidor, ou sentimento, pelo GSV. Ainda assim, apesar da ampla
gama de possiveis estudos baseados no GSV, tais como a sua relagio com a atividade econémica,
desemprego, e flutuagdes gerais dos indices, bem como giro e volume das a¢des, qualquer relagio
entre 0 GSV e o retorno dos precos das acoes apresenta uma anomalia de preco significativa que
desafia 0 modelo de mercado eficiente baseado em passeio aleatério de Fama (1970).

Da, Engelberg e Gao (2011) apresentaram pela primeira vez a frequéncia de buscas no
Google como uma medida do interesse do investidor. Lou (2014) e Chemmanur e Yan (2019)
exploraram o tema da atencdo do investidor examinando o impacto da propaganda nos precos
das agoes. Mayer (2018) usou campanhas de publicidade das empresas veiculadas em torneios de
futebol universitério, medindo sua popularidade por quantidade de telespectadores, permitindo
uma andlise de sensibilidade dos precos das a¢oes. Tipicamente, uma empresa age como a maior
patrocinadora de um torneio universitdrio, e, por sua vez, ganha exposi¢io na televisio por meio
de antincios e comerciais no jogo. Usando indices de audiéncia para os torneios como proxies
de atencio e analisando o impacto de diferentes niveis de atengao nos pregos das empresas
patrocinadoras, o autor conclui que a aten¢do do investidor, especificamente a atengio do noise
trader, causa retornos anormais em agdes de 1,51% em 1-5 dias e, posteriormente, uma reversao
quase completa de 1,09% na semana seguinte (Mayer, 2018).

Barber e Odean (2007) discutem que a atengdo dos investidores individuais é um recurso escasso
e, dadas as milhares de op¢oes disponiveis aos investidores, existe um claro problema de busca.
Tal problema ¢é agravado pelo fato de que investidores individuais tendem a ser essencialmente
compradores, usualmente mantendo posi¢oes compradas e apenas vendendo agoes que jd possuem
(e vendendo a descoberto com muito menos frequéncia que investidores institucionais). Os
resultados dos autores coincidem com essas conjecturas, pois identificam que investidores
individuais compram orientados pela aten¢io, medida por diferentes eventos que atraem a
atencio, tais como exposi¢do a noticias, negocia¢o anormal, e retornos anormais nos volumes
de negociagio de curto prazo das agdes.

Inerentemente, os estudos de GSV sio relativamente novos para as finangas devido a natureza
da ferramenta usada, a qual s6 se tornou disponivel e confidvel apés 2008. Embora outros estudos
relacionados tenham sido realizados ao redor do mundo, por exemplo, vinculando o volume de
negociagio ao volume de buscas, trés estudos-chave olharam especificamente para o poder de
previsao de preco do GSV. Primeiramente, Preis et al. (2010) tentaram definir a relagio entre
preco e GSV. Embora tenha sido constatado que o GSV nio tinha poder preditivo estatisticamente
significante para retornos de agoes, ele parecia ter forte correlagio com o volume de negociagio.
Posteriormente, Preis et al. (2013) testaram se uma estratégia de negociagao baseada em comprar
e vender a¢des de acordo com certas consultas de pesquisa ao Google conseguiria de fato superar o
mercado. Os resultados indicaram que as consultas do Google foram realmente capazes de prever
o retorno das agoes, superando o indice de mercado em 310% nos sete anos testados. Challet e
Ayed (2013) trabalharam na mesma direcio de Preis et al. (2013), embora com menos objetivos
especificos, procurando descobrir se a informacio do GSV ¢ robusta o suficiente para prever
movimentos de mercado. Entretanto, uma das contribuicoées mais relevantes do estudo € sua
andlise metodoldgica e a examinagao de potenciais vieses, especificamente aqueles relacionados
a backtesting.

O primeiro tipo de viés identificado é o viés de ferramenta, no qual é fécil encontrar previsibilidade
em dados antigos sobre mercados financeiros utilizando ferramentas modernas (com forte poder
computacional, especialmente analisando grandes conjuntos de dados). Por essa razao, nio ¢
metodologicamente recomendado fazer backtest com dados antigos utilizando a capacidade
de ferramentas modernas. O segundo tipo de viés, chamado viés de dados, refere-se a real



disponibilidade de dados e sua significAncia relativa em diferentes momentos. Por exemplo, Challet
e Ayed (2013) apontam que os dados de GSV eram atualizados apenas esporadicamente antes
de agosto de 2008, e isso significa que qualquer estudo antes desse limite lida automaticamente
com diferentes qualidades de dados no mesmo conjunto de dados. Em outra nota, os autores
afirmam a existéncia de um problema de revisao de dados inerente, que, embora coloque todos os
dados disponiveis em uma escala compardvel, pode atrapalhar uma série temporal. Isso impacta
o GSV significativamente, dado que em 2012 o método de normalizagao usado pelo Google
mudou para o que ¢ atualmente um sistema de indice de 100 pontos.

Finalmente, o Google Trends — e sua natureza ainda experimental — sinaliza a necessidade de
futuras medidas para assegurar que vieses ndo impactem significativamente o experimento. A
escolha da consulta por palavra-chave surge como provavelmente a decisiao mais significativa do
ponto de vista experimental e traz uma série de problemas. Ao testar o0 GSV em um contexto
financeiro, o ideal seria distinguir (e isolar) a acio ou empresa das perspectivas do investidor e
do consumidor. Procurar pelo ticker da agao na bolsa pode ser uma solugio razodvel, embora
remova consultas significativas de investidores que estavam usando o nome real da empresa, por
exemplo, para acessar seu site de relagoes com investidores. Ainda assim, hd um problema com
mudancas nos tickers, as quais devem ser consideradas em casos de fusoes, alteragoes de segmentos
de listagem, e uma multidao de outras razdes. Em resumo, Challet e Ayed (2013) contribuem
a0 adicionar uma andlise robusta de vieses 2 literatura enquanto também defendem a tese de que
existem conclusoes aleatdrias significativas (i.e. falso-positivas) a serem tiradas do GSV.

Por fim, Bijl et al. (2016) baseiam-se nos artigos citados anteriormente para testar a previsibilidade
de preco do GSV usando uma metodologia ligeiramente diferente. A previsibilidade do retorno
das agoes ¢ testada semanalmente para empresas individuais usando o GSV para o mercado de
agoes americano (empresas listadas no indice S&P500) de 2007 a 2013; eles concluem que um alto
GSV prevé baixos retornos futuros subsequentes. A conclusio é também testada em um contexto
prético, usando uma estratégia long-short que confirma o efeito nao ser forte o suficiente para ser
lucrativo apés contabilizar os custos de transagio. Metodologicamente, os autores admitem a falta
de confiabilidade dos dados do Google Trends anteriores a 2008, mas mesmo assim usam dados de
2007 para estimar betas em janelas méveis de 52 semanas usados no modelo CAPM para testar
retornos anormais. Além disso, eles optam por restringir os dados regionalmente (somente EUA)
para reduzir o risco de buscas nao relacionadas a investidores, o que intuitivamente deve ser mais
comum fora dos EUA. Isso ¢ considerado menos problemdtico no Brasil, dada a relativamente
alta concentragio de investidores internacionais na B3, representando aproximadamente 27% do
volume negociado em 2018 a partir de abril (B3, 2018). No entanto, Bijl et al. (2016) destacam
que as consultas mundiais do GSV tém maior probabilidade de serem “falso-positivas” uma vez
que as chances de palavras sobrepostas com diferentes significados aumentam consideravelmente.
Na escolha da palavra-chave, os autores usam os nomes das empresas em vez dos tickers, dado que
muitos tickers sao também abreviacoes de empresas, que ainda capturam pesquisas indesejadas
de clientes de varejo e de outros nio investidores. Para o processamento de dados, os autores
adicionaram vdrias outras varidveis a andlise de regressao por razoes de robustez, incluindo o
efeito de janeiro, volatilidade das acoes e o logaritmo do volume sem tendéncia de negociacio

(Bijl et al., 2016).

3. DADOS E METODOLOGIA

A anilise cobre o periodo entre janeiro de 2014 e dezembro de 2018. Usamos as 57 agoes (54
empresas) que compunham o Indice Ibovespa a partir de janeiro de 2018 e para as quais havia os
dados necessdrios no periodo. A decisao de incluir apenas empresas pertencentes ao Ibovespa foi
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feita para garantir que todas as agoes tivessem um volume de negociagao didria relativamente alto
e assegurar que os pregos se ajustassem dinamicamente devido as informagdes de mercado. Em
outras palavras, ndo seria desejdvel incluir a¢oes de empresas que nao negociam com frequéncia
e, portanto, nio reagem as noticias de mercado, GSV, e outras varidveis de mercado, por dias
seguidos. Além disso, considerando que o Ibovespa, assim como o S&P 500, concentra a parte
mais relevante das agoes da B3 (Castro et al., 2019), essas sao também as acbes com maior
probabilidade de ter dados significativos de GSV disponiveis, como sugerido por Bijl et al. (2016).

Os cinco anos de negociacio de 2014-2018 refletem diferentes periodos de politica
macroecondmica brasileira e desempenho econdémico. Em 2014, o crescimento do Produto
Interno Bruto (PIB) observado estava alinhado com os pares de mercados emergentes do Brasil;
nos ultimos dois anos, o PIB encolheu aproximadamente 3% com uma ligeira recuperacio
refletida em um leve crescimento de 1% em 2017 (Bacen, 2018). Esse periodo também abrange
uma ampla gama de politicas fiscais e monetdrias. Isso, entretanto, nio se apresenta como uma
limitagao significativa do estudo, pois ele nio ¢ focado em determinado setor. Dado que focamos
em empresas do Ibovespa, que sdo as agoes mais liquidas e relevantes representando o movimento
de mercado, deve ser aproximadamente neutro aos ciclos macroecondmicos. Curiosamente,
conforme demonstrado pelos estudos de momentum de Asness, Moskowitz e Pedersen (2013) e
de Daniel e Moskowitz (2016), testes de anomalia sao empiricamente sensiveis a crises, tornando
o intervalo de tempo selecionado conveniente para esse reexame.

Para examinar o valor preditivo do GSV nos retornos de agoes, estimamos um modelo de
regressao em painel em que cada log-retorno em excesso de mercado do ativo 7 (r/) ¢ explicado
por suas cinco primeiras defasagens, além da primeira & quinta defasagem da variagao logaritmica
em seu GSV (gsv), mais a primeira a quinta defasagem de volumes de negociagio (vol), assim
como os retornos e volatilidade do GSV no médio prazo (o7 e gsv") e longo prazo (or /¢
e gsv/”"¢), além dos tamanhos das empresas e efeitos do setor (10 classificagoes de setor GICS),
como descrito na Equagio (1):

rf = Bo+ Njer PEITr + Yoo 0fgsv, _, + Y1 Mvoli_, + Biori® + (1)

i l l .
Bzagsv{?‘d + B3arit°ng + B4agsvi;mg + Bssize;r + 219=1 ajIndustry; + €

A motivagio para a adi¢io de cinco defasagens de retorno anormal, de GSV, e de volume
negociado é dupla. Primeiramente, isso permite que o modelo capture um conjunto maior de
dados, diminuindo potencialmente o impacto de qualquer imprecisao de dados, como se o
GSV de um determinado periodo na verdade representasse volumes de periodos anteriores. Em
segundo lugar, as defasagens também permitem que o mercado elimine qualquer anomalia de
prego, como efeitos de momentum.

O painel é formado por 57 agdes ao longo de 261 semanas, criando uma regressao em painel
longo; isso requer adicionar caracteristicas assintdticas de séries temporais A estimativa, em
contraste com os painéis curtos tradicionais, quando se presume que o numero de periodos de
tempo seja fixo e o nimero de individuos cresce indefinidamente. A correlagao ao longo do
tempo para uma dada agao pode ser incorporada ao modelo usando um modelo autorregressivo
de médias méveis (ARMA) para os erros, permitindo os parAmetros diferenciarem-se entre as agoes
(Cameron & Trivedi, 2005). Se os erros forem heterosceddsticos e o pardmetro de autocorrelagao
também diferir entre as agdes, podemos estimar regressoes de séries temporais separadas para
cada a¢io usando todos os periodos para produzir parimetros ARMA consistentes. Entretanto,
como explicado em Cameron e Trivedi (2005), ao utilizar Método dos Minimos Quadrados



Generalizado Factivel (FGLS de Feasible Generalized Least Squares em inglés), nés podemos obter
estimativas consistentes para esses parimetros utilizando todas as observagées NT permitindo a
heteroscedasticidade, correlagio especifica de agoes ao longo do tempo e entre agoes.

Todas as varidveis sdo medidas semanalmente. Retornos anormais ajustados ao mercado sio
mensurados como na Equagao (2), em que 7, sio os retornos logaritmicos semanais para cada
ativo, 7 ¢é o retorno logaritmico de mercado, e 8 é o beta mével de um ano de cada ativo contra
o Ibovespa:
ry = r,+ pr, (2)

it

As séries de volumes de negociagao tiveram sua tendéncia removida e foram transformadas em
uma funcio logaritmica para atenuar picos e vales em todo o conjunto de dados, uma vez que
o volume pode ser altamente volatil. Essa metodologia foi baseada em Campbell, Grossman e

Wang (1993) e Bijl et al. (2016):

vol, =log (volume)” - L i log (volume)s 3)
s=t-11

A volatilidade dos retornos foi calculada diariamente usando janelas méveis de cinco e 20
dias de negocia¢do para volatilidade a médio e longo prazo, referentes aos periodos de uma
semana e um més de negociagao, respectivamente. Posteriormente, selecionamos as medidas
em intervalos semanais para parear com as outras varidveis. Para a volatilidade do GSV, uma
vez que possuimos apenas dados semanais originais, a volatilidade de médio e longo prazo foi
calculada usando janelas méveis de quatro e 12 semanas, referentes aos periodos de um e trés
meses, respectivamente. Temos:

)

' 5 s 12 - \2
. Z( gsv— gsv)” ¢ Ggsve = Z( asv— gsv) (5)

=1 pa it

Finalmente, o tamanho é medido como o logaritmo do valor de mercado total para cada agao a
cada semana, e os efeitos de setor sao capturados por 9 dummies para cada uma das classificacoes
GICS menos uma.

Todas as varidveis, exceto o GSV, foram extraidas da plataforma Economatica e cotadas em reais
(BRL) quando aplicdvel. A varidvel GSV foi obtida diretamente da ferramenta Google Trends via
pacote “gtrendsR” da linguagem de programacio R, o qual inclui diversas op¢oes de pesquisa que
devem ser cuidadosamente consideradas e parametrizadas. Primeiramente, é importante entender
como o Google apresenta seus dados de GSV, como destacado por Challet e Ayed (2013). O GSV
nao apresenta um nimero absoluto de pesquisas por palavra-chave, mas um valor padronizado
que varia de 0 a 100. Nessa metodologia, 100 representa o maior valor da série, que depende
tanto da série temporal escolhida, quanto das outras palavras-chave selecionadas. O Google
permite até cinco pesquisas simultdneas de palavras-chave, mas os dados de GSV padronizam a
série de cada palavra-chave com base nas outras quatro sele¢oes. Isso pode ser um problema se
pesquisarmos simultaneamente as palavras-chave “futebol” e “CMIG4” no Brasil, por exemplo.
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Uma vez que o volume de buscas nominais por “futebol” é muito maior que por “CMIG4”, este
ultimo parece ser nulo comparado ao primeiro. Portanto, palavras-chave com um maior volume
de buscas anulam qualquer variagio em palavras-chave com um menor volume quando ambas
sio pesquisadas simultaneamente para capturar o GSV; pesquisar mais de uma palavra-chave
pode distorcer severamente dados histéricos.

Outra opgao relevante no Google Trends é o escopo geografico dos dados de GSV. Dada a
relevante participagdo de investidores estrangeiros no mercado de agoes brasileiro, poderfamos ter
levantado dados das consultas mundiais. Entretanto, considerando Bijl et al. (2016) e os dados
preliminares poluidos coletados na op¢ao mundial, escolhemos restringir os dados de GSV para
consultas brasileiras para limitar o risco de sobrepor o significado de palavras ao redor do mundo
(Bijl et al., 2016). Finalmente, os dados de GSV sao publicados aos domingos e, portanto, sao
apenas disponiveis semanalmente; assim, a segunda-feira é o primeiro dia de negociagio para os
mercados reagirem quando usarem o GSV. Essa ¢é a razdo principal para usarmos dados semanais
para todas as varidveis.

Em seguida, talvez a decisdo mais crucial quanto a coleta de dados no Google Trends esté nas
palavras-chave que escolhemos. Enquanto Bijl et al. (2016) escolheram pesquisar pelos nomes
das empresas, argumentando que os #ickers sio muito similares a suas abreviagoes, nés buscamos
por tickers para evitar ruido nos dados causados por nio investidores simplesmente procurando
por produtos os servicos da empresa. Isso é ficil de imaginar para empresas de varejo, como
“Lojas Renner”, “Lojas Americanas”, e “Banco Itall”, os quais possuem milhdes de clientes no
Brasil. Dado que investidores individuais representam apenas uma pequena fragio da populagio
brasileira, pesquisar os nomes da empresa pode estar enviesado para refletir a aten¢ao do cliente
em vez da atencio do investidor.

Portanto, buscamos pelos ickers de cada agao separadamente para todo o periodo e restringimos
os resultados ao Brasil. Uma vez que os dados sdo padronizados para cada pesquisa, em que o
menor valor ¢ zero, e o maior ¢ 100, usar o volume de buscas (tanto bruto quanto na forma
logaritmica) poderia distorcer os dados, pois 100 para um ticker nao tem o mesmo significado
de 100 para outro. Isso significa que ndo podemos comparar volumes de pesquisas de diferentes
expressoes (tickers, neste caso), e o niimero absoluto de consultas nio estd disponivel. Essa ¢ a
principal razio pela qual adotamos uma medida de GSV em log para capturar o aumento e
diminui¢ao das buscas de uma semana até outra. Logo, focamos na variagio nos volumes de
buscas de uma semana para outra. Além disso, volume de pesquisas tendem a crescer ao longo do
tempo; usar essa variacao evita resultados de regressio espurios devido a natureza nio estaciondria

da série de GSV.

4. RESULTADOS

A Figura 1 mostra a evolugio comparativa dos precos de mercado e o GSV para um portfélio
ponderado por valor composto pelas agoes da amostra. Na Figura 1, a tendéncia ascendente para
as duas amostras ¢ clara, embora os precos atinjam um minimo no comego de 2016, ¢ os GSVs
sejam muito pequenos durante 2014.

A Figura 2 mostra uma comparagio entre os retornos de mercado do portfélio ponderado por
valor e a variagdo logaritmica do GSV. Nenhuma das séries parece apresentar tendéncias, e 0 GSV
¢ muito mais voldtil que os retornos. Finalmente, a Figura 3 compara o volume de negociagao
com o GSV. Apenas recentemente as duas séries parecem seguir tendéncias similares, mostrando
um leve aumento e uma maior variagio nas tltimas semanas de 2018; isso ocorre especialmente

para a série do GSV.
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Figura 1. Pregos de Mercado Versus GSV
Fonte: Dados de pesquisa (2019).

Figura 2. Retornos de Mercado Versus Variacio do GSV
Fonte: Dados de pesquisa (2019).
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Figura 3. Volume de Mercado Versus GSV
Fonte: Dados de pesquisa (2019).

A Tabela 1 mostra as estatisticas descritivas para as varidveis da regressao. Embora muito
préximos a zero, os retornos anormais de mercado semanais sao negativos, o minimo é préximo
a-50% (JBSS3 em maio de 2017) e o mdximo é préximo a 50% (MGLU3 em dezembro de
2015). A redugao (aumento) mais dramdtica no GSV, mais de 400%, é da EQTL3 em setembro
de 2016 (CPFE3 em margo de 2018). Em geral, o GSV ¢é muito mais voldtil que o retorno, como
também se pode ver na Figura 2, e as empresas so geralmente muito grandes.

Tabela 1

Estatisticas Gerais

Varidvel Estatistica Valor
Min. -48,834

Retornos Anormais de Mercado (%) Média -0,032
Miéx. 46,015
Min. -412,713

Variagao do GSV (%) Média 0,926
Mix. 411,087
Min. -2,106

Volume de Negociacio Meédia 0,028
Mix. 2,981
Min. 0,005

Volatilidade no médio prazo dos retornos Média 3,956

Mix. 39,537
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Varidvel Estatistica Valor

Min. 0,296 5 3 3
Volatilidade no longo prazo dos retornos Média 9,299

Mix. 47,868

Min. 0
Volatilidade no médio prazo do GSV Meédia 109,770

Mix. 689,500

Min. 0
Volatilidade no longo prazo do GSV Média 216,600

Mix. 969,600

Min. 12,060
Tamanho Média 16,760

Mix. 19,770

Fonte: Dados de pesquisa (2019).

A Figura 4 mostra a distribuigao da amostra entre os 10 setores. Materiais basicos tém o maior
numero de observagoes, seguido por utilidade publica. Em seguida, vem o setor financeiro, seguido
por bens de consumo e bens de consumo bésico. Tecnologia da informagio e telecomunicagoes
tém os menores nameros de observacoes.

Figura 4. Distribui¢iao da Amostra por Setor
Fonte: Dados de pesquisa (2019).
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Finalmente, a Tabela 2 mostra a matriz de correlagdo das varidveis, incluindo precos das agoes
e o nivel do GSV. A correlagio contemporinea entre retornos anormais de mercado e a variagao
do GSV ¢ préxima a zero, mas os pregos e o nivel de GSV tém uma correlagao de pouco mais
de 10% na amostra. A variagio logaritmica do GSV ¢ correlacionada principalmente com seu
nivel, volume de negociagio e volatilidade. Empresas maiores tém maiores niveis de GSV, mas
sua varia¢do é menor. Empresas maiores também tém menor volatilidade dos retornos.

Tabela 2
Matriz de Correlacio

n @ 3) (4) ©) (6) ) (8) ) (10)

(1) Preco 1 0.042 0.119 -0.004 0.034 -0.168 -0.224 -0.015 -0.022 0.225
(2) Retorno Anormal 1 0.012 -0.002 0.092 0.008 0.011 0.007 0.004 0.027
(3) GSV 1 0.168 0.123 0.094 0.102 -0.297 -0.362 0.144
(4) Var. GSV 1 0.045 -0.034 -0.031 0.024 0.012 -0.002
(5) Volume 1 0.194 0.077 -0.006 -0.015 0.021
(6) Vol. MP Ret. 1 0.671 -0.088 -0.111 -0.111
(7) Vol. LP Ret. 1 -0.125 -0.164 -0.156
(8) Vol. MP GSV 1 0.816 -0.238
(9) Vol. LP GSV 1 -0.290
(10) Tamanho 1

Fonte: Dados de pesquisa (2019).

A Tabela 3 mostra os resultados da estimag¢io do FGLS para a Equagao (1). O primeiro e
o0 quinto componentes autorregressivos dos retornos sio estatisticamente significantes (o teste
F mostra que as cinco defasagens sao, em conjunto, estatisticamente signiﬁcantes a 1%). As
trés primeiras defasagens da variagio logaritmica do GSV sio negativas e estatisticamente
significantes. Todas as defasagens, exceto a quinta, sio negativas. Conjuntamente, os primeiros
quatro coeficientes negativos também sdo significantes em 1% de acordo com o teste F. Embora
estatisticamente significante, o efeito da aten¢io do investidor mensurada pelo GSV é muito
pequena. Considerando apenas a primeira defasagem, um aumento de um ponto percentual
no GSV em uma semana ¢ seguido por uma redug¢io de 0,001 ponto percentual nos retornos
na semana seguinte. Considerando as quatro defasagens negativas, o efeito soma 0,0035 p.p..
Em relagao as varidveis de controle, o tamanho da empresa também é um forte componente na
previsao de retornos (empresas maiores da amostra tém retornos mais altos). As volatilidades dos
retornos e do GSV nio sao estatisticamente significantes, e o volume de negociagao é significante
apenas para a primeira defasagem ao nivel de 10%.

Esses resultados estio alinhados com Bijl et al. (2016), que também encontraram efeitos
negativos do GSV em retornos anormais futuros. Portanto, o efeito da aten¢io do investidor no
mercado brasileiro é similar a0 dos Estados Unidos, apesar da vasta diferenga de desenvolvimento
entre os dois mercados. Primeiramente, como j4 relatado, investidores de varejo sio muito mais
escassos no Brasil, onde taxas de juros historicamente altas e prémios negativos de risco de mercado
levaram investidores individuais a produtos simples de renda fixa, como titulos do governo. Como
resultado, é mais dificil para individuos causarem pressao significativa nos pregos das agoes, que
tendem a acompanhar a demanda institucional dos investidores (nacional e internacionalmente),
de acordo com as leis de oferta e demanda. Isso sugere um poder preditivo reduzido da atengao
de investidores individuais, conforme medido por consultas na internet, pois seus volumes sao



Tabela 3.

Resultados da Estimativa BBll;
Varidvel Dependente: rf
-1,7349***
Intercept 0.5142) 535
e -0,0272%**
(-1 (0,0088)
s -0,0112
-2 (0,0088)
e -0,0090
-3 (0,0087)
e 0,0100
1-4 (0,0087)
e 0,0249***
-5 (0,0087)
-0,0009***
SV,
85V, (0,0003)
-0,0013%**
&V (0,0004)
-0,0009***
85V,_3 (0,0004)
-0,0006
&V (0,0004)
0,0001
SV
85V, _s (0,0003)
0,0656
vol, (0,0416)
0,0731*
vol, (0,0423)
0,0329
vol, 5 (0,0424)
-0,0090
vol, 4 (0,0421)
-0,0262
vol, 5 (0,0412)
long 0,0112
Ot (0,0082)
mid 0,0043
Ot (0,0131)
long 0,0002
o8V (0,0002)
mid 0,0002
ogsvy (0,0003)
okok
Tamanho 0(’00?)92?3 3)
Efeitos fixos de setor Sim
# acoes; # semanas; #observacoes 57,228, 12,991
Estatistica de Wald 66,4408***

Nota: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01
Fonte: Dados de pesquisa (2019).
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direcionados principalmente por investidores individuais de baixo volume e nio investidores
institucionais que individualmente conduzem grandes volumes de negocia¢ao. No entanto, o noise
trading ainda parece ser capaz de desempenhar um papel na explicagio dos retornos de mercado.

Como um teste de robustez, decidimos expandir a andlise do impacto do GSV nas agées
brasileiras. Nossa hipStese era de que a atengao do investidor poderia impactar diferentemente
os retornos das acoes. Para esse propdsito, avaliamos se empresas mais frequentemente negociadas
eram mais ou menos sensiveis a variagdes na atengao do investidor. Para fazer isso, expandimos
a Equacdo (1) para incluir interagdes do GSV com o volume de negociagio. Esse termo de
interacao é uma novidade na literatura do GSV e atencio do investidor. Se as interagoes sio
conjuntamente negativas (positivas) e estatisticamente signiﬁcantes, o efeito negativo do GSV ¢
reforcado (minimizado) quanto mais negociada for uma agio. A Tabela 4 apresenta os resultados
das estimagoes FGLS para esse modelo.

Tabela 4
Resultados da Estimativa: Interagées com Volume de Negociagio

Varidvel Dependente: i'ie

Intercept '1672 13(3)2*
. -0,0274%*

T (0,0088)

e -0,0118

lia (0,0088)

e -0,0098

T3 (0,0087)

. 0,0106

4 (0,0087)
. 0,0241*

s (0,0087)
-0,0009***

&5V (0,0003)
-0,0013***

85V, (0,0004)
-0,0008***

85V, 3 (0,0004)

-0,0006

85V, 4 (0,0004)

0,0002

EVis (0,0003)

0,0653

vol, (0,0418)

0,0703*

vol, (0,0425)

0,0349

vol, , (0,0425)

-0,0129

vol, , 0,0423)

-0,0201

vol

=5 (0,0414)




Tabela 4

Cont.
Varidvel Dependente: 1",-8
long 0,0122
ory (0,0083)
i 0,0033
or! 0,0132)
long 0,0002
O8sV, (0,0002)
mid 0,0001
o gsv; (0,0003)
Si 0,1001***
e (0,0283)
% 0,0000
gsv,_, *vol, (0,0005)
* -0,0010*
gsv,, *vol, , 0,0005)
*vol -0,0004
88V, T VOl 5 (0,0005)
% 0,0001
gsv,_, *vol _, (0,0005)
* -0,0016***
gsv,, *vol,_; (0,0005)
Efeitos fixos do setor Sim
# acoes; # semanas; #observagoes 57,228, 12,991
Estatistica de Wald 79,654***

Nota: *p<0,1; **p<0,05; **p<0,01
Fonte: Dados de pesquisa (2019).

Os resultados bdsicos da Tabela 3 ainda sao vdlidos. As defasagens do GSV sao negativas e, em
conjunto, estatisticamente signiﬁcantes em 1%. Entretanto, enquanto o volume de negociagao
nao ¢ significante sozinho (o teste F nao mostra significAncia conjunta para as cinco defasagens),
as interacoes com o GSV sio, embora muito pequenas, negativas, indicando que as agoes mais
negociadas tendem a ser mais vulnerdveis a mudancas na aten¢ao do investidor, medida por
consultas na internet. Embora nao tenhamos considerado o volume na andlise, um aumento de
um p.p. no GSV acumula uma redugao de 0,0035 p.p. nos retornos, o efeito é de apenas 0,0027
para agdes no primeiro quartil de volume de negociagao e de 0,0045 para agoes no terceiro quartil.
Portanto, quanto mais negociadas forem as empresas, mais sensiveis sao a mudancas na atengio
do investidor. Isso é consistente com a ideia de que a atengao do investidor ¢ mais concentrada
em empresas mais negociadas, implicando que investidores dedicam uma grande parte de seu
tempo pesquisando agdes que j4 estao sob destaque no mercado.

5. OBSERVACOES FINAIS

O objetivo deste artigo era analisar o papel da atengao do investidor para prever futuros
retornos de mercado. Seguindo pesquisas anteriores (ver, e.g., Bijl et al., 2016; Challet & Ayed,
2013; Kristoufek, 2013; Mayer, 2018; Preis et al., 2013; Preis et al., 2010), usamos consultas na
internet no GSV como proxy para a atengio do investidor individual. Estimamos uma regressao
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dos retornos de 57 acoes contra a variagdo do GSV da primeira a quinta semana anterior,
controlando para caracteristicas de mercado e de firmas.

Consistente com a pesquisa anterior no mercado dos Estados Unidos (Bijl et al., 2016),
descobrimos que uma maior aten¢ao dos investidores medida por aumentos no GSV é seguida por
retornos mais baixos, e isso é reforcado por volumes de negociagio mais altos. Isso é consistente
com as ideias iniciais de J. Kennedy nos anos 1920: que a popularidade pode indicar que um
ativo perdeu aderéncia com seu valor fundamental, muito antes da avaliagio cientifica do impacto
de noise traders (e.g., De Long, Shleifer, & Summers, 1990).

Esta pesquisa colabora com o debate sobre anomalias nos precos de mercado e contribui
especificamente para a avaliagio de um mercado emergente, uma vez que a pesquisa convencional
se concentra nos mercados desenvolvidos, principalmente nos Estados Unidos. Além disso, nossos
resultados oferecem insights sobre possiveis estratégias de investimento baseadas em seguir as
variagdes do GSV. Futuras pesquisas poderiam focar nessa questio, testando a rentabilidade de
estratégias de negociagio projetadas para se beneficiar de dadas informagées sobre o GSV, por
meio de um backtesting de um portfdlio long-short, por exemplo.

Finalmente, uma linha comum tecida ao longo deste artigo ¢ que a tecnologia deve permanecer
relevante no campo da atengio e do sentimento do investidor; isso impactard a qualidade e
disponibilidade de ferramentas usadas para medir esses conceitos complexos e ainda abstratos.
Nesse sentido, novos estudos podem muito bem estar mais bem posicionados para confirmar,
expandir ou desafiar as conclusdes aqui apresentadas e contribuir para um ciclo virtuoso em que
a tecnologia aprofunda nossa compreensao de complexos fenémenos comportamentais.
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