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ANALISE DO PERFIL DE RISCO DO INVESTIDOR: Uma proposta de
classificagéo de perfis em Matrizes de Risco

1. INTRODUCAO

O risco é uma caracteristica intrinseca de todos os investimentos; no mercado financeiro,
ndo existe risco zero, e a expectativa € que os retornos sejam suficientes para compensar
possiveis perdas. Nesse sentido, avaliar corretamente a disposicdo e capacidade de um
investidor assumir riscos financeiros ao tomar decisdes de investimento € crucial, esse processo
nédo apenas ajuda a alinhar as opcGes de investimento com as preferéncias individuais e metas
financeiras dos investidores, mas também é fundamental para auxiliar na escolha de
investimento adequadas ao perfil de risco de cada investidor. (Davies & Brooks, 2014).
Reconhecendo a importancia dessa avaliacdo, 6rgaos reguladores em todo o mundo, incluindo
a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM) no Brasil, tém estabelecido diretrizes para garantir
que os produtos financeiros oferecidos sejam adequados aos perfis de risco dos clientes.

Apesar dessas regulamentacdes, a avaliacdo precisa do perfil de risco do investidor
continua sendo um desafio. As abordagens tradicionais, como questionarios ad hoc, mostram-
se limitadas na captura das verdadeiras preferéncias de risco dos investidores (Rice, 2005;
Klement, 2015). Essas praticas comuns frequentemente ndo capturam a verdadeira disposi¢cdo
ao risco dos investidores devido a modelos de pontuacdo inadequados, abordagens
unidimensionais, falta de validade e confiabilidade, e a possibilidade de manipulacdo das
respostas pelos préprios investidores (Brayman et al., 2015; Dohmen et al., 2011; Grable,
2017). Consequentemente, decisdes de investimento mal informadas podem levar a maior
exposicao ao risco, ma alocacdo de recursos e perdas financeiras (Grable & Rabbani, 2023;
Roszkowski, Davey & Grable, 2005).

Diante dessas lacunas, esta pesquisa busca responder a seguinte questao: "Como podemos
melhorar a precisdo na avaliacdo do perfil de risco dos investidores?" Para abordar esse
problema, propomos uma abordagem inovadora que integra teorias comportamentais, com foco
na aversdo a perda (Kahneman & Tversky, 1979, 1992), e a Andlise Envoltdria de Dados
(DEA), uma abordagem ja explorada por Ardehali et al. (2005) e por Cooper et al. (2014), que
reconheceram a DEA como uma ferramenta Gtil para construir perfis de risco, para uma
avaliacdo mais precisa e multidimensional. Essa abordagem multidimensional visa superar as
limitagdes dos métodos tradicionais e fornecer uma avaliagcdo mais precisa e holistica do perfil
de risco do investidor. A partir dessa analise, o estudo propGe a construcdo de uma Matriz de
Riscos, categorizando os investidores em perfis distintos (Conservadores, Moderados e
AQressivos).

A aplicacéo desta metodologia ndo apenas aprimora a adequacéo dos produtos financeiros
aos perfis dos clientes, mas também oferece aos consultores e instituicdes financeiras a
capacidade de fornecer recomendagfes mais precisas e personalizadas. Ao considerar a
propens&o ao risco, a capacidade e o conhecimento sobre riscos financeiros, nossa abordagem
se alinha as normas regulatorias e contribui para um mercado financeiro mais eficiente e
transparente.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA



2.1 O Perfil de risco do investidor

O risco de investimento € a possibilidade de perda financeira associada a um
investimento. Profissionais, reguladores e académicos concordam que a adequacdo depende
principalmente das caracteristicas do investidor e ndo do produto em si (Davies e Brooks, 2014).
Portanto, a classificacdo do perfil do investidor é o primeiro passo para desenvolver estratégias
de investimento. No entanto, essa ndo € uma tarefa simples, pois a literatura académica
apresenta uma variedade de interpretacfes e métodos de avaliacdo, refletindo a diversidade nas
abordagens para compreender como os individuos enfrentam o risco em decisdes financeiras.

O perfil de risco € uma combinacédo de atributos objetivos e subjetivos que consiste em
um conjunto de parametros relativamente estaveis que as pessoas consideram ao avaliar
escolhas financeiras arriscadas (Nobre e Grable, 2015). No contexto desta definicéo, os fatores
objetivos tendem a ser elementos que podem ser medidos quantitativamente, como a capacidade
de um individuo incorrer em perdas financeiras e o horizonte temporal associado a realizacéo
de um objetivo financeiro. Os fatores subjetivos, por outro lado, incluem conceitos como
percepcao de risco e preferéncia de risco, ambos baseados em avaliacdes idiossincraticas do
grau de risco de uma situacdo ou escolha. Portanto, o “perfil de risco” ¢ um termo geral para
descrever os diversos fatores e caracteristicas dos investidores que precisam ser considerados
para identificar investimentos adequados para um investidor

A abordagem multidimensional na avaliagdo do perfil de risco financeiro é
frequentemente negligenciada por profissionais e instituicGes. O método convencional de
avaliacdo do perfil do investidor, que se baseia em questionarios, apesar de popular, apresenta
suas limitacGes, especialmente no que diz respeito ao seu processo de analise. Frequentemente,
calcula-se a média das pontuag¢fes sem considerar as varias dimensdes que comp&em o perfil
de risco. Isso resulta em uma avaliagdo unidimensional que dificilmente captura a
complexidade do perfil de risco do investidor, podendo levar a uma exposicdo a riscos
inadequados para os investidores (Fisher e Yao, 2017; Grable & Rabbani, 2023).

Nesse sentido, 0 modelo "RiskPACK", desenvolvido por Cordell (2001), emerge como
uma abordagem multidimensional amplamente reconhecida para avaliar o perfil de risco dos
investidores, incorporando quatro dimensdes principais: propensdo ao risco, atitude de risco,
capacidade de risco e conhecimento de risco. Essas dimensdes desempenham um papel
significativo na formacdo das respostas dos individuos as incertezas e riscos financeiros,
impactando suas escolhas de investimento e bem-estar financeiro. A propenséo ao risco refere-
se as escolhas reais feitas por um cliente em contextos financeiros anteriores, incluindo analises
de portfolios atuais e decisdes de investimento passadas. Esta dimensao ajuda a revelar padrdes
comportamentais do investidor, indicativos de sua disposicdo natural para se engajar em
investimentos de risco (Cordell, 2002; Schooley & Worden, 2003; Fisher & Yao, 2017).

A atitude de risco, por outro lado, diz respeito a forma como os individuos percebem e
avaliam o risco, refletindo o nivel de conforto emocional de um investidor ao correr riscos
financeiros Grable & Rabbani, 2023). A capacidade de risco investiga a capacidade financeira
dos individuos de suportar e se recuperar de potenciais perdas financeiras (Bapat, 2020). Ela
considera fatores como renda, ativos, passivos e obrigacdes financeiras, determinando até que
ponto os individuos podem se engajar em investimentos arriscados (Cordell, 2001).



Por fim, o conhecimento de risco refere-se a compreensdo dos individuos sobre riscos
financeiros, produtos de investimento e dindmicas do mercado. Deste modo, investidores com
maior conhecimento financeiro estdo mais aptos a tomar decisbes informadas, pois
compreendem as implicacOes de diferentes estratégias de investimento e sdo capazes de avaliar
as oportunidades e riscos associados (Schooley & Worden, 2003). Um de seus importantes
componentes € a literacia financeira, que desempenha um papel crucial na capacidade de um
investidor de gerenciar riscos de forma eficaz. Individuos com alta literacia financeira tendem
a fazer escolhas de investimento mais informadas e sdo mais propensos a alcancar um bem-
estar financeiro sustentavel (Mufioz-Murillo et al., 2020).

Esses quatro fatores formam um perfil de risco complexo que deve ser considerado ao
desenvolver estratégias de investimento personalizadas. Ampliando a perspectiva de Cordell
(2001), Nobre e Grable (2015) fizeram alteragdes no modelo, introduzindo uma dimenséo
adicional ao perfil de risco: a necessidade de risco, que representa a quantidade de risco
necessaria para atingir determinados objetivos financeiros. Além disso, passaram a avaliar a
atitude de risco e a propensao ao risco como uma Unica dimensdo, chamada de tolerancia ao
risco, que reflete a disposicdo de um cliente de assumir riscos, além da capacidade de risco e
do conhecimento de risco, formando, portanto, o perfil de risco financeiro.

A avaliacdo unidimensional da tolerancia ao risco financeiro pode levar a situacées em
que os consultores financeiros, ao calcular a média das pontuacfes de tolerancia ao risco e de
capacidade de risco, inadvertidamente acabam recomendando carteiras de investimento que séo
muito arriscadas para clientes com tolerancia ao risco extremamente baixa (Brayman et al.,
2023). Isso ressalta a importancia de adotar uma abordagem multidimensional que considere
ndo apenas a disposicdo de um cliente para assumir riscos, mas também sua capacidade
financeira de o fazer de forma sustentavel e adequada as suas circunstancias individuais.

2.2 Aversao a perda

O risco € um componente onipresente nas decisdes econdmicas, mas a literatura carece
de consenso sobre a melhor abordagem para avaliar as preferéncias de risco (Davies, 2017
Klement, 2015). A Teoria da Utilidade Esperada (TUE), pilar das financas classicas, presume
agentes racionais que maximizam a utilidade, mas evidéncias empiricas revelam violacGes
frequentes dessa teoria por parte dos investidores (Jacobsen et al., 2014; VVan den Bergh, 2018).
Fatores psicoldgicos, como a percepgdo de risco, emocdes e intuicdo, influenciam as decisdes
(Weber, Hsee e Welch, 2001; Burns, Peters e Slovic, 2012), desafiando a racionalidade pura da
TUE.

A teoria do prospecto (TP) e sua extensao, a teoria do prospecto cumulativo (TPC),
emergem como alternativas promissoras para explicar o comportamento humano sob risco e
incerteza (Kahneman e Tversky, 1979, 1992; Wakker, 2010; Barberis, 2013). A aversdo a
perda, um conceito central nessas teorias, descreve a tendéncia humana de sentir mais
fortemente as perdas do que os ganhos de igual magnitude. Essa aversdo a perda elucida
fendmenos como o efeito dotacdo (Thaler, 1980), o enigma do prémio de risco em agoes
(Benartzi & Thaler, 1995) e o viés do status quo (Samuelson & Zeckhauser, 1988), que
permanecem paradoxais sob a 6tica da TUE.



Schmidt e Zank (2005) argumentam que a aversdo a perda é o principal motor da aversdo
ao risco observada empiricamente, moldando a forma como os individuos avaliam opc¢es de
risco. Estudos recentes confirmam essa influéncia, demonstrando o impacto da aversao a perda
individual nas decisdes de investimento (Dimmock e Kouwenberg, 2010; Bodnaruk e Simonov,
2016).

Em resposta a essa crescente compreensdo, instituicdes financeiras, incentivadas por
reguladores, buscam incorporar a aversdo a perda dos clientes em suas classifica¢fes de risco
(Vandolder & Vandenbroucke, 2022). Reguladores como a European Securities and Market
Authority (ESMA) enfatizam a importancia de insights comportamentais, incluindo a aversdo
a perda, para aprimorar os perfis de risco dos clientes (ESMA 2017). Estudos realizados para
investidores franceses (AMF) e reguladores italianos (CONSOB) reforgcam essa necessidade
(Picard e de Palma 2011; Linciano e Soccorso 2012).

3. METODOLOGIA

3.1 Anélise Envoltoria de Dados

A Anadlise Envoltéria de Dados (DEA, do inglés Data Envelopment Analysis) uma
metodologia ndo paramétrica que utiliza programacdo linear para avaliar quantitativamente a
eficiéncia relativa de Unidades de Tomada de Decisdo (DMUs, do inglés decision making units
com base em mudltiplos critérios (Charnes et al., 1978). A DEA se baseia ha comparagdo de
desempenho entre as DMU’s que realizam processos semelhantes, baseando-se na relagdo entre
0s insumos (variaveis de entrada - inputs) e os resultados (outputs) de cada unidade.

O modelo de Medida de Eficiéncia Baseada em Slacks (SBM), proposto por Tone (2001),
é uma variacdo da DEA que se destaca por sua capacidade de quantificar diretamente as
ineficiéncias em termos de excessos (slacks) nos insumos e deficiéncias nos outputs.
Diferentemente de outros modelos DEA, o SBM mede ineficiéncias de forma absoluta, sem a
necessidade de uma orientacdo especifica para insumo ou produto, tornando-o ideal para
situacGes em que as ineficiéncias sdo multidimensionais ou as relagdes entre inputs e outputs
variam significativamente entre as DMUs, como no caso da anélise do perfil do investidor.

Na DEA, "slack" representa a quantidade de recursos que pode ser reduzida sem impactar
o0s resultados ou a quantidade de resultados que poderia ser aumentada sem a necessidade de
mais insumos. O modelo SBM incorpora esses conceitos em sua formulagdo, proporcionando
uma avaliagdo mais precisa e detalhada do desempenho das unidades analisadas.

A aplicabilidade do SBM se estende a pesquisas com respostas em escala Likert e dados
numéricos exatos devido a sua sensibilidade a slacks, flexibilidade na incorporacdo de
diferentes tipos de dados e adequacdo para dados ndo proporcionais. A analise detalhada de
ineficiéncia oferecida pelo SBM o torna adequado para areas como saude, educacéo e satisfacéo
do cliente, onde os dados podem ser multidimensionais e ndo puramente quantitativos (Tone,
2001).

3.1.1 Anélise Envoltoria de Dados na avaliagdo do perfil do investidor

Ardehali, Paradi e Asmild (2005) exploraram a Analise Envoltoria de Dados (DEA) como
uma técnica inovadora para avaliar a tolerancia ao risco financeiro de investidores, modelando-
0s como Unidades de Tomada de Decisédo (DMUSs). Investidores com maior propensao ao risco
estabeleceram uma fronteira empirica de risco. Fatores que limitam a predisposicdo ou a
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capacidade de assumir riscos foram definidos como inputs (fatores inibidores), enquanto
aqueles que os ampliam foram considerados outputs (fatores facilitadores). Individuos com
"pontuacdo de risco” igual a 1 foram identificados como propensos ao risco, enquanto
pontuacgOes inferiores indicaram menor tolerancia, avaliada em relagéo aos investidores mais
arrojados. A Figura 1 sintetiza a l6gica desta abordagem.

Figura 1
Representacao visual da aplicacéo de DEA a avaliacao do perfil de risco dos investidores

Fatores Facilitadores de Risco 4 Individuos Mais
(p. ex. patrimonio liquido, renda) Propensos ou
Aptos ao Risca

\\\

<—TFronteira de Risco Teérica, que indica

a maxima disposi¢io e capacidade
possivel para cada combinagio de
fatores facilitadores e inibidores.

Indu iduos Menos
P10pen>os ou Aptos
ao Risco

»
>

Fronteira de Risco Empirica, que 3

representa disposicdo e capacidade

observada em um grupo especifico de——— Fatores Inibidores de Risco
individuos, com base em seus fatores (p- ex. dividas, dependentes)

facilitadores e inibidores de risco.

Fonte: Adaptado de Cooper et al. (2014)

Embora a Anélise Envoltéria de Dados (DEA) seja frequentemente associada a avaliacao
de eficiéncia, os termos "eficiéncia” e "desempenho”, comuns na DEA, ndo se aplicam
diretamente a avaliacdo do perfil do investidor. Portanto, interpretages como "melhor
desempenho" para individuos mais tolerantes ao risco sdo inadequadas. No nosso caso, as
pontuacOes geradas utilizando a DEA apenas mostram onde um individuo se encontra no
espectro de tolerancia ao risco. Esse espectro varia entre a preferéncia por evitar perdas a
maximizar ganhos, refletindo a averséo do investidor ao risco; a incapacidade ou capacidade de
suportar grandes perdas financeiras sem afetar significativamente o bem-estar financeiro,
indicando a capacidade financeira do investidor; e o nivel de compreensdo sobre riscos
financeiros, produtos de investimento e dindmicas de mercado, que avalia o conhecimento do
investidor sobre o mercado financeiro. A diferenca entre duas pontuacdes é simplesmente
interpretada da seguinte forma: uma pessoa A é mais (ou menos) tolerante ao risco do que uma
pessoa B com base em certos critérios, que podem incluir fatores habilitadores e inibidores.

No estudo de Ardehali et al. (2005), utilizando dados do questionario de perfil de risco
da FinaMetrica Pty Ltd., a DEA captou sutilezas na tolerancia ao risco com alta consisténcia
(correlacédo de 0,96) em relacdo ao instrumento FinaMetrica, demonstrando eficacia superior
aos métodos ad hoc. Posteriormente, Cooper, Kingyens e Paradi (2014), inspirados pela
metodologia de Ardehali et al. (2005), desenvolveram um questionario inovador baseado em
DEA para avaliar a tolerancia ao risco de investidores de forma multidimensional. O modelo
considerou propenséo, atitude, capacidade e conhecimento de risco em um processo de dois
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estagios. Na primeira fase, cinco modelos DEA SBM foram aplicados individualmente a cada
faceta do risco, resultando em quatro indices DEA por investidor, que refletiam sua eficiéncia
relativa em cada dimenséo (0 a 1, onde 1 representava eficiéncia total). Na segunda fase, as
dimensfes foram integradas em um Unico modelo DEA SBM, gerando uma nota final de
tolerancia ao risco (0 a 1), com 1 indicando os investidores mais propensos ao risco. A Figura
2 ilustra a integracao dos dois estagios.

Figura 2
Modelos DEA SBM de dois estagios para identificar as facetas do perfil de risco

Primeira Etapa Segunda Etapa

i Pontuacao
Modelo de Atitude |——
de Atitude
Pontuag¢des dos elementos
Modelo de Pontuacdio de tratadas como saidas com

Varidveis calculadas a varidvel de entrada ficticia
partir de dados coletados do
questionario sdo usadas
como entradas (inibidores)

e saidas (facilitadores)

Capacidade Capacidade Modelo abrangendo

todos os elementos

l

Pontuacio Final de
Toleriancia ao Risco

Pontuagéo de

Modelo de Propensdo |——» N
Propensio

Modelo de Pontuacéo de
Conhecimento Conhecimento

e e e
y

Fonte: Adaptado de Cooper et al. (2014)

No presente estudo, seguimos uma abordagem similar a de trabalhos anteriores,
utilizando um questionario e a Analise Envoltéria de Dados (DEA) para mapear a complexidade
da tolerancia ao risco em multiplas dimensdes. A confiabilidade deste método néo reside na
correlagdo com o sucesso de investimentos, mas na selecdo criteriosa das perguntas do
questionario e na eficacia da DEA como ferramenta de classificagdo e analise. Este avango
metodoldgico oferece as institui¢cfes financeiras um instrumento analitico robusto para a
configuracdo de carteiras de investimento personalizadas, alinhadas a tolerancia ao risco de
cada cliente.

3.2 Implementacdo do Modelo DEA de Dois Estagios

Para aferir a tolerancia ao risco de forma abrangente, categorizamos as variaveis coletadas
pelo questionario em cinco modelos DEA SBM, cada um correspondendo a diferentes
dimensdes do risco. As variaveis foram classificadas como inibidoras ou facilitadoras da
assuncdo de riscos, dependendo de sua relacdo com a tolerancia ao risco. Diferentemente dos
estudos de Cooper et al. (2014) e Ardehali et al. (2005), optamos por tratar todas as variaveis
do instrumento como saidas (outputs). As varidveis inibidoras foram subdivididas em trés
categorias: indesejaveis (variaveis que o investidor pode gerenciar parcialmente), ndo
discricionérias (varidveis fora do controle imediato, como nivel de educacdo financeira) e
incontrolaveis (variaveis externas, como fatores demograficos). A Tabela 1 apresenta a
classificacdo detalhada das variaveis.



Tabela 1
Classificacao das variaveis para implementacdo do modelo DEA

Variaveis de elementos e sua orientacdo para a primeira etapa de analise.

Dimenséo Variavel Tipo  Classificacéo

1. Capacidade
Numero de dependentes financeiros Output - N&o discricionérias
Estado civil Output - Nao discricionarias
Faixa de renda mensal Output
Idade Output - Incontrolavel
Tempo restante até a aposentadoria Output
Hébito de poupanca Output
Situacdo das reservas financeiras Output

2. Conhecimento Nivel de educagdo financeira Output
Experiéncia no mercado financeiro Output - N&o discricionérias

Familiaridade com produtos financeiros Output

3. Propenséo Coeficiente de Busca de Ganhos

(Gain Seeking, ou 1/Loss Aversion) Output - Indesejado

4. Competéncia Pontuagdo de Capacidade Output
financeira Pontuagdo de Conhecimento Output

Na primeira etapa, as variaveis coletadas foram categorizadas em trés modelos DEA SBM
para avaliar capacidade, conhecimento e propensdo ao risco. A DEA foi utilizada para
transformar o coeficiente de aversdo a perda em uma escala de 0 a 1, invertendo-o para facilitar
a interpretacdo. Um quarto modelo combinou as dimens@es de capacidade e conhecimento,
gerando um escore de “"competéncia financeira”, que engloba tanto a alfabetizacéo financeira
(conhecimento de conceitos) quanto o comportamento financeiro (aplicagédo pratica na tomada
de decisdes) (Birkenmaier et al., 2022).

Na segunda etapa, utilizamos a analise de quadrantes, um tipo de grafico de dispersao,
para categorizar os investidores em diferentes grupos com base em duas dimens6es de risco:
competéncia financeira e propensao ao risco. Essa visualizacdo permite identificar diferentes
perfis de risco, oferecendo uma compreensao mais granular e precisa da tolerancia ao risco de
cada investidor.

3.3 Procedimentos de coleta de dados

Com o objetivo de desenvolver um protétipo de ferramenta pratica e eficiente para
personalizar estratégias de investimento, elaboramos um instrumento (disponivel sob
solicitacdo) apos uma analise abrangente de questionarios de bancos brasileiros e da literatura
especializada.

Inspirados na abordagem de Cooper et al. (2014), incorporamos a
multidimensionalidade do risco em trés seces distintas no instrumento. A primeira secao
abrange questBes socioecondmicas. Na segunda sec¢do, buscamos elicitar a averséo a perda de
cada participante, utilizando um método livre de parametros (Abdellaoui et al., 2016) que
estima tanto a fungdo de utilidade quanto a funcdo de ponderacdo de probabilidade, sem
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necessidade de suposicfes paramétricas sobre a teoria do prospecto. O método, baseado em
escolhas, tende a gerar resultados mais confiaveis do que a simples pergunta direta sobre valores
de indiferenca (Bostic, Herrnstein e Luce, 1990).

Na terceira sec¢do, avaliamos a atitude e o conhecimento dos participantes sobre riscos
financeiros, seguindo as diretrizes de Cordell (2001; 2002). As atitudes foram mensuradas por
meio de questdes psicologicas subjetivas em escala Likert, enquanto informacgdes demogréaficas
e conhecimento especifico foram coletados através de questdes objetivas.

Para realizar as etapas de elicitacdo da secdo 2, é preciso fixar um ganho potencial G
(constante e igual a R$500 para todos 0s participantes) e uma probabilidade p- definida como
0,5.

Na primeira etapa, extraimos o equivalente de certeza x + tal que x + ~ Gpx0. Sob a
TPC, essa indiferenca implica que:

Ulx+)=w+ (p)U(G) 1)
Na segunda etapa, extraimos a perda L tal que GpL~x0 . Essa indiferenca implica que:
w+ (p)U(G) +w _(1-p)U(L)=U(x0)=0 (2)

Na terceira e ultima etapa, extraimos o equivalente de certeza x - tal que x - ~L(1 — p)
x0 , implicando que:

Ulx-)=w-(1-p)U(L) 3)

Juntas, essas trés igualdades implicam que: U(x +) = —U(x - ). Assim, € estimado um
ganho e uma perda com o mesmo valor absoluto de utilidade. Desta feita, define-se a averséo a
perda como uma mudancga da utilidade no ponto de referéncia, e que essa mudanca reflete o
grau de aversdo a perda ( Benartzi e Thaler, 1995; Kahneman ,2003; Kdbberling e Wakker,
2005).

Dado que U(x +) = —U(x -), a razdo dessas duas estimativas é igual a x + /(—(x-)).
Assim, as trés etapas de elicitacdo descritas acima fornecem uma estimativa do coeficiente de
aversao a perda de Kobberling e Wakker (2005).

Na segunda etapa da modelagem DEA, utilizamos a analise de quadrantes para construir
uma Matriz de Riscos, categorizando os investidores em diferentes grupos com base na
competéncia financeira (uma varidvel composta obtida pela DEA a partir das pontuagdes de
capacidade e conhecimento) e na propensdo ao risco, ambas derivadas da analise DEA das
respostas dos participantes. Essa combinagdo de dimensGes em um gréafico de dispersdo permite
enquadrar os investidores em diferentes categorias de perfil de risco, cruzando informacdes
sobre sua competéncia financeira e propensao ao risco.

3.4 Procedimentos Adicionais

Visando complementar as analises proporcionadas pela DEA, aplicamos o teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis para verificar a capacidade do modelo proposto em discriminar
os diferentes perfis de investidores (Conservador, Moderado e Agressivo) quanto as dimensdes
de Conhecimento, Capacidade e Coeficiente de Busca de Ganhos. Essa escolha metodoldgica
se justifica pela ndo conformidade dos dados com os pressupostos de normalidade exigidos pela
Analise de Variancia (ANOVA) paramétrica.

3.5. Amostra



A pesquisa, feita por meio de amostragem sequencial em bola-de-neve, envolveu 211
individuos, majoritariamente masculinos (54,97%), sem dependentes financeiros (77,25%),
solteiros (61,13%), com uma variedade de rendas, desde até um salério minimo (20,37%) até
mais de dez salarios minimos (19,90%). A educacdo variou desde ensino médio completo
(43,12%) até pds-graduacdo (36,96%), com uma predominancia de jovens até 24 anos
(39,33%). A maioria (72,98%) se identificou como investidores. Esses dados sugerem um perfil
diversificado, embora possam refletir vieses pela metodologia e demografia dos participantes.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados da Andlise Envoltéria de Dados

A avaliagéo do perfil do investidor por meio da DEA resultou em escores distintos para
as dimensdes de capacidade, conhecimento, propensao e competéncia financeira. Os resultados,
indicam que, de um total de 211, 138 foram classificados como conservadores, 45 moderado e
27 como agressivos. E importante ressaltar que estas dimensdes que estas dimensdes foram
construidas com base em elementos objetivos, isto é, sem a utilizacdo de instrumentos que
captam a autopercepcdo do respondente. Deste modo, o indice de classificacdo reflete
elementos objetivos e mensuraveis diretamente, conforme exposto anteriormente na Tabela 1.

4.2 Multidimensionalidade: Modelos Correlacionados

As analises de correlacdo de postos Spearman (p) foram utilizadas para examinar as
associacfes entre as dimensfes. Os resultados indicam que a dimensdo capacidade esta
positivamente correlacionada com o conhecimento (p =.266, p <.001). Nao foram encontradas
correlagdes significativas entre capacidade e propensdo (p = -.040, p = .563), conhecimento e
propensao (p =.020, p =.777), os coeficientes de correlacdo de postos de Spearman mostram
que existem relacOes fracas entre estas dimensdes do perfil de risco — reforgando a teoria de que
a tolerancia ao risco € multidimensional e composta por elementos distintos que devem ser
considerados separadamente durante a avaliagéo.

Ademais, a competéncia financeira, variavel composta pelas pontuacdes de capacidade e
conhecimento, exibiu correlagdes significativas com ambas as dimensdes constituintes.
Especificamente, a correlagdo entre competéncia financeira e capacidade foi fortemente
positiva (p = 0.862, p < .001), enquanto a associagdo entre competéncia financeira e
conhecimento também foi positiva e significativa (p = 0.547, p <.001). Entretanto, a correlacao
entre competéncia financeira e propenséo ao risco (p = -0.033, p = 0.630) n&o foi significativa,
indicando a auséncia de uma relacdo entre estas dimensdes. A auséncia de correlagdes
significativas entre outras dimensdes sugere que a tolerancia ao risco € influenciada por fatores
distintos e ndo necessariamente interrelacionados, uma ideia apoiada pela literatura que
argumenta a favor de uma abordagem multidimensional para a avaliagdo do perfil de risco
(Cordell, 2001; Nobre & Grable, 2015).

4.3 Matriz de Riscos: Tolerancia ao Risco dos Investidores

A combinacdo da Andlise Envoltéria de Dados (DEA) com a andlise de quadrantes
permitiu categorizar os investidores em uma Matriz de Riscos, com base em duas dimensoes:
competéncia financeira e propensédo ao risco. A Figura 4 ilustra os resultados, revelando trés
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perfis distintos: Conservador, Moderado e Agressivo. O grafico de dispersao apresenta a relacao
entre competéncia financeira (eixo x) e propensao ao risco (eixo y, em escala logaritmica).

A linha que corta o0 eixo y ao meio é o ponto em que
Ux+)=U(x-) (4)
chamado de neutro a perda (loss neutral), de tal modo que todos os individuos acima
dele sdo buscadores de ganhos e todos os individuos abaixo dele sdo avessos a perda. Os
nameros representam os identificadores Unicos dos investidores/unidades de decisdo (DMUs).

Figura 4
Proposta de Classificagdo do Perfil de Risco
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Para verificar a capacidade do modelo proposto em distinguir os diferentes perfis de
investidores (Conservador, Moderado e Agressivo) quanto ao seu nivel de conhecimento sobre
riscos financeiros, utilizamos a andlise de variancia ndo paramétrica de Kruskal-Wallis. A
andlise revelou diferencas estatisticamente significativas entre os grupos em todas as trés
dimensdes do perfil de risco: Conhecimento, Capacidade e Coeficiente de Busca de Ganhos
(Tabela 2). Essas diferencas foram mais pronunciadas nas dimensdes Capacidade e
Conhecimento, indicando que os perfis de investidores ndo apenas possuem niveis distintos de
experiéncia financeira e compreensdo de riscos, mas também variam significativamente em sua
habilidade de gerenciar riscos financeiros. Embora a dimensdo Coeficiente de Busca de Ganhos
tenha apresentado um efeito menor em comparacgéo as outras duas, os resultados ainda indicam
que os investidores diferem significativamente em sua propensao a busca por ganhos e retornos
financeiros, refletindo diferentes niveis de toleréncia ao risco.

Tabela 2
ANOVA de Kruskal-Wallis para as dimensdes do Perfil de Risco

Dimenséao X’ gl p ®?

Conhecimento 127.1 2 <.001 0.126
Capacidade 135.9 2 <.001 0.884
Coeficiente de Busca de Ganhos 42.9 2 <.005 0.048
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Para aprofundar a andlise e identificar diferencas especificas entre os grupos de
investidores em cada dimenséo do perfil de risco, realizamos os testes post hoc de Dunn (Tabela
3). Essa andlise detalhada permite compreender as nuances que distinguem os perfis de
investidores Conservador, Moderado e Agressivo em relacdo ao Conhecimento, Capacidade e
Coeficiente de Busca de Ganhos.

Tabela 3
Comparacgdes Post Hoc de Dunn

Comparagdes multiplas z W, W p Poonf Pholm
Conhecimento

Agressivo - Moderado 2.577 155.759  117.667 0.010** 0.030* 0.020*
Agressivo - Conservador 4,948 155759  92.558  7.482x107 *** 2.245x10°%%** 2 245x1(Oxr*
Moderado - Conservador 2411 117.667 92.558 0.016* 0.048* 0.020*
Capacidade

Agressivo - Moderado 1.135 184.315  167.444 0.256 0.769 0.256
Agressivo - Conservador 8.833 184.315  70.896  1.019x1078*** 3.057x1078*** 2 038x10 x>
Moderado - Conservador 9.220 167.444 70.896  2.967x10720%** 8.900x1020*** 8 900x10 2 ***
Coeficiente de Busca de Ganhos

Agressivo - Moderado 6.542 168.722  71.533  6.087x107M*** 1 .826x10710%** 1 826x 10 10x**
Agressivo - Conservador 4,966  168.722  104.975 6.821x107*** 2.046x10°%%**  1.364x10°0*+*
Moderado - Conservador -3.195 71.533 104.975 0.001** 0.004** 0.001**

Nota. * p <.05,** p <.01, *** p <.001

Os testes post hoc de Dunn revelaram nuances importantes nas diferencas entre os perfis
de investidores. Na dimensdo Conhecimento, todos os grupos (Conservador, Moderado e
Agressivo) apresentaram diferengas significativas entre si, indicando que o nivel de
conhecimento financeiro e a compreensdo sobre riscos variam consideravelmente entre o0s
perfis. Em relacdo a Capacidade, investidores Agressivos e Moderados ndo diferiram
significativamente entre si, mas ambos se destacaram dos Conservadores, evidenciando que
estes Ultimos possuem menor capacidade de gerenciar riscos financeiros. No que tange ao
Coeficiente de Busca de Ganhos, todas as comparagdes entre os grupos foram significativas,
revelando distintas propensdes a busca por retornos financeiros e diferentes niveis de toleréncia
ao risco.

Esses resultados reforcam a ideia de que uma maior capacidade de lidar com risco e
maior conhecimento financeiro pode estar associada a uma maior confianca nas decisdes de
investimento, potencialmente levando a uma maior propenséo ao risco, bem como o desejo por
maiores retornos financeiros. Desta forma, corrobora-se estudos como os de Mufioz-Murillo et
al. (2020) e Mussel et al. (2015). Em conjunto com a analise envoltéria de dados (DEA) e a
categorizacdo na Matriz de Riscos, fornecem um embasamento robusto para a personalizagao
de estratégias de investimento. A identificacdo de perfis distintos de investidores (Conservador,
Moderado e Agressivo) possibilita um alinhamento mais preciso entre as estratégias de
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investimento e as nuances de cada perfil de risco, contribuindo para uma adequacao mais eficaz
dos produtos financeiros as necessidades dos clientes e garantindo a conformidade com as
regulamentacdes vigentes.

5. CONCLUSAO

Neste estudo, propomos uma abordagem inovadora para superar as limitacGes dos
métodos tradicionais de avaliacdo do perfil de risco do investidor, que frequentemente se
mostram insatisfatorios e pouco confiaveis. A pratica comum de utilizar questionarios ad hoc,
por exemplo, ndo captura a complexidade e a multidimensionalidade da tolerancia ao risco,
resultando em perfis imprecisos e em decisOes de investimento inadequadas. Para solucionar
esse problema, combinamos a Anélise Envoltéria de Dados (DEA) com a analise de quadrantes,
criando uma Matriz de Riscos que oferece uma representacdo multifacetada do perfil de risco
do investidor. Essa abordagem permite a medicdo separada da propensdo ao risco, da
capacidade de risco e do conhecimento sobre risco, pontuando-os em uma escala bidimensional.

A aplicacdo da DEA, tradicionalmente utilizada para avaliar eficiéncia, demonstrou-se
eficaz na mensuracdo da tolerancia ao risco, capturando nuances ndo identificadas por métodos
tradicionais. A combinacdo da DEA com a andlise de quadrantes resultou em uma Matriz de
Riscos abrangente, que considera a propensdo ao risco, a capacidade de tolerar perdas e o
conhecimento sobre riscos financeiros, oferecendo uma visdo holistica do perfil de risco do
investidor. Os resultados do estudo confirmaram a capacidade do modelo em discriminar os
diferentes perfis de investidores, revelando diferencas significativas entre os grupos em todas
as trés dimens@es do perfil de risco. Essa constatacdo reforca a importancia de uma abordagem
multidimensional na avaliacdo da tolerancia ao risco, pois cada dimensdo contribui de forma
Unica para a compreensdo do perfil do investidor.

A proposta de classificacdo do perfil de risco do investidor em Matrizes de Risco,
desenvolvida neste estudo, oferece uma ferramenta valiosa para instituicdes financeiras e
consultores, permitindo a personalizacdo de estratégias de investimento com base nas
caracteristicas individuais de cada cliente. Ao considerar a competéncia financeira e a
propensdo ao risco, a Matriz de Riscos auxilia na identificacdo de produtos e estratégias que
melhor se adequam as necessidades e expectativas de cada investidor.

Apesar das contribuicGes deste estudo, algumas limitagdes devem ser consideradas. A
amostra, embora diversificada em termos de renda e educacao, pode nédo ser representativa da
populacdo de investidores como um todo, devido & metodologia de coleta de dados e ao perfil
demogréafico dos participantes. A predominancia de jovens e individuos com ensino superior
pode ter influenciado os resultados, limitando a generalizacdo das conclusbes para outros
grupos demograficos. Além disso, a exclusdo de outras dimensdes relevantes do perfil de risco,
como a necessidade de risco, pode ter limitado a abrangéncia da analise.

Dessa forma, pesquisas futuras devem buscar ampliar a base de dados com amostras mais
representativas e explorar a incluséo de outras dimensdes relevantes do perfil de risco, como a
necessidade de risco e a atitude em relagéo ao risco. A aplicacdo da metodologia proposta em
diferentes contextos, como em diferentes paises ou segmentos de mercado, também pode
fornecer insights valiosos sobre a universalidade dos perfis de risco identificados.
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Em suma, este estudo representa um importante passo na busca por uma avaliagdo mais
precisa e personalizada do perfil de risco do investidor. A metodologia proposta, embora
passivel de aprimoramentos, oferece uma ferramenta valiosa para instituicdes financeiras e
consultores, com potencial para melhorar a tomada de decisdes de investimento e a adequacao
dos produtos financeiros as necessidades dos clientes, contribuindo para um mercado financeiro
mais eficiente, transparente e alinhado com as normas regulatorias vigentes.
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