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Resumo

Souza, Daniela C. L. G. Inteligéncia Artificial e Finangas Comportamentais:
A predisposicdo ao uso de aplicativos baseados em Robo-advice de
acordo com a aversao ao risco e a educacao financeira do investidor Rio
de Janeiro, 2020. 48 p. Trabalho de Conclusdo de Curso — Departamento
de Administracé@o. Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O uso de aplicativos de celular baseados na inteligéncia artificial de robo-
advisors (conselheiros rob6s) que auxiliam na decisdo de investimentos
financeiros ainda é incipiente no Brasil frente a paises desenvolvidos como 0s
Estados Unidos. Entretanto, a sua recente chegada no pais tem o potencial de
transformar o meio pelo qual as pessoas realizam investimentos ao democratizar
a consultoria financeira através de facil acesso e custo reduzido. Diante desse
cenario e da escassa literatura nacional sobre o tema, o presente estudo tem
como objetivo investigar a intencdo de adesédo de brasileiros a nova ferramenta,
relacionando-a aos niveis de aversdo ao risco e educacdo financeira do
potencial usuério. Foi realizada uma pesquisa exploratéria com uma amostra de
145 pessoas de diferentes perfis demograficos e financeiros. Os resultados
mostraram uma adesdo positiva da amostra total, com maior predisposicdo ao
uso de robo-advisors por pessoas mais jovens, com menor aversado ao risco e
baixo nivel de educacao financeira. Esses achados trazem oportunidades para
pesquisas mais aprofundadas capazes de analisar os possiveis beneficios que

esses aplicativos poderéo trazer para os brasileiros.

Palavras-chave
Inteligéncia Artificial; Financas Comportamentais; Aversdo ao Risco;

Educacao Financeira; Conselheiros Rob6s;



Abstract

Souza, Daniela C. L. G. Artificial Intelligence and Behavioral Finance: The
predisposition to use applications based on Robo-advice according to
investor’s risk aversion and financial education. Rio de Janeiro, 2020. 48 p.
Trabalho de Conclusdo de Curso — Departamento de Administragao.
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

The use of smartphone applications based on artificial intelligence of robo-
advisors which guide financial investments’ decisions is still incipient in Brazil
compared to developed countries such as the United States. However, your
recent arrival in Brazil has the potential to transform the way people make
investments by democratizing financial consulting through easy access and low
costs. Given this scenario and the insufficient amount of national literature on this
subject, this study intents to investigate Brazilians’ intention of adoption in
regards to this new tool, according to their risk aversion and financial education.
An exploratory research was performed with a sample of 145 people with
different demographic and financial profiles. The results showed a positive
adoption of the total sample, with a higher predisposition by younger people, with
lower risk aversion and lower level of financial education. These findings create
opportunities for deeper researches that are able to analyze potential benefits

these applications can bring to Brazilians.

Key-words
Artificial intelligence; Behavioral Finance; Risk Aversion; Financial

Education; Robo-advisors.
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1 O tema e o problema de estudo

1.1.Introducé&o ao tema e ao problema do estudo

Inteligéncia Atrtificial (IA) € um tema indiretamente explorado desde o inicio
do século XX, quando cientistas e engenheiros comecaram as tentativas de
desenvolver robds, inspirando filmes, desenhos e livros de ficgdo-cientifica a
partir do final da década de 1920. O primeiro protétipo do que seria IA no futuro
foi El Ajedrecista, maquina desenvolvida pelo engenheiro espanhol Leonardo
Torres y Quevedo em 1914 que vencia, sem intervengdo humana, a ultima fase
de uma partida de xadrez com uma torre e o0 rei contra um oponente humano
com somente o rei (PRESS, 2016).

O termo Inteligéncia Artificial, no entanto, somente foi oficialmente criado
na década de 1950 por John McCarthy, professor de matematica da
Universidade de Dartmouth, nos EUA (BRYNJOLFSSON & MCAFFE, 2017).
McCarthy organizou uma conferéncia sobre o tema em 1956. Com a defini¢do do
novo termo, inlmeras promessas irrealistas foram feitas sobre seus impactos e
criou-se uma grande expectativa perante o seu potencial. Por exemplo, o
economista Herbert Simon afirmou em 1956 que “maquinas serdo capazes,
daqui a vinte anos, a fazer qualquer atividade feita pelo homem”; o cientista
cognitivo Marvin Minsky declarou em 1966 que “em trés a oito anos nds teremos
uma magquina com a inteligéncia de um ser humano mediano” (PRESS 2016, p
1). Entretanto, essas expectativas foram em sua maioria frustradas e o
progresso de estudos nesse campo se deu lentamente, principalmente devido a
falta de acesso e conhecimento de pesquisadores sobre estudos anteriores, 0
gue resultou em inlmeras repeticées de erros previamente encontrados.

Foi somente nas ultimas décadas do século XX que maiores avancos
foram feitos. Com isso, resultados visiveis para a populagcdo leiga surgiram,
como, por exemplo, a invencédo do Furby, primeiro pet robd, e do Deep Blue, o
primeiro robd jogador de xadrez capaz de vencer um campedo mundial desse
jogo (PRESS, 2016). Como mostra a Figura 1, até a década de 1980 existia

apenas o conceito geral de Inteligéncia Artificial, o qual representava o sonho



dos pioneiros em ‘“criar maquinas complexas que possuissem as mesmas
caracteristicas da inteligéncia humana” (DATA SCIENCE BRIGADE, 2016, p.1),
mas a aplicagdo pratica era incipiente na época. Isso comegou a mudar com 0
surgimento da técnica de machine learning (aprendizado de maquina, na
traducdo literal), a qual utiliza-se de algoritmos para treinar e testar
computadores, tornando-os capazes de organizar dados e identificar padrdes
sem a necessidade de serem programados novamente (SALESFORCE BRASIL,
2018). Essa técnica permitiu que a IA se expandisse no ambito académico e
comegasse a ser usada, mesmo que ainda de forma limitada, por algumas
empresas. Apesar de alguns sucessos, muitas tentativas de comercializagdo
foram falhas sobretudo devido a complexidade das tecnologias de IA, as quais
nao eram suportadas nos hardwares dos computadores da época, cujo poder de
processamento ndo era compativel com a quantidade de dados a serem
processados (TUCKER, 2018).

MACHINE
LEARNING

DEEP
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Figura 1 — Inteligéncia Artificial e suas técnicas ao longo dos anos.

Fonte: Data Science Brigade, 2016

O advento do armazenamento de dados em nuvens, juntamente com o
surgimento do deep learning (aprendizado profundo) e o avanco tecnoldgico dos
computadores pessoais solucionaram esse gargalo e democratizaram o uso da
IA. Esta deixou de ser um conceito futurista e criou oportunidades para estar
cada vez mais presente no dia-a-dia das pessoas e empresas, facilitando suas
vidas. Nas décadas seguintes ao surgimento do machine learning, seus
algoritmos foram aprimorados a medida que a quantidade de dados disponiveis
e a capacidade de processamento das maquinas aumentavam, culminando no

surgimento do deep learning em 2010.



O deep learning utiliza algoritmos de alta complexidade, capazes de
processar uma imensa quantidade de dados (big data), imitando as redes
neurais do cérebro humano (SALESFORCE BRASIL, 2018). Ele permitiu
avancgos exponenciais, como, por exemplo, no reconhecimento de imagens, em
que o indice de acerto de maquinas treinadas com essa técnica ja superou
indices humanos (DATA SCIENCE BRIGADE, 2016). Além disso, possibilitou o
crescimento de aplicacées da IA para auxiliar empresas de outras industrias,
como a Worthix na area de Marketing, plataforma que desenvolveu uma
pesquisa de experiéncia do consumidor completamente montada por IA, capaz
de acompanhar a rgpida mudanca de habitos e gostos de consumidores no
mundo atual. No ambito da pessoa fisica, houve inovagbes no campo da saude,
por exemplo, como o sistema de reconhecimento de emocdes Brain Power, da
empresa Affectiva, que consiste em Oculos que auxiliam pessoas com autismo a
identificar emo¢des em outras pessoas.

A expectativa é que a democratizacdo da IA contribua consideravelmente
para o crescimento do seu papel na economia mundial nos préximos anos.
Segundo um estudo feito pela PwC em 2017, estima-se que a contribuicdo da 1A
no PIB mundial chegue a US$ 15,7 trilhdes (entre os quais, US$ 0,5 trilhdes sédo
referentes a América Latina), sendo, portanto, a maior oportunidade comercial na
economia atual (PWC, 2017). O potencial da IA é tdo transformador que ela é
frequentemente comparada ao advento da eletricidade, pois afetara, direta ou
indiretamente, todas as industrias.

Atualmente, o setor financeiro esta entre os trés setores que mais
adotaram |A, e sua area com o maior potencial eminente é planejamento
financeiro personalizado (Ibidem). Isso deve-se principalmente & criagdo de
robo-advisors (conselheiros robés), que, através de aplicativos de smartphones,
montam, em um curto espago de tempo, um portfolio de investimento alinhado
aos objetivos e ao perfil do investidor, baseado em informacdes disponibilizadas
por este. Dessa forma, eles “possibilitaram o desenvolvimento de solucdes de
investimento customizadas para clientes da massa de investidores porque, até
pouco tempo, [servicos de consultoria financeira] somente estavam acessiveis
para clientes com alto poder aquisitivo” (PWC 2017, p. 16). Devido a baixas ou
inexistentes taxas de uso dos aplicativos, os custos de servigos financeiros se
reduzem em até 70% (BIRJEPATIL & DALAL, 2018).

O potencial desse novo modelo de advisors é evidenciado no fato de terem
administrado US$200 bilhdes em ativos ao redor do mundo em 2017, e a

expectativa é que este numero continue crescendo (FISCH et al., 2018).



Somente nos EUA, como mostra a Figura 2, houve um crescimento de USD 2,3
bilhdes para USD 20 bilhdes de 2013 para o primeiro trimestre de 2017, o que
significa um aumento de oito vezes em menos de cinco anos (KAYA, 2017). Um
estudo do Deutsche Bank aponta que esse aumento no pais pode ter sido
influenciado pelo crescente uso de robo-advisors pela populacdo em
investimentos visando a aposentadoria (Ibidem).

USD bn
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Figura 2 — Ativos administrados por robo-advisors nos EUA em bilh6es de US$, 2013-
2017.

Fonte: KAYA, 2017

Esse crescimento nos EUA é evidenciado pela emergéncia de inUmeros
aplicativos baseados em robo-advisors nos Ultimos anos que buscam se
diferenciar rapidamente para atender diversos perfis de investidores. A maioria
deles é focada em auxiliar o usuario a investir em produtos financeiros — como
acoes, fundos de investimentos e titulos publicos.

No Brasil, a presenca desses aplicativos ainda é incipiente. Em 2017, por
exemplo, ja existiam 200 aplicativos difundidos de robo-advice nos EUA,
engquanto na América Latina apenas 3 eram conhecidos (BURNMARK, 2017). No
entanto, h4 uma oportunidade para o crescimento desse mercado no pais,
diante do perfil do investidor brasileiro. Segundo uma pesquisa da ENEF
(Estratégia Nacional da Educacgdo Financeira) de 2008, apesar de 52% dos
entrevistados se consideram poupadores, apenas 40% destes efetivamente
investem — poucas pessoas entendem que investir dinheiro pode gerar mais
dinheiro (SANTOS, 2013). Essa realidade ainda € vista atualmente, dado que o
baixo nivel de educacao financeira no pais também foi evidenciado em recente
estudo pela Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de
Capitais (ANBIMA), o qual mostrou que, em respostas espontaneas, apenas
45% da populacdo soube mencionar pelo menos um tipo de investimento
oferecido por bancos ou outras instituicbes financeiras, e apenas 42%

efetivamente possuia algum investimento em 2017 (ANBIMA, 2018).



Entre aqueles que investem, 43% pertence as classes A/B e 51% é
residente da regido Sudeste. Além disso, 89% afirmam aplicar na caderneta de
poupanca, sendo este o investimento mais difundido no pais (Ibidem). A averséo
ao risco do investidor brasileiro foi também apontada no estudo do Instituto
Rosenfield em 2012, no qual 52,6% das pessoas optam por investir em ativos de
baixo risco e baixa rentabilidade e 65,6% n&o estdo propensos a investir na
bolsa de valores (ABREU apud CARNEIRO, 2018). De fato, apesar de o niumero
de investidores em acdes ter crescido nos ultimos anos, em 2013 o numero total
representava apenas 0,29% da populagcdo brasileira, enquanto nos EUA o
namero representava 65% (ORDONES, 2013).

1.2. Objetivo do estudo

Diante do cenério de potencial transformacdo no meio financeiro do Brasil
com a chegada desses aplicativos e do perfil de investidor do brasileiro, chega-
se a pergunta central deste estudo: estariam os brasileiros dispostos a usar
aplicativos baseados na Inteligéncia Atrtificial de robo-advisors para ajuda-los
alavancar sua renda através de investimentos? Este estudo pretende, portanto,
contribuir para a saude financeira de pessoas fisicas no Brasil, investigando o
uso desses aplicativos como ferramenta de auxilio para atuais investidores e
como ponto de partida para potenciais investidores.

Robo-advice ainda € um tema recente no mundo financeiro, sobretudo no
Brasil. Logo, ndo existem muitos estudos quantitativos disponiveis que
comparam claramente seus impactos e potenciais beneficios. Essa falta de
dados concretos traz inseguranca para as pessoas, em especial aguelas com
menor facilidade de adaptacdo a mudancas e maior aversdo a perdas e riscos.
Algumas pessoas temem como sera o desempenho desses aplicativos em
épocas de recessodes e crises econdmicas; outras ndo se sentem confortaveis
em expor seus dados pessoais e bancarios para um aplicativo baseado em
Inteligéncia Artificial.

Como a maior barreira enfrentada por aplicativos baseados em robo-
advisors atualmente € confianca e aceitacdo do consumidor/investidor (PWC,
2017), o presente estudo pretende focar em investigar a percepcdo de
investidores e potenciais investidores sobre esses aplicativos, e a predisposi¢ao
ao uso destes pelos brasileiros. Mais especificamente, estudar a relacdo entre

essa predisposicdo com o0s niveis de educacgédo financeira e de aversdo ao risco



do investidor ou potencial investidor. Sera que esses aplicativos passarao
seguranca para aquelas pessoas com pouco conhecimento sobre investimentos
ou ainda seré intimidador? Poderiam robo-advisors ajudar investidores com alta
aversao ao risco a superarem vieses comportamentais que os fazem desperdicar
oportunidades de maior ganho de capital por medo? E possivel que os
investidores percebam o uso do aplicativo como delegacdo da tomada de
decisdo de investimento? Caso a resposta seja positiva, serd que essa
percepcdo afetard positiva ou negativamente a adesdo aos aplicativos por

diferentes perfis de investidores?

1.3. Delimitagéo e foco do estudo

Embora relevante, o presente estudo ndo pretende comparar a potencial
eficiéncia dos diferentes modelos de robo-advice, pois o propdsito é investigar o
impacto destes como um todo no ramo de finangcas comportamentais. Ademais,
o trabalho também ndo ir4 abordar potenciais beneficios que estes aplicativos
podem trazer para empresas parceiras (como bancos, -corretoras de
investimentos, etc.), em andlises sobre os habitos de compra e comportamento
de investidores, o que pode ajudar na formulacdo de estratégias de marketing e
recomendacdo de portfolios. Este estudo, na verdade, volta-se mais

especificamente para explorar o impacto em pessoas fisicas.

1.4. Justificativa e relevancia do estudo

As informacdes que este estudo pretende produzir podem se mostrar de
interesse principalmente para pequenos investidores ou investidores iniciantes
para que conhecam uma nova ferramenta para fazer investimentos que pode ser
atil para alavancar seus recursos. Além disso, elas também podem ser Uteis para
brasileiros que serdo mais afetados pela recente Reforma da Previdéncia, pois
estes precisardo buscar alternativas para se sustentar no futuro. A facilidade de
uso e a tecnologia envolvida nos aplicativos pode ser um interessante ponto
inicial para quem esté procurando formas faceis e préaticas de investir. Ademais,

o estudo pode ser pertinente para pessoas cujo interesse por entender



intensamente finangcas e investimento é baixo, mas a vontade de investir e
alavancar sua renda é alta.

Os resultados a serem alcancados também poderdo ser Uteis para
estimular outros estudos que relacionem Inteligéncia Artificial e Finangas
Comportamentais. Mais especificamente, estudos sobre robo-advisors e o peffil,
percepcdo e comportamento do investidor, visto que esse tema ainda é

incipiente no meio académico.



2 Referencial teérico

2.1. Digital Finance: conceito e dimensdes

Define-se Digital Finance (finangas digitais, na traducéo literal), em suma,
como a “digitalizagdo da industria financeira como um todo” (GOMBER et al.
2017, p. 539). O termo abrange o0os novos produtos, modelos de negécio e
softwares que permitem o oferecimento de servigos financeiros através de
plataformas alternativas ao tradicional, como telefone celular, computador,
internet e caixas eletrénicos (OZILI, 2017).

Por ser um conceito amplo, para melhor entendimento dos aspectos que o
englobam, como estéo relacionados e quais estdo mais presentes na literatura,
desenvolveu-se o Digital Finance Cube (Figura 3), que ilustra o conceito em trés
dimensdes: (1) em qual(is) funcdo(bes) do negdcio a digitalizacdo ocorre (Digital
Finance Business Functions); (2) qual a tecnologia ou conceito tecnoldgico
utilizado (Digital Finance Technologies and Technological Concepts) e (3) que

tipo de instituicdo é responsavel pela mudanga (Digital Finance Institutions)
(GOMBER et Al., 2017).

Digital Finance Technologies
and Technological Concepts
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Figura 3 — O Cubo de Digital Finance e suas dimensoes.
Fonte: GOMBER et al., 2017.



O presente estudo enquadra-se no aspecto Digital Finance Advice, da
dimensao 1, devido aos robo-advisors. Além disso, enquadra-se a Fintech
Companies, da dimensdo 3, as quais sédo as principais desenvolvedoras de
aplicativos baseados em IA. Ele também tangencia o aspecto de Digital
Investing. No entanto, como Gomber et. al. caracterizam esse aspecto com um
foco somente em investimentos na Bolsa de Valores, decidiu-se que a literatura
sobre Digital Finance Advice seria mais pertinente para a base teérica deste
estudo. Os dois aspectos pertinentes serdo discutidos com mais detalhe nos

tépicos a segquir.

2.1.1. FinTech: conceito e caracteristicas

O termo Fintech é um neologismo criado a partir das palavras “finangas” e
“tecnologia”, em inglés, e consiste na “conexao de tecnologias modernas e, em
sua maioria, baseadas na internet (nuvens de armazenamento de dados,
internet moével, etc.) com atividades da industria financeira (empréstimos,
transacdes bancarias, etc.)” (GOMBER et al. 2017, p. 540).

As Fintech Companies, no cubo da Figura 3 consistem tanto em startups
quanto em empresas de tecnologia que ndo atuavam no setor financeiro
anteriormente, mas que enxergaram uma oportunidade e decidiram entrar nesse
mercado. Gomber et al. (Ilbidem, p. 542) classifica as FinTechs como ‘o
elemento mais disruptivo de Digital Finance” pois seu caracteristico modelo de
negocios com eficiéncia e baixos custos alavancado pelas novas tecnologia esta
mudando drasticamente a industria financeira e conquistando market share das
tradicionais instituigdes financeiras.

O sucesso das FinTechs é oriundo principalmente de seu foco em criar
produtos e solucbes para problemas ndo atendidos pelas tradicionais instituicdes
financeiras, o que atrai clientes insatisfeitos. Antes da emergéncia dessas
empresas, novas tecnologias eram utilizadas no setor financeiro somente como
uma ferramenta de apoio para servicos e produtos ja existentes, o que nem
sempre supria todas as necessidades dos clientes. Além disso, essas empresas
possuem vantagem competitiva em relagdo as tradicionais instituic6es
financeiras por serem mais ageis e flexiveis as mudangas externas. Isso deve-se
porgque elas, em sua maioria, estdo mais acostumadas a operar em um ambiente
de rapidas transformacdes e constante inovagdo, seja por serem originalmente

do setor de tecnologia da informacao — o qual é historicamente caracterizado por



10

drasticas mudangas — ou por serem uma startup e ja terem sido fundadas
durante a 4® Revolugdo Industrial (GOMBER et al., 2017).

2.1.2. Robo-advisors: conceito e caracteristicas

O aspecto Digital Finance Advice abrange todas as formas de conselho
de cunho financeiro obtido através da internet. De acordo com Gomber et. al.
(2017), isso inclui avaliacbes de produtos financeiros feitas em websites,
comunidades online de investimento, comparacdo de produtos financeiros e
conselheiros robbs (robo-advisors). Nos ultimos anos os estudos sobre esse
aspecto tém focado principalmente em comunidades online de investimento
(trading communities), o que torna a literatura sobre o conceito de robo-advisors
e seus impactos na industria financeira escassa e ratifica a importancia de
estudos como o presente trabalho.

Define-se robo-advisors como “plataformas online completamente
automatizadas que oferecem consultoria financeira e alocacdo de portfélio [de
investimento]” (KAYA 2017, p.2). Ao conectar os usudrios com ferramentas
online, eles funcionam como guias para investidores e possuem o objetivo de
minimizar ou eliminar a intervencdo humana na busca da melhor estratégia de
investimento para determinado cliente. Conforme a Figura 4, 0 processo
tradicional de consultoria financeira com humanos possui seis passos: iniciagdo
(initiation), definicdo do perfil do cliente (profiling), conceito (concept), oferta
(offer), implementagdo (implementation) e manutencdo (maintenance). Em
contrapartida, a consultoria de um robo-advisor simplifica o processo em
somente trés passos: configuragdo do produto (product configuration); analise
dos dados para elaborar a recomendagdo do portfélio mais adequado
(matching); e acompanhamento desse portfélio e mudancas de acordo com 0s

objetivos do usuério (rebalancing) (JUNG et al., 2017).

I Product Configuration ] | Matching | | Rebalancing
Initiation > Offer »  Maintenance
L4 Profiling »| Implementation

> Concept

Figura 4 — Processo de consultoria financeira de um robo-advisor versus processo
tradicional.
Fonte: NUEESCH et al. apud JUNG et al., 2017
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A primeira fase de consultoria do robo-advisor se inicia com o cadastro
do usuario no aplicativo e preenchimento de um questiondrio online, para que o
perfil do investidor possa ser tracado. Nesses questiondrios, geralmente s&o
extraidas informagfes como: idade, preferéncia de risco, renda mensal, razbes
para investir (aposentadoria, fundo de emergéncia, viagem etc.), dividas e
investimentos atuais (FISCH, 2018; KAYA, 2017). Além disso, alguns aplicativos
também pedem que usuarios providenciem certas documentacdes e cadastrem
sua conta bancéria para facilitar transferéncia de informacdes. Apds essas
medidas, o robd estd apto para investir imediatamente, caso assim desejar o
usuario. Esse processo dura em média 15 minutos, otimizando as trés primeiras
fases da consultoria tradicional que pode demorar dias devido a burocracias
(KAYA, 2017). Entretanto, Kaya (2017) alerta para possiveis falhas no
questionario que podem resultar em recomendacgfes inadequadas como ser
simplorio além do necessario, impedindo a identificagdo completa da situagao
financeira do usuéario, ou a desatencdo do respondente durante o
preenchimento.

Com base nos dados obtidos, é feita uma analise para que o robd
selecione investimentos que se adequam ao perfil e objetivos do usuario. Esse
investimento pode ser automatico, ou podem ser feitas recomendacfes para que
o0 usuario escolha entre as opcdes oferecidas. A maioria (55%) dos robo-advisors
existentes oferece investimento em Exchange Traded Funds (ETF) por estes
possuirem eficiéncia operacional e baixos custos (KAYA, 2017). ETF consistem
em “fundos de ag¢Bes que tém como referéncia um indice da bolsa de valores”,
isto é, eles sdo diversificados com o objetivo de obter rendimento igual ou
superior aquele indicador (RICO 2018, p. 1). Ap6s as recomendacfes e 0
investimento, o robo-advisor se torna responsavel pelo acompanhamento regular
do portfélio selecionado e por potenciais altera¢cdes que alavanquem o retorno.
O aplicativo Wealthfront, por exemplo, reinveste dividendos automaticamente, o
que é uma interessante vantagem comparada a consultores tradicionais (FISCH,
2018).

ETF, entretanto, ndo € o Unico ativo financeiro oferecido por robo-
advisors, sendo as opc¢Oes varidveis de acordo com o posicionamento de cada
aplicativo no mercado. Um dos aplicativos mais populares nos EUA, Robinhood,
€ especifico para trading de acbes e criptomoedas. Lancado em 2015, o app
revolucionou a compra e venda de ac¢des comercializadas nas bolsas de valores

norte-americanas ao oferecer o servico sem cobrar taxa e atingiu 0 nimero de 6
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bilhdes de usuarios em fevereiro de 2019 (LONG, 2017; Medium Corporation,
2015).

Para atingir investidores que preferem ativos diversificados, o aplicativo
mais antigo, Betterment, langado em 2007, oferece um modelo one-stop shop,
ou seja, a facilidade de investir em diversos tipos de ativos financeiros em um sé
lugar, com apenas US$1,00 e por uma taxa de 0,15%-0,35% ao ano —
considerado de baixo custo ao compara-lo a administradores tradicionais de
fundos que cobram pelo menos 1% ao ano (LONG, 2017; BURNMARK, 2017).

Ainda para aqueles que dizem nao ter dinheiro para investir, o aplicativo
Acorns, fundado em 2014, utiiza um modelo de “investir seu troco”
automaticamente. ApOs cada transacgédo feita no cartdo de débito do usuario, 0
aplicativo automaticamente investe em um ativo financeiro compativel com o
perfil do investidor a diferenca restante para o proximo numero inteiro. H& relatos
de usuarios que investiram US$500 involuntariamente em 6 meses através do
Acorns (MEDIUM CORPORATION, 2015).

Além das diversificacdbes dentre o0s aplicativos puramente para
investimento, ha também aqueles para auxiliar o usuario no controle do
orcamento pessoal. Um recente exemplo é o aplicativo Olivia, robo-advisor
criado por dois brasileiros em 2016 nos EUA. Ele analisa o historico de despesas
e padrbes de compra do usuario para prever quais serao seus proximos gastos,
podendo assim fazer recomendacfes de como economizar em categorias como
alimentagdo, transporte, lazer, etc., sem nenhuma comissdo. O aplicativo ja
atraiu 500 mil usuarios nos EUA em trés anos e tem atingido seus objetivos, ja
gue, segundo dados da empresa, ‘o usuario americano [do app] em média
poupa 0,8% da sua renda quando comega a usar o aplicativo; em dois meses, 0
percentual sobe para 5,7%” (FONSECA 2019, p. 1).

O aplicativo Olivia introduziu-se no Brasil em 2019, e antes do langcamento
oficial ja contava com 7 mil inscritos na sua lista de espera (FONSECA, 2019).
Ademais, recebeu aporte da XP Investimentos, para que, no futuro, “com um
anico clique, o dinheiro economizado pela Olivia [vire] um investimento na XP”
(FIGO 2019, p.1), podendo assim atender ao mesmo tempo as duas demandas:
a de auxilio para montar um portfélio de investimentos e a de controle
or¢camentario. Com esse posicionamento, a startup se tornara uma competidora
direta do Guiabolso, aplicativo brasileiro fundado em 2012 que utiliza inteligéncia
artificial para auxiliar o controle de gastos, sendo o mais famoso no pais, com
certa de 4,5 milhdes de usuarios. Recentemente, o aplicativo também

disponibilizou a funcéo de auxilio para investimentos ao ter contato direto com a
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plataforma de investimentos Warren. Fundada em 2017, a fintech brasileira
também utiliza robo-advisors e possui uma interface de chatbox (ver Figura 5)
para interacdo entre o robd e o usuéario. Seu diferencial € que o usuério pode
definir um objetivo (por exemplo, uma viagem), inserir o valor total que necessita
para realiza-lo e, apds responder ao questionario inicial, o robo-advisor sugere

um portfolio alinhado ao seu perfil de risco e ao objetivo, conforme Figura 5.

Sé quero
Investir

VEJA COMO INVESTIR

D com base nasinformagdes que
trocamos, veja abaixo como eu
sugiro que vocé invista o seu

Eutenho dinheiro.

Uma meta

Alocagdo

Ao investir, seu dinheiro sera distribuido
automaticamente na proporgao abaixo.

Planeje seus objetivos

D 0i, eu sou o Warren. Eu vou te
ajudar a investir o seu dinheiro
de forma facil.

m Como posso te chamar?

Supremo lorde do universo ° RENDA FIXA

Titulos do governo

Fale com o Warren

Figura 5 — Exemplos de telas do aplicativo Warren.

Fonte: Warren.

Dado o esclarecimento de como funciona os robo-advisors e alguns
exemplos de aplicativos existentes, vale comentar sobre a regulamentacdo e
fiscalizacdo dessas plataformas. Os aplicativos séo regulados de forma similar
as empresas de consultorias tradicionais e, portanto, devem estar registrados
nos oOrgados fiscalizadores do mercado financeiro. No caso dos EUA, as
instituicdes responsaveis sdo Securities and Exchange Commission (SEC) e
Financial Industry Regulatory Authority (FINRA). O tipo de registro a ser feito
depende se o aplicativo possui ativos financeiros ou somente funciona como
uma plataforma para ativos de outras empresas (FISCH, 2018). No Brasil, a
regulamentacéo e fiscalizacdo é feita pelo Banco Central (BC), pela Comisséo
de Valores Mobiliarios (CVM) e pela ANBIMA. Este controle pretende garantir ao
usuario quais aplicativos sdo seguros e confiaveis.

Apesar de oferecer conveniéncia e serem regulamentados, a adeséo ao
uso de robo-advisors comecou de forma lenta. Em uma pesquisa feita pelo

Gallup em 2016 (apud FISCH, 2018) 55% dos investidores norte-americanos
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nunca ouviram falar em robo-advisors, e apenas 5% dos restantes
consideravam-se bastante familiarizados com o topico. Essa falta de
conscientizacdo da populagdo também foi evidenciada no fato de 70% desses
investidores confiarem mais em conselheiros humanos (Gallup apud FISCH,
2018). Entretanto, um estudo publicado pela empresa gestora de investimentos
Legg Mason em 2019, aponta que 75% dos norte-americanos entrevistados
estdo familiarizados com o conceito de robo-advisors, 0 que mostra um avanco
na sua disseminac¢ao nos ultimos trés anos. Ainda de acordo com este estudo, o
cenario no Brasil parece ter um futuro promissor, ja que 52% dos brasileiros
acreditam que nos proximos cinco anos a participacao de investimentos geridos
por robo-advisors em seus portfélios irA aumentar consideravelmente, acima da
média global de 37% (LEGG MASON, 2019).

Quanto aos dados demograficos dos usuarios de robo-advisors ao redor
do mundo, nos primeiros anos do surgimento desses aplicativos nos EUA os
mais jovens (geragdo millennials, atualmente com 18-35 anos) representavam de
50 a 60% dos clientes (KAYA, 2017; LEGG MASON, 2019). No entanto, a
adesdo dos baby boomers (51-70 anos) e da geracdo X (37-50 anos) tem
crescido consideravelmente nos ultimos anos, sendo a média de idade dos
usuarios atualmente em torno de 40 anos (KAYA, 2017; LEGG MASON, 2019).
Para os préximos cinco anos, todavia, 24% dos baby boomers pretendem
aumentar a utilizacdo de robo-advisors em seus portfolios, contra 50% dos
millenials (LEGG MASON, 2019).

Além da idade, estudos estdo analisando outras caracteristicas para
tracar o perfil da maioria dos usuérios de robo-advisors. Nos EUA, esse perfil &
composto por pessoas adeptas a novas tecnologias, com experiéncia em
investimento, com baixa averséo ao risco e alto poder aquisitivo (JUNG et. al,
2017). Um estudo feito na Itdlia considerou os seguintes fatores para tracar o
perfil no pais: sexo, escolaridade, educacdo financeira e poder aquisitivo
(CONSOB apud KAYA, 2017). Como mostra a Figura 6, a maioria dos usuarios é
do sexo masculino, com ensino superior completo (bachelor), alto nivel de
educacéao financeira e elevado poder aquisitivo. Seria interessante investigar se

no Brasil o perfil é condizente com os achados em paises desenvolvidos.
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Figura 6 — Caracteristicas demograficas e educacéo financeira de usuarios de robo-

advisors na Italia em (%)

Fonte: CONSOB apud KAYA, 2017.

Apesar da maioria dos atuais usudrios de robo-advisors possuir maior
poder aquisitivo e maior nivel de educacédo financeira, h4 estudos em paises
desenvolvidos que apontam o potencial desse aplicativo em contribuir para a
inclusdo social no mercado de investimentos devido aos seu facil acesso e
baixos custos (OZILI, 2018). Além disso, acredita-se que eles néao
necessariamente serdo substitutos da educacédo financeira, mas que podem
servir de complemento para ajudar aqueles com menos entendimento sobre
mercado financeiro ou até para consultores humanos (KAYA, 2017). Uma
possivel tendéncia do futuro € que esses consultores utilizem os robo-advisors

como assistentes para administrar fundos de clientes (FISCH, 2018).

2.2. Aversao ao risco em investimentos: conceito e teorias

Financas comportamentais sdo um campo de estudo de Financas que
procura investigar “como as emocgdes e 0s erros cognitivos podem influenciar o
processo de decisdo de investidores” (HALFELD & TORRES, 2001, p.1). Um dos
principais assuntos dessa area € o comportamento perante ao risco, o qual foi
bastante explorado pelos pioneiros Daniel Kahneman e Amos Tversky. O risco é
um aspecto que esta inerente a qualquer decisdo e possui papel fundamental
para a tomada desta. Conforme Assaf Neto, ele pode ser entendido como o nivel
de incerteza perante tal evento futuro (apud CARNEIRO, 2018). No ambito

financeiro, o risco é associado a incerteza do retorno efetivo que o ativo pode



16

trazer ao investidor no final de um determinado periodo (SANTOS, 2013).
Quanto maior € a incerteza do retorno, maior € o risco daquele ativo.

Segundo a Teoria da Utilidade Esperada (TUE), os individuos tomam
decisbes baseando-se no valor esperado, ou seja, na média ponderada dos
possiveis resultados de cada escolha, sendo o peso a probabilidade daquele
resultado ocorrer. Por exemplo, considerando as seguintes opcoes: a) 80% de
chance de ganhar R$100 e 20% de ganhar $10; b) ganhar R$ 80 com certeza.
De acordo com a TUE, o individuo escolheria a primeira op¢do pois o valor
esperado (0,8 x 100 + 0,2 x 10 = R$82) € maior do que na segunda opg¢édo (1 x
80 = R$80). Entretanto, na pratica, Kahneman explica que a maioria das
pessoas escolheria a segunda opgdo por ser algo certo e seguro, ou seja, sem
incerteza e sem risco. Isso evidencia como a percep¢do de risco tem poder
sobre o comportamento do tomador de decisdes (KAHNEMAN, 2013).

Para suprir as falhas de classicas teorias da decisdo como a TUE,
Kahneman e Tversky elaboraram a Teoria do Prospecto, a qual considera a
aversao do ser humano a perdas e, consequentemente, a riscos, na tomada de
decisdo. Segundo essa teoria, quando as op¢des de escolha envolvem ganhos e
perdas ou somente ganhos o individuo ser4 avesso ao risco — escolhendo a
segunda opcao. No entanto, quando s6 envolve perdas, o individuo sera
completamente a favor do risco, pois a certeza de uma perda € um evento
extremamente negativo (KAHNEMAN, 2013). A Figura 7 representa a esséncia
da Teoria do Prospecto, a qual mostra que “perder algo te deixa duas vezes
mais triste do que ganhar exatamente a mesma coisa te deixa feliz’ (THALER &
SUNSTEIN 2008, p. 33). Portanto, o valor psicolégico de uma perda € mais
impactante do que o valor de um ganho igual. ou seja, o ser humano é avesso a

perdas.

+ DOLLAR
AMOUNT

p

PSYCHOLOGICAL
VALUE
LOSSES GAINS

Figura 7 - Teoria do Prospecto.

Fonte: KAHNEMAN 2011, p. 283.
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A aversdo a perdas contribui para a tendéncia humana de manter-se na
inércia e para o aumento da aversdo ao risco, pois as pessoas evitam qualquer
possibilidade de perder aquilo que possuem. No mercado financeiro, isso pode
ser evidenciado na dificuldade em decidir vender ou ndo uma agéo, ou em
diversificar seu portfélio de investimento (THALER & SUNSTEIN, 2009). No
Brasil, por exemplo, a maioria dos portfélios dos investidores é composto
somente pela caderneta de poupanca, produto financeiro mais conhecido e
usado no pais, pois muitas pessoas tém medo de aplicar seu dinheiro em outro
tipo de investimento mais arriscado e ter perdas (ANBIMA, 2018). Além disso, a
tendéncia a inércia pode ajudar a explicar a lenta adesédo de pessoas com alta
aversdo ao risco ao uso dos robo-advisors nos EUA, jA que somente 34% de
individuos com esse perfil acreditam que adotardo essa tecnologia no futuro
(JUNG et. al., 2017).

Dado o esclarecimento sobre o impacto do risco na tomada de decisao,
pode-se afirmar que a aversdo ao risco também afeta o perfil de investidor dos
individuos. Segundo a CVM (2018), os investidores podem ser classificados em
trés grupos diferentes de acordo com o nivel de aversdo ao risco que possuem:
conservador, moderado ou arrojado. O conservador € 0 mais avesso ao risco, e
por isso prefere operagbes mais seguras, mesmo estas possuindo rentabilidade
mais baixa. O arrojado, em contrapartida, prioriza a maximizacao do retorno em
seus investimentos, e esta disposto a correr riscos para que isso aconteca. Por
fim, o moderado é o centro entre os dois extremos anteriores, e € menos avesso
ao risco do que o conservador, pois deseja uma maior rentabilidade, mas

valoriza um pouco de seguranca.

2.3. Educacao financeira: conceito e situagéo no Brasil

Segundo a Organizacdo para Cooperacdo e Desenvolvimento Econémico
(OECD), a educagéo financeira significa o

“(...) processo pelo qual (...) investidores melhoram sua
compreensdo sobre produtos financeiros e conceitos e, (...)
desenvolvem habilidades e confianca para estejam cientes de
riscos e oportunidades financeiras para fazer escolhas
conscientes, saber aonde buscar ajuda e tomar outras agfes
efetivas para melhorar seu bem-estar financeiro” (OECD apud
WORLD BANK 2014, p. 1).



18

Em poucas palavras, ter educacao financeira é saber poupar, investir e
administrar seu dinheiro de maneira inteligente, para que se possa ter saude
financeira (CARNEIRO, 2018).

N&o ha um consenso na literatura sobre a relagdo entre os conceitos de
educacao financeira e alfabetizagao financeira, pois alguns autores usam os dois
como sinbnimos, enquanto outros afirmam que isso é incorreto (POTRICH et. al,
2015). Entretanto, para os fins deste estudo, sera usada a relagédo estabelecida
pela OECD, a qual entende educacéo financeira como o modo de aumentar, na
pratica, a alfabetizacdo financeira de uma populacdo (OECD apud WORLD
BANK, 2014).

Portanto, quanto mais incentivo & educacgéo financeira existir em um pais,
maior seré o nivel de alfabetizacdo financeira. Diante dessa relacdo, para medir
a educacao financeira, pode-se considerar os trés aspectos que compdem a
alfabetizagdo financeira: atitude financeira, comportamento financeiro e
conhecimento financeiro (OECD apud POTRICH et. al, 2015). O primeiro
aspecto diz respeito a “crengas econdmicas e ndo econémicas possuidas por um
tomador de decisdo sobre o resultado de um determinado comportamento”
(POTRICH et. al 2015, p. 364). Por sua vez, o segundo conceito refere-se a
avaliacdo de acdes de cunho financeiro tomadas pelo individuo — por exemplo, o
comportamento sera positivo se a pessoa planeja suas despesas, mas sera
negativo se esta usa crédito excessivamente. Por fim, conhecimento financeiro
refere-se diretamente a instrucdo de assuntos que auxiliam na capacidade de
economizar e de administrar receitas e despesas (Ibidem).

No Brasil, as trés dimensbes da alfabetizacdo financeira podem ser
consideradas baixas, sobretudo devido ao restrito alcance e a falta de incentivo
no pais. O brasileiro tem a cultura de priorizar 0 consumo ao invés de poupar.
Isso esté evidenciado na pesquisa da ANBIMA (2018), que revela que somente
35% da populacdo compromete-se em guardar dinheiro. Dentro dessa parcela, a
maioria possui grau de escolaridade mais alto (nivel superior), sdo da classe A-
B, e moram nas regides Sul e Sudeste (71%), o que evidencia a limitagdo do
conhecimento e do comportamento financeiro no pais. Para avaliar o aspecto de
atitude financeira da populagédo, o estudo da Anbima aplicou trés perguntas
conhecidas como The Big Three, usadas para medir a percep¢ao sobre juros,
inflagdo e poder de compra, e risco. O melhor desempenho do brasileiro foi em
relacdo a juros, enquanto o pior foi em relacédo ao efeito da inflacdo no poder de

compra, e a percepcao de risco ficou perto da média (Ibidem).
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No ambito de investimentos, o conhecimento financeiro no pais é
também insuficiente. No mesmo estudo da ANBIMA, procurou-se tragar o raio-X
do investidor brasileiro, concluindo que apenas 9% da populagéo investiu em
produtos financeiros em 2017, e 54% dos brasileiros ndo soube mencionar
nenhum deles em respostas espontaneas. Como citado no tépico 1.1, 89% entre
aqueles que investem utilizam a caderneta de poupanca. Entretanto, é
importante comentar que a maioria (70%) das pessoas desconhece a sua real
rentabilidade. O segundo investimento mais usado é a previdéncia privada, com
6%, seguido pelos fundos de investimento (5%) e titulos publicos (4%) (ANBIMA,
2018).

Vale ressaltar que somente 0 conhecimento sobre um produto financeiro
nao é suficiente para que a pessoa comece a utiliza-lo, visto que 77% da
populacdo afirma conhecer agbes ao ser apresentado a esta opg¢do durante a
pesquisa da ANBIMA, mas apenas 1% investe. Entre aqueles que investem,
43% buscam o auxilio de consultores financeiros para a maioria ou todas as
decisbes sobre investimento e portfélio, 0 que mostra uma potencial
oportunidade para robo-advisors no pais (Legg Mason, 2019). Inclusive, entre
esses que investem, somente 5% afirmam ter alto nivel de conhecimento sobre
investimento, enquanto quase metade (47%) confessa conhecer somente sobre
investimentos que faz atualmente, pois acredita que isso é suficiente para
administrar seu portfolio. Essa postura € mais um exemplo da inércia
apresentada no tépico 2.2, pois esses investidores preferem permanecer na sua
zona de conforto do que adquirir conhecimento sobre as vantagens de outros
produtos financeiros e diversificar seu portfélio.

Cabe ainda comentar que, quanto a percepcdo de vantagens de
investimentos, apenas 1% dos entrevistados na pesquisa da ANBIMA (2018) vé
no ato de investir um potencial para conquistas futuras. Na pratica, isso €
evidenciado no fato de 47% da populacdo ndo se preocupar em investir com o
objetivo de usufruir daquele rendimento na aposentadoria, pois acreditam na
previdéncia publica como renda suficiente para este periodo de vida (ANBIMA,
2018). Isso é alarmante sobretudo ao considerar que a recém-aprovada Reforma
da Previdéncia reduzira o valor das aposentadorias do INSS (Instituto Nacional
do Seguro Social) consideravelmente (TEMOTEO & KAORU, 2019). Diante
disso, ratifica-se a importancia do incentivo a educacao financeira para que a

populacao tenha independéncia e saude financeira.
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3 Métodos e procedimentos de coleta e de andlise de
dados do estudo

3.1. Etapas de coleta de dados

O método de pesquisa utilizado para coleta de dados do presente estudo é
exploratério. Segundo Malhotra (2011, p. 57), este método tem o intuito de
analisar um tema ou problema a fim de esclarecer e aumentar sua compreensao.
A escolha deste método se deu pelo seu alinhamento com objetivo do presente
estudo de compreender e identificar os perfis de usuarios mais propensos a
fazerem investimentos utilizando aplicativos baseados na inteligéncia artificial de
robo-advisors.

Para tracar esses perfis, foi feita uma pesquisa quantitativa em uma Unica
etapa. Optou-se pela pesquisa quantitativa a fim de obter dados estruturados,
uma amostra mais representativa e para viabilizar andlises estatisticas
(MALHOTRA, 2011). A partir desses dados sera feita uma analise da relacédo
entre os trés tépicos centrais deste estudo: uso de robo-advisors, nivel de

aversao ao risco e nivel de educacéo financeira do potencial usuario.

3.2. Fontes de informacao selecionadas para coleta de dados no
estudo

O publico-alvo para a coleta de dados foi amplo e heterogéneo, com o
objetivo de evitar vieses na identificagdo dos perfis e da relagcdo entre os topicos
do estudo. Dessa forma, buscou-se obter uma amostra de respondentes com 0s
seguintes elementos: diversas faixas etarias; com e sem experiéncia no ambito
de investimentos; sem restricAo de sexo; diferentes rendas individuais e
escolaridade.

Além disso, foram feitas duas restricdes para melhor definir a amostra. A
primeira delas foi considerar somente respondentes maiores de 18 anos, pois é
a idade minima para realizar investimentos financeiros. Por sua vez, a segunda

foi obter unicamente pessoas residentes no Brasil, visto que o estudo busca



21

explorar o comportamento de brasileiros em relacdo a inteligéncia artificial dos

robo-advisors.

3.3. Procedimentos e instrumentos de coleta de dados utilizados
no estudo

O levantamento dos dados foi feito através de um questionério online na
plataforma Qualtrics, disponibilizada pela PUC-Rio. Optou-se por um instrumento
online (survey) para que a pessoa pudesse responder perguntas a respeito de
cunho financeiro sem a necessidade de se identificar. Dessa forma, o
guestionario foi compartilhado com o publico-alvo através de um link anénimo
em redes sociais.

Antes da divulgacao oficial do link, foi feito um teste com duas pessoas de
perfis diferentes para obter um retorno sobre a clareza e entendimento das
perguntas. Esse feedback foi positivo e também construtivo, pois identificou
pequenos ajustes necessarios para uma melhor compreenséo do respondente.
Apbs essa etapa, 0 questionario foi finalizado com 18 perguntas obijetivas
divididas em trés blocos, conforme Anexo 1.

O primeiro bloco se constitui em cinco perguntas de cunho demograéfico, a
respeito do sexo, renda, escolaridade, ocupacéao e faixa etaria. O objetivo desse
bloco era assegurar a heterogeneidade demografica dos respondentes, além de
complementar os perfis financeiros (em relagdo a aversao ao risco e educacao
financeira) de potencias usuarios de robo-advisors que serdo identificados na
andlise dos resultados do presente estudo. Esse complemento sera util na
comparagcdo com o estudo feito na Europa com respondentes da Italia,
mencionado no tépico 2.1, que tracou um perfil demogréafico desses usuarios
com base no sexo, escolaridade, educacao financeira e poder aquisitivo (Consob
apud KAYA, 2017).

Por sua vez, o segundo bloco consiste em nove perguntas para identificar
0s niveis de aversdo ao risco e 0 nivel de educagdo financeira dos
respondentes. Essas perguntas foram baseadas e adaptadas a partir da
dissertacdo de mestrado da professora Liana Ribeiro dos Santos, intitulada “O
conhecimento financeiro e sua relagdo com a tolerancia ao risco e com as
decisGes de endividamento e investimento” (2013); e do artigo de Alexandre
Majola Gava e Kelmara Mendes Vieira, “Medindo a Tolerdncia ao Risco:

Desenvolvimento e Validagdo de um Instrumento de Medida e a Influéncia das
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Variaveis Demograficas” (2006). Através dessas perguntas sera possivel avaliar
o perfil financeiro do respondente e correlaciona-lo a predisposi¢cdo ao uso do
aplicativo a ser identificada no ultimo bloco.

Por fim, o dltimo bloco consiste em um teste de conceito para identificar e
medir a predisposicdo do respondente ao uso de robo-advisors. Antes de
comecar as perguntas, foi apresentado no questiondrio um pequeno texto
resumindo o conceito dos aplicativos baseados em robo-advisors para o
respondente e a partir dele foram feitas quatro perguntas. A Ultima pergunta foi
elaborada pela autora como forma de melhor entender 0 motivo do uso e seu
impacto no comportamento do respondente em relagdo aos investimentos. As
demais perguntas foram baseadas e adaptadas do questionario do Concept Test
Model (CTM), uma metodologia que permite identificar com elevado grau de
precisdo o potencial de mercado para a hipotese testada. Pode ser usada tanto
para avaliar novos produtos ou servigos, quanto para avaliar alteragcdes e novas
versfes de produtos e servigos ja existentes (CLANCY & KRIEG, 2000).

O acesso ao questionario esteve disponivel através do link compartilhado
por uma semana, durante o periodo de 16 a 23 de maio de 2020 e obteve um
total de 179 respostas. Dentre estas, duas foram parte do pré-teste feito e 32
foram descartadas por terem respostas incompletas. Logo, a amostra final foi de

145 respostas.

3.4. Formas de tratamento e andlise dos dados coletados para o
estudo

Os dados coletados no questionario através do Qualtrics foram extraidos
para o Excel para melhor consolidacdo e cruzamento. A andlise e
processamento desses dados foram feitos através da metodologia do CTM e do
método da tabulac¢éo cruzada.

De acordo com Clancy e Krieg (2000), a metodologia do CTM compreende
uma analise combinada de duas frentes distintas: clima de mercado e teste de
conceito. A primeira compreende investigar informacdes relevantes para garantir
a compreensado do perfil dos respondentes, que no caso deste estudo sdo as
caracteristicas demograficas e o comportamento financeiro. Por sua vez, o teste
de conceito consiste na avaliacdo de uma ideia — uso de robo-advisors — através
de trés conjuntos de medidas. O primeiro € composto por Medidas de

Envolvimento (componentes afetivos, formados pelas impressées emocionais ou
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intangiveis), analisado pela questdo 15 do questionario; o segundo compreende
Medidas Cognitivas (componentes formados pelas impressdes racionais e
inteligentes), analisado pela questdo 16; e o dltimo por Medidas
Comportamentais (intencdo de adeséo futura e consideracdo), analisado pela
questao 17.

Um dos grandes diferenciais da metodologia do CTM é medir esse ultimo
item através da utilizacdo de uma escala com numero impar de pontos (onze,
nove ou sete pontos), tendo dois tipos de entradas - literal e numérica - que
instigam o respondente a pensar mais sobre a ideia antes de responder. No caso
do presente estudo, foi utilizada a escala de sete pontos, conforme Figura 8.
Essa escala foi apresentada na questdo 17, e as respostas refletem a intengéo
do respondente em usar o aplicativo, portanto é a questao base para identificar o
perfil com maior predisposi¢cdo ao uso. A partir das porcentagens obtidas para
cada ponto da escala é possivel dividir a amostra em dois grupos: os Early
Adopters (maior predisposi¢éo, 60 ou mais chances em 100) e os Late Adopters
(menor predisposic¢ao, 40 ou menos chances em 100).

Com o uso de uma macro no Excel, as respostas sdo ajustadas com base
em evidéncias empiricas de superestimacao da intencdo de adesdao, que aplicam
um peso padrdao pré-definido para cada ponto da escala que calculam a
probabilidade real a partir de probabilidade declarada (CLANCY & KRIEG, 2000).
Dessa forma, chega-se a uma porcentagem Unica do trial para quantificar cada
grupo e para a amostra total. Isto €, essa porcentagem significa quantas pessoas
a cada dez pessoas tém predisposicdo para usar aquele produto. Além disso,
juntamente com as respostas das questbes 15 e 16 é possivel analisar as

impressbes emocionais e racionais de cada grupo perante ao conceito

apresentado.

1 100%

T 0w Com certeza sim 100 chances em 100
S 80% E bem provavel que sim 80 chances em 100
2 égzz E provavel que sim 60 chances em 100
S 50% E pouco provavel que sim 40 chances em 100
Q  40% E provavel que ndo 20 chances em 100
§ ggzz E muito provavel que eu ndo 10 chances em 100
o 10% Com certeza nédo 00 chances em 100

0%
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

PROBABILIDADE DECLARADA

Figura 8 — Representacéo grafica da Escala de Sete Pontos

Fonte: Elaborado pela autora. Dados: Clancy & Krieg, 2000.
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ApoGs a definicdo dos grupos e calculo da porcentagem de adesdo ao
conceito, foi utilizado o método da tabulacdo cruzada para tracar o perfil dos
early adopters. Segundo Malhortra (2011, p. 365), a tabulacdo cruzada
“‘descreve [a distribuicdo de frequéncia] de duas ou mais variaveis
simultaneamente”. Através de tabelas, € possivel observar as respostas de duas
ou mais questdes combinadas, resultando em uma analise mais profunda do que
considerar cada uma das respostas individualmente. No presente estudo,
utilizou-se esse método cruzando a questdo 18 (na coluna) com as questdes de
1 a 5, a fim de obter as caracteristicas demograficas; e com as questbes 7 e 9,
para comecar a avaliar o perfil financeiro dos early adopters que sera
complementado pelos niveis de averséo ao risco e educacéo financeira.

Para caracterizar os grupos em relagdo aos niveis de averséo ao risco e
educacao financeira também foi feita uma tabulagé@o cruzada com a questédo 18.
Entretanto, primeiramente foi necesséario identificar e classificar cada
respondente nos niveis adequados. Para ambas as variaveis, havia no
questionario uma questdo-chave, ou seja, aquela em que o0 respondente
afirmava diretamente qual nivel ele acredita pertencer. Entretanto, somente essa
resposta ndo é suficiente para tracar um perfil com credibilidade, logo utilizou-se
outras questbes em que esses niveis pudessem ser também testados
indiretamente para definir a classificagéo final.

No quesito “aversdo ao risco”, a questdo-chave foi a de niumero 13; usou-
se as questdes 10, 11 e 12 para valida-la e calibra-la. Cada opcédo de resposta
das questbes foi classificada em um dos quatro perfis e convertido para um valor
numeérico, conforme a Tabela 1. Em seguida, foi feita uma média ponderada
entre as trés Ultimas questdes, atribuindo o maior peso (0,5) para a Q12 por sua
natureza e por possuir todas as alternativas de perfil de risco, enquanto que para
as demais atribuiu-se o peso de 0,25. O resultado dessa média foi ponderado
com a Q13, utilizando o peso de 0,6 para a questdo-chave e 0,4 para a média

das demais.
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Tabela 1 — Classificacdo das alternativas de resposta pelo perfil de risco e conversdo

numeérica
013 Qual das segL{intes’: afirmagées esta mais préxima doltotal (je perfil de Risco | Conversao
risco que vocé esta disposto ater quando pensa em investir?
1|Prefiro investir em produtos com alto risco financeiro Arrojado 100
2|Prefiro investir em produtos com médio risco financeiro Moderado 70
3| Prefiro investir em produtos com baixo risco financeiro Conservador 30
4|Nao estou disposto a_investir em produtos com risco financeiro Ultraconservador 0
012 Se vocé}ivegse RS 100.000,00 em suas maos para investir, o Perfil de Risco | Conversio
que vocé faria?
1[Compraria um carro Ultraconservador 0
2|Daria entrada em um apartamento Ultraconservador 0
3|Aplicaria tudo em renda fixa Conservador 30
Diversif'icaria os investimentos e aplicaria um pouco em cada Moderado 70
4|alternativa
5|Aplicaria tudo em Poupanca Conservador 30
6|Aplicaria tudo na Bolsa de Valores Arrojado 100
7| Aplicaria tudo em Previdéncia Privada Conservador 30
Imagina que voceé tivesse que escolher entre 2 bilhetes
Q10 |premiados, cada um com uma das opgdes abaixo. Qual vocé | Perfilde Risco |Converséo
escolheria?
1{Um ganho certo de 1000 Conservador 30
2|50% de chances de ganhar 2000 Arrojado 100
011 Agora ima}gina que 0os bilhetens estivess_em com essas outras Perfil de Risco | Conversio
duas opgbes. Qual delas vocé escolheria?
1{Uma perda certa de 1000 Conservador 30
2[50% de chances de perder 2000 Arrojado 100

Fonte: Elaborado pela autora.

Dessa forma chegou-se a um valor final de 0 a 100 para caracterizar 0

perfil de risco do respondente conforme os intervalos da Tabela 2. Como

apresentado no topico 2, o perfil arrojado € 0 menos avesso ao risco e o

conservador

e ultraconservador,

0S mais avessos.

Incluiu-se o perfil

ultraconservador dentre as opcoes para classificar aquelas pessoas que sempre

optam pelo minimo risco possivel e priorizam 0 uso de seus recursos para

compra de imobilizados (como automdveis e imdveis) antes de investir em ativos

financeiros.

Tabela 2 — Classificagédo dos valores finais da validacdo de acordo com o perfil de risco

Valor Final | Perfil de Risco
71-100 Arrojado
51-70 Moderado
31-50 Conservador

0-30 Ultraconservador

Fonte: Elaborado pela autora.
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Para o quesito “nivel de educacao financeira”’, a Q6 foi utilizada como
questao-chave como base e usou-se as Q8 e Q14 para valida-la. As alternativas
de resposta da Q6 foram convertidas para uma escala numérica, conforme a
Tabela 3. Para a Q8 e os subitens da Q14, como elas sédo perguntas de certo ou
errado, contou-se um ponto para cada acerto, com 0 maximo de seis pontos. A
soma dos pontos de cada respondente foi multiplicada por 2,5 e este valor foi
somado a escala da Q13. Escolheu-se multiplicar os pontos obtidos por 2,5 pois,
guando o respondente acertasse as seis questdes, o valor a ser somado seria
15. Esse valor incrementa em 1 ponto da escala o nivel de educacéo financeira

declarado na questdo-base.

Tabela 3 — Converséo das alternativas da questao 6 em escala numérica

06 Como vocé define a sua experiéncia com investimentos Escala
financeiros? Numeérica

1[Nenhuma 0

2[Conhego um pouco renda fixa 15
3|Conhego muito renda fixa 30
4|Conheco um pouco o mercado de renda variavel 45
5[Conheco muito o mercado de renda variavel 60
6|Conheco um pouco de todas as alternativas de investimentos 75
7|Conheco muito todas as alternativas de investimentos 100

Fonte: Elaborado pela autora.

Diante disso, calculou-se um valor final de 0 a 100 classificado entre os
niveis baixo, médio e alto conforme os intervalos da Tabela 4. A classificacéo
“alto” foi delimitada apenas para agueles que conhecem muito de todas as
alternativas de investimento, por isso seu intervalo € mais estreito que 0s

demais.

Tabela 4 — Classificacdo dos valores finais da validacdo de acordo com o nivel de

educacéo financeira

Valor Final |Nivel de Educagao Financeira

91-100 Alto
31-90 Médio
0-30 Baixo

Fonte: Elaborado pela autora.

Com a definicdo dos niveis de aversdo ao risco e de educacéo financeira
€ possivel completar a caracterizacdo do perfil financeiro dos early adopters.
Para tal analise foi utilizado novamente o método da tabulacdo cruzada para

observar como essas classificacbes se distribuem entre os dois grupos da
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amostra. Por fim, junta-se essas descobertas com as caracteristicas
demogréficas para definir o perfil completo daqueles com maior predisposi¢cao ao
uso de robo-advisors.

3.5. Limitacfes do estudo

A principal limitagcdo do presente estudo relaciona-se a amostra de 145
respondentes, cujo tamanho é inexpressivo em comparacdo a populacao
brasileira. Tentou-se obter uma amostra heterogénea, com perfis demogréficos e
financeiros diferentes, para evitar vieses. No entanto, devido ao tamanho, é
importante ressaltar que as conclusbes aqui descritas ndo devem ser
consideradas verdades absolutas para toda a populacao.

Diante disso, este estudo nao pretende ser uma analise conclusiva sobre o
comportamento do brasileiro em relagdo ao uso de robo-advisors para
investimentos financeiros. Seu principal objetivo é contribuir para uma base de
pesquisas académicas sobre inteligéncia artificial no &mbito financeiro, que ainda
€ escassa, sobretudo no Brasil, com énfase no seu impacto no comportamento
do investidor. Dessa forma, os resultados aqui obtidos “devem ser considerados
direcionamentos a serem utilizados como ponto de partida para uma pesquisa

adicional” de cunho descritivo (MALHOTRA, 2011, p. 57).
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4 Apresentacao e andlise dos resultados

4.1. Caracterizacdo da amostra

Considerando o total de 145 respostas validas, a participacdo dos
respondentes foi aproximadamente igual no que se refere ao sexo, sendo 53,1%
feminino e 46,9% masculino. A idade dos respondentes também se deu de forma
heterogénea, abrangendo todas as faixas etarias acima de 18 anos, com
destaque para a faixa de 18 a 25 anos (24,1%) e acima de 56 anos (37,2%). O
mesmo se deu para renda mensal média individual, que apresentou maiores
porcentagens nas duas faixas inferiores, de até R$ 3.000,00 (26,2%) e de R$
3001,00 a R$5.000,00 (20,7%), e na faixa superior, acima de R$20.001,00
(20,7%). Por outro lado, a escolaridade concentrou-se em Superior Completo /
Pés-Graduacao / Mestrado / Doutorado (80,0%). Esse dado é reforcado pelas
trés principais ocupacdes dos respondentes serem empregado CLT (29,0%),
aposentado (22,8%) e empregado autbnomo (20,0%). As caracteristicas
demograficas da amostra podem ser observadas na Tabela 5, as quais

comprovam a heterogeneidade pretendida na escolha da amostra.
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Tabela 5 — Perfil demogréfico da amostra

Amostra
(n) (%)
Amostra Total 145 100%
Sexo Feminino 7 53,1%
Masculino 68 46,9%
Faixa Etaria 18- 25 35 24,1%
26 - 35 16 11,0%
36 - 45 19 13,1%
46 - 55 21 14,5%
Acima de 56 54 37,2%
Escolaridade Fundamental 2 completo / Médio incompleto 1 0,7%
Médio completo / Superior incompleto 28 19,3%
Superior completo / Pés-graduagéo / 116 80,0%
Mestrado / Doutorado
Ocupagédo Estudante 13 9,0%
Empregado CLT 42 29,0%
Empregado Autbnomo 29 20,0%
Empresario 19 13,1%
Dona de casa/do lar 3 2,1%
Desempregado 6 4,1%
Aposentado 33 22,8%
Renda mensal individual R$ 20.001,00 ou mais 30 20,7%
R$ 10.001,00 a R$ 20.000,00 25 17,2%
R$ 5.001,00 a R$ 10.000,00 22 15,2%
R$ 3.001,00 a R$ 5.000,00 30 20,7%
Até R$ 3.000,00 38 26,2%

Fonte: Elaborado pela autora

Em relagéo ao perfil financeiro da amostra, observa-se na Tabela 6 que
60,7% possui investimento financeiro no momento e 64,8% néo faz ou nunca fez
uso dos servicos de um consultor para realizar aplicacdes em ativos financeiros.
Quanto ao risco, 59,3% dos respondentes possui maior aversdo ao risco, sendo
42,1% de perfil conservador e 17,2% ultraconservador. Além disso,
aproximadamente 1/3 (30,3%) dos respondentes possui perfil moderado. Por fim,
a educacao financeira da amostra se deu predominantemente nos niveis baixo e

médio, com 48,3% para cada classificacéo.

Tabela 6 — Perfil financeiro da amostra

Amostra

(n) (%)
Amostra Total 145 100%
Possui Investimentos Sim 88 60,7%
Nao 57 39,3%
Faz/ja fez uso de consultor financeiro Sim 51 35,2%
Nao 94 64,8%
Perfil de Risco Arrojado 15 10,3%
Moderado 44 30,3%
Convervador 61 42,1%
Ultraconservador 25 17,2%
Nivel de Educagao Financeira Alto 5 3,4%
Médio 70 48,3%
Baixo 70 48,3%

Fonte: Elaborado pela autora
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4.2. Andalise dos resultados

4.2.1. Teste de conceito

Conforme explicado no topico 3.4, utilizou-se a questédo do trial (Q18) para
dividir a amostra em early adopters e late adopters. Na Tabela 7 constata-se que
os early adopters representam 61,4% da amostra, ou seja, a maioria declara ser
no minimo provéavel a utilizagdo da ferramenta para fazer o proximo investimento
financeiro. Essa alta porcentagem de intencéo de adesao significa que a maioria
possui medidas comportamentais positivas ao uso de robo-advisors (60 ou mais

chances em 100).

Tabela 7 — Divisdo da amostra em early e late adopters

Amostra

(n) (%)
Amostra Total 145 100%
Adopters Early 89 61,4%
Com certeza sim (100 chances em 100) 8 5,5%
E bem provéavel que sim (80 chances em 100) 35 24,1%
E provavel gue sim (60 chances em 100) 46 31,7%
Late 56 38,6%
E pouco provavel que sim (40 chances em 100) 31 21,4%
E provavel que ndo (20 chances em 100) 12 8,3%
E muito provavel que néo (10 chances em 100) 8 5,5%
Com certeza néo (0 chances em 100) 5 3,4%

Fonte: Elaborado pela autora.

Aplicando cada porcentagem da escala da Tabela 7 na macro do CTM,
temos que a probabilidade de um early adopter usar a ferramenta apresentada
no conceito é de 43%, enquanto que para um late adopter é de 10%. Na média,
a probabilidade de adesao encontrada para a amostra total € de 30%, ou seja,
acima da referéncia de 20% que o método do CTM preconiza como necessaria
para um lancamento de um produto ou servico de sucesso (CLANSEY & KRIEG,
2000).

Para completar os trés conjuntos de medidas do CTM, observa-se na
Tabela 8 a distribuicdo das respostas para as demais perguntas do teste de
conceito sob a Otica de cada grupo. Metade (50,6%) dos early adopters
classificam o uso de robo-advisors como uma ideia muito boa ou excelente.
Além disso, cerca de 75,3% desse grupo Vvé credibilidade na maior parte
(34,8%), em quase tudo (21,3%) ou tudo (19,1%) o que leram no conceito
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(contra 35,7% dos Late Adopters). Por fim, aproximadamente metade dos Early
Adopters (47,2%) se sentiu mais segura para comecar a investir utilizando a
ferramenta, o que responde um dos questionamentos iniciais deste estudo a
respeito da seguranca transmitida pelo aplicativo para potenciais investidores.
Além disso, 25,8% declara que usaria a ferramenta para investimentos de baixo
risco; e 20,2% se sente mais confortaveis para superar vieses comportamentais
e investir em ativos de maior risco financeiro a partir das recomendac¢fes do
robo-advisor. Vale ressaltar que 44,6% dos late adopters declara que usaria a
ferramenta para investimentos de menor risco, evidenciando que apesar de eles

estarem menos abertos ao conceito, nem todos descartam o seu uso no futuro.

Tabela 8 — Caracterizacdo dos early e late adopters nos demais quesitos do CTM e o

motivo para adeséo da ferramenta

Early Adopter Late Adopter
(n) (%) (n) (%)
Amostra por grupo 89 100% 56 100%
Primeira impressao sobre a Péssima Ideia 0 0,0% 3 5,4%
ferramenta Ideia muito ruim 0 0,0% 0 0,0%
Ideia ruim 0 0,0% 6 10,7%
Ideia nem boa nem ruim 4 4,5% 15 26,8%
Boa ideia 40 44,9% 25 44,6%
Muito boa ideia 28 31,5% 7 12,5%
Excelente ideia 17 19,1% 0 0,0%
O quanto acredita no conceito Nao acredito em nada da descrigao 0 0,0% 1 1,8%
descrito Nao acredito em quase nada da descrigao 0 0,0% 4 7,1%
Acredito em poucas partes da descricao 0 0,0% 12 21,4%
Acredito em algumas partes da descrigao 22 24, 7% 19 33,9%
Acredito na maior parte da descrigdo 31 34,8% 15 26,8%
Acredito em quase tudo da descrigéo 19 21,3% 5 8,9%
Acredito em tudo da descrigcdo 17 19,1% 0 0,0%
Motivo para uso ou néo da Usaria, pois me sentiria mais confortavel para
ferramenta fazer investimentos de maior risco com as 18 20,2% 1 1,8%

recomendagdes de um robo-advisor .

Usaria, pois me sentiria mais tranquilo e
seguro para comegar a fazer investimentos 42 47,2% 4 7.1%
utilizando a ferramenta

Usaria, mas somente para investimentos de

. 23 25,8% 25 44,6%
menor risco.
N&o usaria, pois ndo abro médo de uma
consultoria financeira pessoal, com que eu 6 6,7% 17 30,4%
possa interagir e discutir antes de investir.
Nao usaria, pois prefiro tomar minhas decisées 0.0% 9 16,1%

de investimento sem intervengdo de terceiros.

Fonte: Elaborado pela autora.

4.2.2. Perfil dos early adopters

A distribuicido dos early adopters da amostra se mostrou de forma
equilibrada entre os sexos, com 52,8% feminino e 47,2% masculino, conforme a

tabela 9. O mesmo aconteceu com a renda mensal, apesar de haver uma
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presenga um pouco maior (33,7%) de pessoas com renda igual ou inferior a
R$3.000,00. Em termos de escolaridade, o grupo de early adopters conta com
uma maior concentracdo de pessoas com nivel Médio completo/Superior
incompleto (23,6%) do que os late adopters (12,5%). Mas, a maioria possui
curso Superior completo ou outros niveis acima (75,3%), assim como a amostra
total. Essas evidéncias mostram que esses aspectos ndo sao téo preditivos para
predisposicdo ao uso do aplicativo no Brasil. Por sua vez, em um estudo feito na
ltalia, os achados foram diferentes, onde a maioria dos usuarios era do sexo

masculino e de elevada renda (Consob apud KAYA, 2017).

Tabela 9 — Comparacao das caracteristicas demograficas dos early e late adopters

Early Adopters Late Adopters

(n) (%) (n) (%)
Amostra por grupo 89 100% 56 100%
Sexo Feminino 47 52,8% 30 53,6%
Masculino 42 47 2% 26 46,4%
Faixa Etaria 18-25 29 32,6% 6 10,7%
26 - 35 14 15,7% 2 3,6%
36-45 10 11,2% 9 16,1%
46 - 55 13 14,6% 8 14,3%
Acima de 56 23 25,8% 31 55,4%
Escolaridade Fundamental 2 completo / Médio incompleto 1 1,1% 0 0,0%
Médio completo / Superior incompleto 21 23,6% 7 12,5%

Superior completo / Pés-graduagéo / Mestrado 67

75,3% 49 87,5%
/ Doutorado
Ocupagéao Estudante 11 12,4% 2 3,6%
Empregado CLT 29 32,6% 13 23,2%
Empregado Auténomo 18 20,2% 11 19,6%
Empresario 14 15,7% 5 8,9%
Dona de casa/do lar 2 2,2% 1 1,8%
Desempregado 5 5,6% 1 1,8%
Aposentado 10 11,2% 23 41,1%
Renda mensal individual R$ 20.001,00 ou mais 16 18,0% 14 25,0%
R$ 10.001,00 a R$ 20.000,00 15 16,9% 10 17,9%
R$ 5.001,00 a R$ 10.000,00 11 12,4% 11 19,6%
R$ 3.001,00 a R$ 5.000,00 17 19,1% 13 23,2%
Até R$ 3.000,00 30 33,7% 8 14,3%

Fonte: Elaborado pela autora.

Em termos de faixa etaria, ha predominancia entre os mais jovens, sendo
48,3% de 18 a 35 anos e apenas 25,8% acima de 56 anos, enquanto nos late
adopters mais da metade (55,4%) estd na ultima faixa considerada. Isso é
corroborado pela maior presenca dos late adopters na ocupacdo de Aposentado
(41,1%), enquanto 65,2% dos early adopters sdo estudantes, empregados CLT
ou empregados autbnomos. Esse resultado demogréfico é condizente com os
resultados encontrados em estudos com usuarios norte-americanos nesse
guesito, onde nos primeiros anos da introducéo dos robo-advisors no pais a faixa

de 18-35 anos representava de 50 a 60% dos usuarios (KAYA, 2017; LEGG
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MASON, 2019). Além disso, estudos também mostraram que recentemente 0
namero de clientes de geracdes mais antiga tem aumentado (KAYA, 2017). Isso
reforca 0 achado no presente estudo de que, mesmo ndo sendo tdo abertos ao
novo conceito quanto os mais jovens, ha possibilidade de os late adopters
utilizarem a ferramenta no futuro quando esta estiver mais difundida no mercado
brasileiro.

Pela d6tica de comportamento financeiro, a tabela 10 mostra que apenas
30,3% dos early adopters ja utilizou do auxilio de um consultor financeiro para
realizar investimentos, percentual proximo ao verificado na amostra total
(35,2%), enquanto que para os late adopters a distribuicdo é levemente maior
(42,9%). Dessa forma, esse quesito ndo € determinante para a adocdo da
ferramenta. Ademais, quase metade (43,8%) dos early adopters ndo possui
nenhum recurso investido em ativos financeiros, contra 32,1% dos late adopters.
Isso reforca o achado de que o uso de robo-advisors pode trazer mais seguranga
e confianca para aqueles que ainda ndo tem recurso investido, mas querem se

tornar investidores.

Tabela 10 — Comparacéo do perfil financeiro dos early e late adopters

Early Adopters Late Adopters

(n) (%) (n) (%)
Amostra por grupo 89 100% 56 100%
Possui Investimentos Sim 50 56,2% 38 67,9%
Nao 39 43,8% 18 32,1%
Faz/ja fez uso de consultor financeiro Sim 27 30,3% 24 42,9%
Nao 62 69,7% 32 57,1%
Perfil de Risco Arrojado 13 14,6% 2 3,6%
Moderado 38 42, 7% 23 41,1%
Convervador 24 27,0% 20 35,7%
Ultraconservador 14 15,7% 11 19,6%
Nivel de Educagao Financeira Alto 3 3,4% 2 3,6%
Médio 42 47,2% 28 50,0%
Baixo 44 49,4% 26 46,4%

Fonte: Elaborado pela autora.

Entre os demais quesitos restantes, o perfil de risco foi aquele que teve
alguma influéncia na predisposi¢cdo ao uso de aplicativos baseados em robo-
advisors. Mais da metade (57,3%) dos early adopters sdo menos avessos ao
risco, ou seja, possuem perfil moderado (42,7%) e arrojado (14,6%), enquanto a
maioria dos late adopters sédo mais avessos ao risco, com 55,4% entre os perfis
conservador e ultraconservador. Esse achado converge com a lenta adeséo de

pessoas com maior aversdo ao risco evidenciada em estudo dos usuérios norte
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americanos (JUNG et. al., 2017). Entretanto, apesar da predominancia de perfis
menos avessos ao risco, ha uma consideravel participacdo (15,7%) de pessoas
com perfil ultraconservador entre os early adopters. Isso corrobora a seguranca
e confianca trazida pelo robo-advisor, jA que até pessoas avessas a0 minimo
risco possivel estdo dispostas a usa-lo. Desse modo, conclui-se que o perfil de
risco possui influéncia na intengdo de uso, mas néo € determinante.

Por fim, a Tabela 10 também evidencia que o nivel de educacao financeira
nao é preditivo para o uso de robo-advisors, visto que a distribuicdo percentual
entre o0s niveis € praticamente igual para early e late adopters. Em ambos se
observa uma significativa predominancia dos niveis médio e baixo, apesar dos
early adopters apresentarem um percentual maior de pessoas com baixa
educacao financeira. Esse achado difere de um estudo feito com italianos, no
qual a maioria dos usuéarios era de pessoas com alto nivel de educacao
financeira (Consob apud KAYA, 2017). No entanto, essa divergéncia pode ser
explicada pelo baixo nivel de educacéo financeira do Brasil como um todo, ja
que 54% dos brasileiros ndo conhece nenhum tipo de investimento financeiro
(ANBIMA, 2018).
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5 Conclusdes e recomendacdes para novos estudos

Este trabalho pretendeu investigar uma das aplicagbes da Inteligéncia
Artificial no mercado financeiro e sua relacdo com finangcas comportamentais no
Brasil. O foco do estudo recaiu sobre a predisposicdo ao uso de aplicativos
baseados na IA de robo-advisors e sua relagdo com os niveis de aversao ao
risco e educacdo financeira do potencial usuério.

Tal questdo se mostra importante na medida em que a recente chegada
desses aplicativos no Brasil tem potencial para transformar o meio pelo qual as
pessoas realizam investimento ao democratizar a consultoria financeira. Mas,
estudos académicos sobre o tema ainda séo escassos no pais. Diante disso,
torna-se relevante investigar ndo somente a intencdo de adeséo de brasileiros a
nova ferramenta, mas também como ela se relaciona com a tomada de decisao
do investidor brasileiro perante ao risco, considerando seu nivel de educacgéo
financeira.

Para aprofundar a andlise pretendida, investigou-se a perspectiva de
Gomber et al. (2017) quanto ao tema de Digital Finance e suas ramificagdes,
com énfase nos aspectos de Digital Financial Advice e Fintech Companies.
Ademais, utilizou-se como base as perspectivas de Fisch (2018), Jung et al.
(2018) e Kaya (2017) sobre os conceitos especificos de robo-advisors e a forma
como a ferramenta funciona. Os dados no estudo deste ultimo autor sobre
usuarios norte-americanos de robo-advice, juntamente com os achados da
empresa gestora de investimentos Legg Mason (2019), foram relevantes para a
comparacdo com o0s resultados do presente estudo. Esse benchmark foi
importante para analisar potenciais diferencas no perfil de usuarios em paises
desenvolvidos e em paises em desenvolvimento.

No aspecto de aversao ao risco, investigou-se a perspectiva presente nos
livros de Kahneman (2013) e Thaler e Sustein (2008) a respeito da averséo a
perdas do ser humano, e como isso influencia na tomada de decisdo de
investimentos e, consequentemente, na sua aversao ao risco. Esse ponto de
vista foi a base para analisar o possivel impacto do grau de aversdo ao risco na
intencdo de adesdo aos robo-advisors. Para a abordagem da educacédo

financeira, estudou-se a perspectiva apresentada por Poltrich et al. (2015) e os
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conceitos definidos pela OECD (apud WORLD BANK, 2014). Em termos de
comparagdo com dados encontrados no estudo, utilizou-se como referéncia o
estudo da ANBIMA (2018) sobre o comportamento financeiro da populacéo
brasileira nos @mbitos de averséo ao risco e nivel de educagéo financeira.

Para atingir aos objetivos pretendidos, realizou-se uma pesquisa
exploratéria atraves de um questionario online. Foram coletadas 145 respostas
validas de uma amostra com perfis demografico e comportamentos financeiros
heterogéneos. Os dados foram tratados através da metodologia do Concept Test
Model (CTM) e do método da tabulacdo cruzada. Através desse tratamento foi
possivel repartir a amostra total em dois grupos com base na intencdo adeséo
(early e late Adopters) para identificar o perfil demografico e financeiro
predominante dentre aqueles com maior predisposi¢cao ao uso de robo-advisors.

A investigacdo apontou que a intengdo de adesdo é influenciada por
variaveis de cunho demogréafico e de comportamento financeiro em diferentes
intensidades. A faixa etaria se mostrou como varavel mais preditiva para o uso
desses aplicativos em um primeiro momento, visto que quase a metade (48,3%)
dos early adopters € composta por jovens de 18 a 35 anos. Entretanto, assim
como mostrou o estudo da Legg Mason a respeito dos norte-americanos, 0s
primeiros usuarios sao dessa faixa etaria, mas ha potencial para adeséao futura
de geragfes mais antigas apés a consolidagéo da ferramenta no mercado.

Em seguida, o perfil de risco mostrou ser um pouco menos determinante,
pois apesar de mais da metade (57,3%) do grupo possuir perfil moderado ou
arrojado, a nova ferramenta também atraiu um percentual consideravel de
pessoas do perfil conservador (27,0%). Entretanto, a maior parte daqueles com
alta aversdo ao risco estd no grupo dos late adopters, o que refor¢ca a lenta
adesédo de pessoas com esse perfil de risco, conforme evidenciado também em
estudo sobre usuarios norte-americanos (JUNG et. al., 2017).

Por fim, em termos de educacdo financeira, os robo-advisors séo
levemente mais atrativos para agueles com menos conhecimento sobre mercado
financeiro, mas isso néo é tao preditivo pois a diferenca entre os percentuais dos
early e late adopters é pequena. Diferentemente do resultado apontado por Kaya
(2017) para usuarios italianos, no qual predominou usuarios com maior
educacao financeira. Supfe-se que essa divergéncia seja um reflexo do pais
pois, embora a amostra total do estudo nao reflita a populagéo brasileira como
um todo, a predominancia do baixo nivel de educacéao financeira confirma como
esta ndo é estimulada no pais, limitando o conhecimento dos brasileiros sobre

investimentos, conforme apontado em estudo da ANBIMA (2018).



37

Diante dessas influéncias, os resultados do presente estudo demostraram
gue aqueles com maior predisposicdo ao uso de aplicativos baseados em robo-
advice sd0 mais jovens, menos avessos ao risco e se reconhecem como
desconhecedores do mercado financeiro. A faixa etaria predominante evidencia
que os early adopters estdo completando o ensino Superior ou estdo no inicio de
suas trajetorias profissionais, indicando uma menor renda mensal em
comparacdo aos late adopters. Além disso, percebe-se que esses jovens
possuem menor aversao ao risco (predominancia de perfis arrojado e moderado)
e desejo de diversificar seus investimentos aplicando em ativos de maior risco a
partir das recomendacdes do aplicativo. Isso responde a um dos
guestionamentos iniciais deste estudo de que os usuarios percebam o uso do
aplicativo como delegacdo da tomada de deciséo de investimento. Portanto, isso
facilita a superacdo da averséo ao risco que os inibem de aplicar em ativos de
maior risco. Vale ressaltar também que esse grupo, em sua maioria, nunca fez
uso de consultoria financeira tradicional, mas estdo dispostos a testar as

sugestdes dessa nova forma de advisors.

5.1.Sugestdes e recomendacdes para novos estudos

Como desdobramentos futuros, o presente estudo pretende servir de base
para uma pesquisa mais abrangente, na qual seja possivel analisar de forma
mais aprofundada como a aversé@o ao risco e o nivel de educacéo financeira
influenciam no uso de robo-advisors para a realizacdo de investimentos.
Recomenda-se que novos estudos sejam feitos com uma amostra mais
representativa e com respondentes de diversas regides do pais para analisar
como essas variaveis se comportam em diferentes realidades. Dessa forma,
pode-se também analisar os possiveis beneficios que esses aplicativos poderéo
trazer para os brasileiros.

Diante do achado de que a ferramenta dos robo-advisors atraiu pessoas
com baixo nivel de educacéo financeira, seria interessante também investigar a
adesao por classe social. Como ja existem estudos em paises desenvolvidos
gue apontam o potencial desses aplicativos em contribuir para a inclusdo social
no mercado de investimentos devido ao seu facil acesso e baixos custos (OZILI,
2018), seria de extrema relevancia replica-los na realidade brasileira para

comparar os resultados.
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Por fim, outra sugestdo seria investigar no Brasil a adesdo de aplicativos
gue se utilizam de robo-advisors para controle orcamentario pessoal. Seria
interessante, por exemplo, comparar essa aceitacado com aquela obtida por robo-
advisors para investimentos. Além disso, analisar se nesse caso o nivel de
educacao financeira seria mais preditivo, e se a presenc¢a ou auséncia de dividas

financeiras também seria um diferencial.
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Anexo 1

Questionario

Prezado (a),

Gostaria de contar com a sua colaboracdo nesta pesquisa sobre investimento
financeiro. Ela faz parte do meu Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) da
graduagdo. A pesquisa ndo vai tomar muito do seu tempo e vocé néo precisa se

identificar. Agradego desde ja a sua colaboracao!

Perfil Demoagréafico

Q1 Qual é asuaidade?
. Menos de 18 anos
.18 a 25 anos

. 26 a 35 anos

. 36 a 45 anos

. 46 a 55 anos

. 56 a 60 anos

. Mais de 60 anos

~N o o b~ WON P

Q2 Qual o seu sexo0?
1. Feminino

2. Masculino

Q3 Qual a sua escolaridade ?

1. Analfabeto / Fundamental 1 incompleto

2. Fundamental 1 completo / Fundamental 2 incompleto
3. Fundamental 2 completo / Médio incompleto

4. Médio completo / Superior incompleto

5. Superior completo / Pés-graduagéo / Mestrado / Doutorado
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Q4 Qual é sua principal ocupacao?
. Estudante

. Empregado CLT

. Empregado Auténomo

. Empresario

. Dona de casa/do lar

. Desempregado

~N O oA W DN P

. Aposentado

Q5 Qual a sua renda mensal média?
1. R$ 20.001,00 ou mais

2. R$ 20.000,00 a R$ 10.001,00

3. R$10.000,00 a R$ 5.001,00

4. R$ 5.001,00 a R$ 3.001,00

5. Até R$ 3.000,00

Perfil Financeiro

Q6 Como vocé define a sua experiéncia com investimentos financeiros?
. Nenhuma

. Conheco um pouco renda fixa

. Conheco muito renda fixa

. Conheco um pouco o mercado de renda variavel

. Conheco muito o mercado de renda variavel

. Conheco um pouco de todas as alternativas de investimentos

~N o o~ WN P

. Conheco muito todas as alternativas de investimentos

Q7 Vocé atualmente possui algum investimento financeiro?
1. Sim
2. Nao

Q8 Na sua opinido, qual dentre esses investimentos traz maior risco para o
investidor?

1. Poupancga

2. Previdéncia Privada

3. Fundos de Investimento

4. Bolsa de valores
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Q9 Vocé utiliza ou ja utilizou servicos de um consultor financeiro para
realizar investimentos?

1. Sim

2. Nao

Q10 Imagina que vocé tivesse que escolher entre 2 bilhetes premiados,
cada um com uma das opc¢des abaixo. Qual vocé escolheria?

1. Um ganho certo de R$1.000,00

2. 50% de chance de ganhar R$2.000,00 e 50% de chance de ndo ganhar nada

Q11 Agora imagine que os bilhetes estivessem com essas outras duas
opc¢des. Qual vocé escolheria entre elas?

1. Uma perda certa de R$ 1.000,00

2. 50% de chance de perder R$2.000,00 e 50% de chance de n&o perder nada

Q12 Se vocé tivesse R$ 100.000,00 em suas méos para investir, o que vocé
faria?

. Compraria um carro

. Daria entrada em um apartamento

. Aplicaria tudo em renda fixa

. Diversificaria os investimentos e aplicaria um pouco em cada alternativa

. Aplicaria tudo em poupanca

. Aplicaria tudo na Bolsa de Valores

~N OO o~ WN P

. Aplicaria tudo em Previdéncia Privada

Q13 Qual das seguintes afirmacdes estd mais proxima do valor total de
risco financeiro que vocé esta disposto a ter quando vocé pensa em
poupar ou investir?

1. Prefiro investir em produtos com muito risco financeiro, esperando ter muito
retorno

2. Prefiro investir em produtos com médio risco financeiro, esperando retorno
médio

3. Prefiro investir em produtos com baixo risco financeiro, esperando menor
retorno

4. Nao estou disposto a investir em produtos com risco financeiro
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Q14 Responda com uma das 3 alternativas para cada item:
1. Vocé acredita que quando uma pessoa divide seu dinheiro entre varios
investimentos diferentes, ela diminui o risco de perder dinheiro?
()SIM ()NAO ( )NAO SEI
2. Vocé acredita que quando uma pessoa compra um CDB (Certificado de
Deposito Bancario) de um banco ela estd emprestando dinheiro para o banco?
()SIM ()NAO ( )NAO SEI
3. Vocé acredita que o preco das acdes pode variar todos os dias?
()SIM ()NAO () NAO SEI
4. Vocé acha que os titulos publicos federais sao investimentos de baixo risco?
()SIM ()NAO () NAO SEI
5. Vocé acredita que os fundos de investimentos podem aplicar em varios ativos
diferentes, dependendo do seu regulamento?
()SIM ()NAO () NAO SEI

Teste de Conceito

Agora gostaria que vocé lesse com atencdo sobre um nova ferramenta que
estd sendo introduzida na area de investimentos financeiros.

Aplicativos financeiros especializados que, através da inteligéncia
artificial de robo-advisors (conselheiros rob6s) montam, em um curto
espaco de tempo, um portfélio de investimento alinhado aos objetivos e ao
perfil do investidor, baseado em informagdes disponibilizadas por este.
Com essa ferramenta o usuério tem acesso a toda diversidade de produtos
financeiros do mercado por um custo mais baixo do que consultorias
financeiras tradicionais com a seguranca garantida pela regulamentacao
do Banco Central e demais 6rgaos fiscalizadores do mercado financeiro.

Q15 Qual é a sua primeira impressédo sobre essa nova ferramenta que voca
acabou de ler?

. Péssima Ideia

. Ideia muito ruim

. Ideia ruim

. Ideia nem boa nem ruim

. Boaideia

. Muito boa ideia

~N O oA WDN P

. Excelente ideia
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Q16 O quanto vocé acha que pode acreditar na ideia descrita?

. N&o acredito em nada da descricdo

. N&ao acredito em quase nada da descrigdo
. Acredito em poucas partes da descricédo

. Acredito em algumas partes da descricdo
. Acredito na maior parte da descricao

. Acredito em quase tudo da descri¢éo

~N O o~ WDN P

. Acredito em tudo da descricdo

Q17 Considerando a ideia apresentada, me diga quais as chances de vocé
passar a usar uma ferramenta como essa na préxima vez que for fazer um

investimento

. Com certeza sim (100 chances em 100)
. E bem provavel que sim (80 chances em 100)
. E provavel que sim (60 chances em 100)

1
2
3
4. E pouco provavel que sim (40 chances em 100)
5. E provavel que nao (20 chances em 100)

6. E muito provavel que néo (10 chances em 100)
7

. Com certeza ndo (0 chances em 100)

Q18 Por fim, imagine que vocé tem a sua disposicéo a ferramenta descrita

acima. Vocé diria que:

1. Usaria, pois eu me sentiria mais confortavel para fazer investimentos de maior
risco com as recomendacdes desse tipo de ferramenta (um robo-advisor)

2. Usaria, pois me sentiria mais tranquilo e seguro para comecar a fazer
investimentos utilizando a ferramenta

3. Usaria, mas somente para investimentos de menor risco.

4. Nao usaria, pois ndo abro méo de uma consultoria financeira pessoal, com
gue eu possa interagir e discutir antes de investir.

5. N&o usaria, pois prefiro tomar minhas decisbes de investimento sem

intervencgao de terceiros.



