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RESUMO: O objetivo deste artigo é o de propor o uso de uma Matriz de Riscos para categorizar
investidores em trés perfis. Utilizando uma abordagem para a classificacdo que combina a
Anélise Envoltéria de Dados (DEA) e a Teoria do Prospecto, a proposta permite uma avaliagdo
multidimensional dos perfis considerando fatores como capacidade financeira, conhecimento e
propensdo ao risco, superando limitagdes de métodos subjetivos usualmente adotados pelas
instituicBes financeiras. Os resultados, baseados em uma amostra de 211 investidores, mostram
que a propensdo ao risco ndo esta diretamente relacionada ao conhecimento financeiro ou a
capacidade de assumir perdas, reforcando a complexidade da tolerancia ao risco. Além disso, a
analise contribui para a criagdo de ferramentas em conformidade com diretrizes regulatérias da
CVM e pode auxiliar consultores financeiros na personalizacdo de recomendacBes de
investimento.
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1. INTRODUCAO

Identificar com precisdo o perfil de risco do investidor é um dos principais desafios da
alocacao de recursos no mercado financeiro. A indagacdo “quanto risco vocé esta disposto a
assumir?” pode soar trivial, mas carrega uma complexidade que vai além de preferéncias
declaradas. A Teoria Moderna de Carteiras (TMC), desde os trabalhos pioneiros de Markowitz
(1952), Merton (1969) e Tobin (1958), reconhece a alocacdo 6tima de ativos deve considerar a
tolerancia ao risco, buscando equilibrar ativos arriscados e livres de risco para otimizar o
retorno esperado ou minimizar perdas dentro de um nivel de risco aceitavel. Ao tratar o risco
como uma variavel a ser minimizada — expressa pela variancia dos retornos —, a TMC reforca
que a construcdo de portfélios deve refletir a postura do investidor, seja ela conservadora,
moderada ou agressiva.

No entanto, a percepcdo de risco e as decisfes de investimento frequentemente se
distanciam da racionalidade assumida por esses modelos. Como demonstrado pelas

contribuicdes de Kahneman e Tversky (1979; 1992), essas escolhas sdo influenciadas por
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fatores cognitivos, emocionais e contextuais, que alteram a forma como o risco é compreendido
e enfrentado. Investir, portanto, envolve mais do que célculos sobre ganhos e perdas: exige,
antes de tudo, entender quem é o investidor diante do risco.

Nesse contexto, e buscando regular as melhores praticas, as agéncias reguladoras ao redor
do mundo vém implementando diretrizes para assegurar que 0s consumidores sejam
apresentados a produtos financeiros compativeis com seus perfis de risco (suitability).
Exemplos incluem a Markets in Financial Instruments Directive Il (MiFID I1) na Unido
Europeia (ESMA, 2018, 2022), a Regra 2111 da Financial Industry Regulatory Authority
(FINRA) nos Estados Unidos (FINRA, 2014, 2019), e diretrizes semelhantes em paises como
Canada (CIRO, 2023), Reino Unido (FCA, 2022), Australia (ASIC, 2020), india (SEBI, 2013)
e Africa do Sul (Republic of South Africa, 2002).

No Brasil, esse esforco regulatério é liderado pela Comissdo de Valores Mobiliarios
(CVM), com suporte da autorregulacdo promovida pela Associacdo Brasileira das Entidades
dos Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA). A Resolugéo 30/2021 da CVM estabelece
diretrizes gerais para verificar a adequacdo de produtos e servicos financeiros ao perfil do
investidor, considerando critérios como tolerancia ao risco, objetivos de investimento, situacdo
financeira e nivel de conhecimento sobre o mercado (CVM, 2021). Complementando essa
regulamentacdo, a ANBIMA detalha esses requisitos em seu Codigo de Distribuicéo, atribuindo
aos intermediarios — como corretoras e bancos — a responsabilidade de classificar os
investidores em perfis de risco especificos, considerando, no minimo, trés categorias com base
na tolerancia ao risco (ANBIMA, 2024).

No entanto, essas normativas ndo estabelecem critérios minimos de qualidade ou padrdes
metodol6gicos para os instrumentos utilizados na avaliagdo do perfil de risco. Como resultado,
observa-se a adogdo de metodologias ad hoc?, cujo foco recai apenas sobre o cumprimento
formal das exigéncias regulatérias (Brayman et al., 2017; Roszkowski et al., 2005). A auséncia
de fundamentacdo psicométrica e validacdo estatistica compromete a confiabilidade desses
instrumentos, aumentando o risco de classificagcbes imprecisas (Grable, 2017; Mazzoli &
Palmucci, 2023). Além da fragilidade técnica, essas abordagens tendem a reduzir a tolerancia
ao risco a um constructo unidimensional, negligenciando a complexidade envolvida — que
inclui fatores objetivos, como a capacidade financeira, e subjetivos, como atitudes, percepgoes

e experiéncias anteriores (Hertwig et al., 2019; Wahl & Kirchler, 2020).

4 0 termo "ad hoc" significa "para isto" ou "para esta finalidade especifica” em latim. E utilizado para descrever
algo que foi criado ou feito especialmente para uma determinada situacdo, problema ou necessidade, em vez de
ser algo planejado ou existente de forma geral.



A falta de precisdo na avaliacdo do perfil de risco compromete a qualidade das
recomendacdes, gerando efeitos negativos tanto para o investidor quanto para o mercado.
Classificages imprecisas podem superestimar a tolerancia ao risco, expondo o investidor a
perdas que ndo estd preparado para suportar, ou subestima-la, restringindo seu acesso a
oportunidades mais rentaveis. Em ambos 0s casos, esses erros ndo apenas levam os investidores
a decisfes subotimas, mas também aumentam o risco de praticas de mis-selling e enfraquecem
a confianca dos investidores no sistema financeiro (Baloyi & Lotter, 2024; Linciano &
Soccorso, 2012; Thompson et al., 2022).

Diante dessas lacunas, esta pesquisa tem por objetivo apresentar uma abordagem para
aprimorar a precisdo na avaliagdo do perfil de risco dos investidores, por meio da classificacdo
dos perfis em Matrizes de Risco. Para isso, combina-se a Teoria da Aversdo a Perda (Kahneman
& Tversky, 1979, 1992) com a Analise Envoltéria de Dados (DEA), ferramenta quantitativa ja
reconhecida por sua eficacia na construcédo de perfis de risco sob multiplos critérios (Ardehali
et al., 2005; Cooper et al., 2014).

Superando as limitacGes das abordagens convencionais, que frequentemente reduzem a
avaliacdo a uma Unica dimensdo, a proposta deste estudo incorpora fatores objetivos e
subjetivos, permitindo uma classificacdo mais fiel a realidade dos investidores. A Matriz de
Riscos possibilita categorizar os investidores em trés perfis distintos — Conservador,
Moderado e Agressivo — e oferece uma representacdo visual clara das relagdes entre
capacidade financeira, conhecimento e propensdo ao risco.

O artigo esta estruturado em cinco se¢des. Apos esta introducdo, a Se¢do 2 apresenta a
fundamentacéo tedrica sobre o perfil de risco, aversdo a perda e DEA. A Secdo 3 detalha a
metodologia, incluindo a modelagem DEA em dois estagios e os procedimentos de coleta de
dados. A Secdo 4 expde os resultados empiricos e discute a validade discriminante das
dimens@es avaliadas. Por fim, a Secdo 5 apresenta as concluses do estudo. Os resultados
demonstram que o modelo proposto se mostrou eficaz na distincao entre os perfis Conservador,
Moderado e Agressivo, reforcando seu potencial de aplicagdo pratica em ambientes regulados
e sua aderéncia as diretrizes da Comisséo de Valores Mobiliarios (CVM).



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Perfil de risco do investidor

O perfil de risco do investidor refere-se ao conjunto de fatores que determinam o nivel
de risco que um individuo pode e esta disposto a assumir em seus investimentos. Na literatura,
ele é descrito como um conceito multidimensional, composto por fatores objetivos e subjetivos
(Brayman et al., 2023; Hemrajani et al., 2023; Mazzoli & Palmucci, 2023).

Os fatores objetivos referem-se a elementos quantificaveis, relacionados a capacidade
do investidor de assumir riscos. Em termos gerais, essa dimensdo do perfil de risco reflete a
capacidade financeira do individuo para suportar perdas sem comprometer seus objetivos
financeiros de longo prazo ou seu padrdo de vida. Entre as varidveis que compdem esse
construto, destacam-se o0 horizonte de investimento, a necessidade de liquidez, a renda, o
patrimonio e as obrigacGes financeiras. Portanto, os fatores objetivos representam o nivel de
risco que um investidor pode suportar, considerando sua situacdo financeira especifica
(Brayman et al., 2023; Davies, 2017).

Por outro lado, os fatores subjetivos dizem respeito a disposicdo psicoldgica do
investidor para aceitar incertezas e possiveis perdas financeiras em busca de retornos
potencialmente mais elevados (Baloyi-Lotter, 2024). Essa dimensao é frequentemente descrita
por termos como ‘atitude em relagdo ao risco’, ‘tolerancia ao risco’, ‘aversdo ao risco’ ou
‘apetite ao risco’. De forma simplificada, a disposi¢do subjetiva reflete "quanto risco um
individuo esta disposto a assumir". Envolve o trade-off que um investidor esta disposto a aceitar
entre o risco percebido e o retorno esperado de diferentes alternativas de investimento. Dessa
maneira, a disposicdo para o risco pode ser entendida como o nivel m&ximo de incerteza que
alguém esté disposto a aceitar ao tomar uma decisdo financeira que envolva a possibilidade de
perda (Cordell, 2001; Linciano & Soccorso, 2012; Ricciardi & Rice, 2014; Alemanni & Uberti,
2019).

A Anélise de Perfil de Investidor (API) é o processo formal utilizado pelas instituigcdes
financeiras para identificar e classificar o perfil de risco de seus clientes, sendo uma das etapas
fundamentais das politicas de suitability. Uma vez identificado o perfil do investidor por meio
da API, a instituicdo deve utilizar essa informacdo para assegurar que as recomendacoes de
investimentos estejam alinhadas ao seu nivel de risco. Em outras palavras, o suitability funciona

como um elo entre a avaliagdo do perfil do investidor e a oferta de produtos financeiros.



Embora reguladores como a CVM exijam a realizacdo dessas avaliacOes, a abordagem
regulatoria predominante é principiologica, ou seja, estabelece diretrizes amplas sem
especificar métodos padronizados ou critérios minimos de qualidade para as ferramentas
utilizadas. Essa falta de padronizacao permite que cada instituicdo adote metodologias préprias,
frequentemente baseadas apenas no cumprimento de exigéncias minimas (métodos ad hoc),
sem necessariamente garantir uma avaliagdo precisa e confiavel (Roszkowski et al., 2005).
Como consequéncia, 0 mesmo investidor pode receber classificacfes divergentes, dependendo
da instituicdo financeira responsavel pela analise (CVM, 2025).

Além dessa lacuna regulatoria, hd também um debate académico sobre a melhor forma
de mensurar a tolerancia ao risco financeiro. Estudos apontam uma diversidade de métodos de
avaliacdo, refletindo abordagens distintas para compreender como os individuos enfrentam
riscos financeiros (Heo; Grable; Rabban, 2024; Kwak; Grable, 2024; Mazzoli; Palmucci, 2023).
Uma revisao sistematica recente conduzida por Hemrajani, Rajni e Dhiman (2023) identificou
trés procedimentos predominantes para avaliar a tolerancia ao risco financeiro: (a) Medidas de
propensdo: Também conhecidas como testes psicométricos, incluem instrumentos amplamente
reconhecidos, como a Escala de Tolerancia ao Risco de Grable e Lytton (Grable; Lytton, 1999)
e o sistema Personal Financial Profiling ( FinaMetrica Pty Ltd)., um instrumento validado
psicometricamente e respaldado por uma série de estudos (Roszkowski, 1993-1997; Elsayed;
Martin, 1998; Adams; Bright, 2000); (b) Testes de preferéncia revelada: Observam o
comportamento real dos individuos em situacdes de risco. Exemplos incluem o modelo de Holt
e Laury (2002), a Teoria do Prospecto (Kahneman; Tversky, 1979) e sua extensdo, a Teoria do
Prospecto Cumulativo (Kahneman; Tversky, 1992). Outras abordagens incluem a Tarefa de
Elicitacdo de Risco com Bomba (BRET) (Crosetto; Filippin, 2013) e a analise de dados de
investimento real, baseada no portfélio do individuo.; e , (c) Itens de preferéncia declarada e
questionarios de autoavaliacdo: Baseiam-se em autoavaliacdes, um exemplo é o Survey of
Consumer Finances (SCF), também conhecido como single-item SCF risk-aversion item
(Grable et al., 2022).

Entre as diferentes abordagens, os questionarios de autoavaliacdo se destacam devido a
sua simplicidade e facilidade de implementacdo, tornando-se a principal escolha das
instituicOes financeiras para atender as exigéncias regulatorias (Brayman et al., 2017; Mazzoli
& Palmucci, 2023). No entanto, esses instrumentos apresentam limitagdes significativas,
especialmente pela auséncia de validacdo cientifica, considerada uma de suas principais

fragilidades. Esses instrumentos sdo frequentemente baseados em perguntas subjetivas ou ad



hoc, elaboradas sem fundamentacdo em teorias psicométricas ou validacéo estatistica, 0 que
compromete sua precisdo e confiabilidade (Grable, 2017; Mazzoli & Palmucci, 2023; Metzger
& Fehr, 2018).

A falta de validacdo compromete a capacidade desses instrumentos de mensurar
corretamente o perfil de risco, levando a avalia¢fes inconsistentes e, consequentemente, a
decisOes financeiras equivocadas (Hubble, Grable & Dannhauser, 2020; Roszkowski, Delaney
& Cordell, 2009). Além disso, a ado¢do de modelos simplificados, como o uso de pontuacGes
totais ou médias, desconsidera a complexidade da tolerancia ao risco, ignorando fatores
psicoldgicos, comportamentais, contextuais e o nivel de conhecimento financeiro do investidor.
Isso pode resultar em uma avaliagédo superficial e imprecisa, comprometendo a adequagao das
recomendacdes financeiras (Frey et al., 2023; Hertwig et al., 2019; Klement, 2018; Wahl &
Kirchler, 2020).

2.2 Testes de Preferéncia Revelada e Averséo a perda

O conceito de preferéncia revelada foi introduzido pelo economista Paul Samuelson em
1948. A premissa central desse conceito é que as preferéncias de um individuo podem ser
inferidas a partir de suas escolhas observaveis. O método mais comum envolve a apresentacdo
de duas alternativas ao decisor, nas quais as probabilidades de sucesso/fracasso ou lucro/perda
séo conhecidas previamente (Barsky et al., 1997; Hertwig et al., 2019; Grable, Rabbani & Heo,
2024).

Entre os principais métodos destaca-se a tarefa de loteria de Holt e Laury (2002),
também conhecida como método HL, fundamentada em modelos classicos de deciséo sob risco,
como a Teoria da Utilidade Esperada (TUE) (Von Neumann & Morgenstern, 1944). Nesse
contexto, pressupde-se que os agentes econdémicos processem informagdes de forma logica,
maximizem sua utilidade e que sua atitude frente ao risco seja determinada exclusivamente pela
curvatura da funcdo de valor (Pratt, 1964).

No entanto, a literatura apresenta exemplos amplamente documentados de violagcbes
sistematicas a Teoria da Utilidade Esperada (TUE) por parte de investidores (Jacobsen et al.,
2014; Allais, 1953; Camerer, 1995; Simon; 1955; Starmer, 2000; Rabin, 2001). Essas violacoes
sdo frequentemente influenciadas por fatores psicoldgicos, como percepgdo de risco, emocoes
e intuicdo (Weber, Hsee & Welch, 2001; Burns, Peters & Slovic, 2012; Weber, Weber & Nosic,
2013).

A Teoria do Prospecto (TP) e sua extensdo, a Teoria do Prospecto Cumulativo (TPC),

surgem como alternativas viaveis para descrever o comportamento humano sob risco e incerteza



(Kahneman & Tversky, 1979, 1992). Um elemento central desses modelos € a averséo a perda,
que reflete a tendéncia dos individuos em avaliar sua riqueza em relacdo a um ponto de
referéncia, percebendo mudangas como ganhos ou perdas. Como sugerido por Schmidt e Zank
(2008), na teoria do prospecto cumulativo, a aversdo ao risco pode ser explicada tanto pela
curvatura da funcdo de utilidade quanto pela forma das funcbes de ponderacdo de
probabilidades, o que permite uma anélise mais detalhada da aversédo ao risco (Schmidt & Zank,
2008). A aversdo a perda, portanto, ndo € apenas uma questdo de utilidade mais ingreme para
perdas, mas também envolve a maneira como os individuos percebem e processam
probabilidades associadas a essas perdas. Este componente intrinseco das atitudes de risco é a
principal responsével pela aversdo ao risco observada empiricamente, influenciando como os
individuos avaliam as opgdes de risco, levando-os a valorar de modo mais intenso as possiveis
perdas do que os possiveis ganhos em situagdes arriscadas (Schmidt & Zank, 2005).

Além disso, o indice de aversdo a perda (Kdbberling e Wakker, 2005), esta alinhado
com as observacGes empiricas de que individuos com maior aversao a perda tendem a evitar
investimentos arriscados, mesmo quando as probabilidades objetivas indicam que o retorno
esperado pode ser positivo (Schmidt & Traub, 2002). por exemplo esse conceito tem foi
utilizado para explicar paradoxos na TUE, como o efeito dotacédo (Thaler, 1980), o equity
premium puzzle (Benartzi & Thaler, 1995) e o viés do status quo (Samuelson & Zeckhauser,
1988).

Outros estudos reforcam essa perspectiva, demonstrando que a aversdo a perda
individual afeta significativamente as decisdes de investimento (Dimmock & Kouwenberg,
2010; Bodnaruk & Simonov, 2016; Abdellaoui, Bleichrodt & Kammoun, 2013). Dada sua
relevancia, reguladores financeiros e instituicdes tém buscado incorporar a aversao a perda em
classificagbes de risco dos clientes (Vandolder & Vandenbroucke, 2022). A European
Securities and Market Authority (ESMA) destaca explicitamente a importancia de insights
comportamentais, incluindo a aversdo a perda, para melhorar perfis de risco e adequacéo de
investimentos (ESMA, 2018). Estudos de reguladores financeiros franceses (AMF) e italianos
(CONSOB) tambem enfatizam a necessidade de considerar a aversdo a perda na analise do

comportamento de risco dos clientes (de Palma & Picard, 2011; Linciano & Soccorso, 2012).



2.3 Anélise Envoltoéria de Dados

A Andlise Envoltéria de Dados (DEA, do inglés Data Envelopment Analysis) é uma
metodologia ndo paramétrica baseada em programacéo linear, utilizada para avaliar a eficiéncia
relativa de um conjunto de unidades sob multiplos critérios simultaneamente (Charnes et al.,
1978). Essas unidades sdao denominadas Unidades de Tomada de Decisdo (DMUs, do inglés
Decision Making Units), e sua eficiéncia € medida por meio da relagdo entre insumos (inputs)

e resultados (outputs).

Entre as variacdes da DEA, destaca-se o modelo de Medida de Eficiéncia Baseada em
Slacks (SBM, Slack-Based Measure), introduzido por Tone (2001). Diferente dos modelos
tradicionais, 0 SBM quantifica diretamente as ineficiéncias, identificando excessos nos inputs
(recursos consumidos) e deficiéncias nos outputs (resultados gerados), ao invés de apenas
calcular a razdo de eficiéncia relativa entre as DMUs. Uma das principais vantagens desse
modelo é sua capacidade de avaliar ineficiéncias de forma absoluta, sem depender de uma
orientacdo especifica para insumos ou produtos. 1sso o torna particularmente Gtil em contextos
multidimensionais, onde diferentes aspectos de ineficiéncia precisam ser analisados
simultaneamente ou quando as relagdes entre insumos e resultados variam significativamente
entre as unidades estudadas, sendo entdo adequado para a avaliacdo do perfil do investidor,

onde a tolerancia ao risco é influenciada por maltiplas variaveis.

No contexto da DEA, um "slack" refere-se a quantidade de recursos que pode ser
reduzida sem prejudicar os niveis de produto, ou a quantidade de produto que poderia ser
aumentada sem necessidade de mais inputs. O modelo SBM incorpora essas nogdes diretamente
em sua formulacdo, permitindo uma avaliacdo mais precisa e detalhada da performance das
unidades analisadas. O modelo SBM é particularmente aplicavel a pesquisas com respostas em
escala Likert e dados numéricos exatos devido a sua sensibilidade a slacks, o que permite
flexibilidade na incorporagédo de diferentes tipos de dados, adequagdo para dados ndo
proporcionais, e a analise detalhada de ineficiéncia que oferece. Essas caracteristicas tornam o
SBM adequado para areas como saude, educacao e satisfacdo do cliente, onde os dados podem
ndo ser puramente quantitativos ou onde a eficiéncia envolve maultiplas dimens6es (Tone,
2001).



2.3.1 Andlise Envoltéria de Dados na avaliagdo do perfil do investidor

Estudos anteriores exploraram a DEA como ferramenta para avaliar a toleréncia ao risco
financeiro dos investidores. Ardehali, Paradi e Asmild (2005) modelaram investidores como
Unidades de Tomada de Decisao (DMUSs), classificando aqueles com maior propens&o ao risco
na fronteira empirica de risco. No modelo proposto, as varidveis que reduzem a capacidade ou
disposigdo para assumir riscos foram tratadas como inputs (fatores inibidores), enquanto
aquelas que potencializam essa capacidade foram consideradas outputs (fatores facilitadores).
Investidores com “pontuacéo de risco” igual a 1 foram identificados como mais propensos ao
risco, enquanto aqueles com pontuacdes inferiores demonstraram maior aversao ao risco, sendo
avaliados de forma relativa aos perfis mais arrojados. A Figura 1 sintetiza a logica desta

abordagem.

Figura 1 Representacdo visual da aplicacdo de DEA a avaliacdo do perfil de risco dos

investidores

Fatores Facilitadores de Risco Individuos Mais
(p. ex. patriménio liquido, renda) Propensos ou

Aptos ao Risco\‘

<~ Fronteira de Risco Teérica, que indica

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

Indn iduos Menos

Fronteira de Risco Empirica, que N P1open>os ou Aptos

ao Risco

»
>

representa disposi¢do 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 DEA seja amplamente utilizada para avaliar eficiéncia, os conceitos de
"eficiéncia” e "desempenho™ ndo se aplicam diretamente a mensuracéo do perfil do investidor.
Dessa forma, interpretac6es que associam maior tolerancia ao risco a um "melhor desempenho”
sdo inadequadas. No contexto da avaliacdo de risco, a DEA funciona como uma ferramenta
robusta de classificagdo multicritério, cujo objetivo € organizar e classificar os individuos

conforme seu nivel de tolerancia ao risco, sem estabelecer hierarquias de desempenho. Assim,
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ndo ha uma relacdo direta entre maior eficiéncia e maior propensdo ao risco, reforcando a
necessidade de uma abordagem analitica que respeite a complexidade e a
multidimensionalidade do perfil do investidor.

As pontuaces 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 dinamicas de mercado, que avalia 0 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
(correlacdo de 0,96) em relacdo ao instrumento FinaMetrica, demonstrando eficacia superior
aos métodos ad hoc. Inspirados por essa abordagem, Cooper, Kingyens e Paradi (2014)
desenvolveram um modelo DEA de dois estagios para avaliar a tolerdncia ao risco de
investidores. Na primeira etapa, foram aplicados cinco modelos DEA SBM, cada um medindo
uma faceta do risco (propenséo, atitude, capacidade e conhecimento). Na segunda etapa, essas
dimens@es foram integradas em um unico modelo DEA SBM, gerando uma pontuacéo final de
tolerancia ao risco em uma escala de 0 a 1, onde 1 representa 0s investidores mais propensos

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

risco
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—————————————————————————————————————— 1
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1 Conhecimento Conhecimento | |
| | |
\°-—-—_______ - ______ 1

Fonte: Adaptado de Cooper et al. (2014)

Por fim, Cooper, Kingyens e Paradi (2014) também analisaram a correlagéo entre as
dimensGes de propensdo, atitude, capacidade e conhecimento, a fim de avaliar a validade
discriminante do modelo. Para um modelo ser considerado multidimensional adequado, espera-
se que suas dimensdes apresentem baixas correlacGes entre si, garantindo que cada fator
represente um aspecto independente da tolerancia ao risco (Hair, 2009). Dimensdes que
apresentam correlacdes fracas indicam que, embora possam compartilhar certa influéncia
comum, ndo mensuram o mesmo constructo subjacente. Além disso, correlacGes proximas de
zero sugerem a auséncia de uma relacdo linear direta, reforcando a validade discriminante do
modelo (Dancey & Reidy, 2018).

Os achados reforcam a viabilidade da DEA como ferramenta para avaliar a tolerancia
ao risco, evidenciando que atitude, capacidade, propensdo e conhecimento de risco sdo
dimensdes distintas que podem ser integradas para criar uma escala continua de 0 (menor

tolerancia) a 1 (maior tolerancia ao risco).

3. METODOLOGIA

3.1 Implementacdo do Modelo DEA de Dois Estagios

Neste estudo, a toleréncia ao risco foi analisada de maneira multifacetada, categorizando
as variaveis coletadas em quatro modelos DEA SBM, correspondentes as dimensdes do risco.

Essa classificacdo categorizou as variaveis como inibidoras ou facilitadoras da assungéo de
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riscos, dependendo de sua relacdo com a tolerancia ao risco. Diferentemente dos artigos
anteriores de Cooper et al. (2014) e Ardehali et al. (2005), optamos por tratar todas as variaveis
do instrumento como saidas (outputs) e as variaveis inibidoras foram classificadas em trés
categorias: indesejaveis (variaveis que o investidor poderia gerenciar), nao discricionarias
(variaveis fora do controle imediato do investidor, tal como o nivel de educacéo financeira) e
incontrolaveis (variaveis externas). A diferenca entre elas reside principalmente na natureza do
controle que os individuos ou decisores tém sobre essas variaveis. As variaveis indesejaveis,
podem ser parcialmente gerenciadas pelo investidor. As varidveis ndo discricionarias sao
aquelas que, apesar de fora do controle imediato, sdo consideradas no modelo para ajustar a
avaliacdo de eficiéncia, e envolvem por exemplo o nimero de dependentes financeiros. As
variaveis incontrolaveis, por outro lado, séo externas (relacionadas aos aspectos demograficos,
p. ex.) e destacam o impacto de fatores externos na eficiéncia das DMUs, sem necessariamente
serem usadas para ajustar a fronteira de eficiéncia. A Tabela 1 apresenta a classificacdo

detalhada das variaveis.

Tabela 1 - Classificacdo das variaveis para implementacdo do modelo DEA

Varidveis de elementos ¢ sua orientacdo para a primeira etapa de andlise.

Dimensio Yariavel Tipo  Classificacio

1. Capacidade

Numero de dependentes financeiros
Estado civil

Output - Nao discricionarias
Output - Nio discricionarias

Faixa de renda mensal Output
Idade Output - Incontrolavel
Tempo restante até a aposentadoria Qutput
Habito de poupanga Output
Situagdo das reservas financeiras Qutput
2. Conhecimento Nivel de educagiio financeira Output

Experiéncia no mercado financeiro
Familiaridade com produtos financeiros

Output - Nio discricionarias

Outpui

3. Propensdo

Coeficiente de Busca de Ganhos
(Gain Seeking, ou 1/Loss Aversion)

Output - Indesejado

4. Competéncia
financeira

Pontuacgio de Capacidade
Pontuagdo de Conhecimento

Output
Output

Fonte: Elaboracao Propria

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
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transformar o coeficiente de aversao a perda em uma escala de 0 a 1, invertendo-o para facilitar
a interpretacdo. Um quarto modelo combinou as dimensGes de capacidade e conhecimento,
gerando um escore de "competéncia financeira”, que engloba tanto a alfabetizagéo financeira
(conhecimento de conceitos) quanto o comportamento financeiro (aplicacédo pratica na tomada
de decisdes) (Birkenmaier et al., 2022).

Na segunda etapa, utilizamos a analise de quadrantes, um tipo de gréafico de disperséo,
para categorizar os investidores em diferentes grupos com base em duas dimensdes de risco:
competéncia financeira e propensdo ao risco. Essa visualizacdo permite identificar diferentes
perfis de risco, oferecendo uma compreensdao mais granular e precisa da tolerancia ao risco de

cada investidor.

3.2Procedimentos de coleta de dados

Com o objetivo de desenvolver um protétipo de ferramenta pratica e eficiente para
personalizar estratégias de investimento, foi elaborado um instrumento ap6s uma anélise
abrangente de questionarios de bancos brasileiros e da literatura especializada.

Inspirados na abordagem de Cooper et al. (2014), multidimensionalidade do risco em
trés secbes distintas foi incorporada no instrumento. A primeira secdo abrange questdes
socioecondmicas. Na segunda sec¢do, buscando elicitar a aversdo a perda de cada participante,
foi operacionalizado um método livre de parametros (Abdellaoui et al., 2016) que estima tanto
a funcdo de utilidade quanto a funcdo de ponderacdo de probabilidade, sem necessidade de
suposicdes paramétricas sobre a teoria do prospecto. O método, baseado em escolhas, tende a
gerar resultados mais confidveis do que a simples pergunta direta sobre valores de indiferenca
(Bostic, Herrnstein e Luce, 1990).

Na terceira se¢éo, a atitude e o conhecimento dos participantes sobre riscos financeiros
foram avaliados seguindo as diretrizes de Cordell (2001; 2002). As atitudes foram mensuradas
por meio de questbes psicoldgicas subjetivas em escala Likert, enquanto informacdes
demogréficas e conhecimento especifico foram coletados atraves de questdes objetivas.

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

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

U(x+)=w+(p)U(G) (1)
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Na segunda etapa, foi extraida a perda L tal que GpL~x0 . Essa indiferenca implica que:

w+ (UG +w _(1-p)UL)=U(x0)=0 (2

Na terceira e Ultima etapa foi possivel calcular o equivalente de certeza x - tal que x -
~L(1 —p) x0, implicando que:

U(x-)=w-(1-p)U(L) @)

Juntas, essas trés igualdades implicam que: U(x +) = —U(x - ). Assim, sdo estimados
um ganho e uma perda com o mesmo valor absoluto de utilidade. Desta feita, define-se a
aversdo a perda como uma mudanca da utilidade no ponto de referéncia, e que essa mudanga
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 elicitagdo descritas acima fornecem uma estimativa do coeficiente de
aversdo 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 variavel composta obtida pela DEA a partir das pontuacdes de
capacidade e conhecimento) e na propensdo ao risco, ambas derivadas da analise DEA das
respostas dos participantes. Essa combinacdo de dimensdes em um grafico de dispersao permite
enquadrar os investidores em diferentes categorias de perfil de risco, cruzando informacoes

sobre sua competéncia financeira e propenséo ao risco.

3.3 Procedimentos Adicionais

Visando complementar as analises conduzidas pela Anélise Envoltéria de Dados (DEA),
aplicou-se o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis com o objetivo de avaliar a capacidade do
modelo em discriminar os diferentes perfis de investidores (Conservador, Moderado e
Agressivo) com base nas dimensdes Conhecimento, Capacidade e Coeficiente de Busca de
Ganhos. Essa abordagem foi adotada devido a ndo conformidade dos dados com o0s
pressupostos de normalidade exigidos pela Analise de Variancia (ANOVA). Além disso, foram
analisadas as correlagOes entre as dimensdes utilizadas no modelo, visando testar a validade

discriminante dos constructos derivados da DEA.
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3.4. Amostra

A pesquisa, feita por meio de amostragem sequencial em bola-de-neve (snowball
sampling), resultando em um total de 211 participantes. A amostra é predominantemente
masculina (54,97%), composta majoritariamente por individuos solteiros (61,13%) e sem
dependentes financeiros (77,25%). Quanto a renda, os participantes apresentaram uma ampla
variacdo, desde aqueles com até um salario minimo (20,37%) até aqueles que recebiam mais de
dez salarios minimos (19,90%). Em relacéo a escolaridade, a distribui¢do variou entre ensino
médio completo (43,12%) e pos-graduacdo (36,96%). A faixa etaria mais representada foi a de
jovens até 24 anos (39,33%), e a maioria dos participantes (72,98%) se identificou como
investidor. Esses dados refletem um perfil heterogéneo, embora possam conter vieses

decorrentes da metodologia de amostragem e da composi¢do demografica dos respondentes.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados da Andlise Envoltoria de Dados

A avaliagdo do perfil do investidor por meio da DEA gerou escores distintos para as
dimens@es de capacidade, conhecimento, propensdo e competéncia financeira. Com base nos
resultados, dos 211 participantes, 138 foram classificados como conservadores, 45 como
moderados e 27 como agressivos. Destaca-se que essas dimensfes foram construidas a partir
de critérios objetivos, sem recorrer a instrumentos baseados na autopercepc¢éo dos respondentes.
Dessa forma, os indices de classificacdo refletem atributos mensuraveis diretamente, conforme

exposto anteriormente na Tabela 1.

4.2 Multidimensionalidade: Modelos Correlacionados

Para examinar as relacdes entre as dimensdes do perfil de risco, foram conduzidas
andlises de correlagdo de postos de Spearman (p). Os resultados indicaram uma correlagao
positiva significativa entre capacidade e conhecimento (p = .266, p < .001), sugerindo que
individuos com maior capacidade financeira tendem a apresentar um nivel mais elevado de
conhecimento sobre investimentos. No entanto, ndo foram observadas associa¢des
estatisticamente significativas entre capacidade e propensdo ao risco (p = -0.040, p = 0.563)
nem entre conhecimento e propensao (p = 0.020, p = 0.777), reforgando a hipotese de que a
tolerancia ao risco € um constructo multidimensional, no qual diferentes fatores atuam de

maneira independente.
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A presenca de correlacOes fracas e a auséncia de relacdo entre determinadas dimensdes
fornecem evidéncias empiricas de validade discriminante, indicando que cada fator avaliado
representa um aspecto distinto da tolerancia ao risco. Esses achados estdo alinhados com os
critérios psicométricos estabelecidos na literatura, que recomendam a verificacdo da validade
discriminante para garantir a robustez dos modelos de mensuracao (Pasquali, 2007).

Além disso, ao avaliar a competéncia financeira — varidvel composta pelas pontuagdes de
capacidade e conhecimento —, identificou-se uma correlagéo forte e positiva com capacidade (p
=0.862, p <0.001) e uma associacao positiva e significativa com conhecimento (p = 0.547, p
< 0.001). Esses resultados indicam que a competéncia financeira reflete a interacdo entre esses
dois fatores, consolidando-se como um indicador relevante na anélise da tolerancia ao risco.

Por outro lado, a relagdo entre competéncia financeira e propensao ao risco (p = -0.033,
p = 0.630) ndo foi estatisticamente significativa, sugerindo que individuos mais competentes
financeiramente ndo necessariamente apresentam maior predisposicdo ao risco. A auséncia de
correlacdo entre essas dimensdes reforca a ideia de que a tolerancia ao risco € influenciada por
multiplos fatores independentes, exigindo uma abordagem multidimensional para sua
mensuracdo. Essa perspectiva é amplamente defendida na literatura, que argumenta que a
tolerancia ao risco ndo deve ser tratada como um conceito unidimensional, mas sim como um
fendmeno complexo, composto por distintas facetas interdependentes (Cordell, 2001; Nobre &
Grable, 2015).

4.3 Matriz de Riscos: Tolerancia ao Risco dos Investidores

A Anélise Envoltéria de Dados (DEA), combinada com a analise de quadrantes,
possibilitou a categorizacao dos investidores em uma Matriz de Riscos, estruturada a partir de
duas dimens0es principais: competéncia financeira e propenséo ao risco. A Figura 4 apresenta
os resultados dessa classificacdo, destacando trés perfis distintos: Conservador, Moderado e
Agressivo.

O grafico de disperséo exibe a relacéo entre competéncia financeira (eixo x) e propenséo
ao risco (eixo y, em escala logaritmica). A linha horizontal ao centro do eixo y representa o
ponto em que U(x+) = U(x—), caracterizando o investidor neutro a perda (loss neutral). Acima
dessa linha, encontram-se os individuos classificados como buscadores de risco; abaixo dela,
0s considerados avessos a perda.

Cada ponto no grafico representa um investidor (ou unidade de decisdo — DMU),
identificado por sua posi¢do no plano cartesiano. O tamanho dos circulos esta relacionado a
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capacidade financeira, enquanto a intensidade da cor laranja indica o nivel de conhecimento
financeiro. Assim, circulos maiores e mais escuros representam investidores com maior
competéncia financeira, ou seja, elevada capacidade e conhecimento combinados.

A coloracdo de fundo do grafico indica a classificacdo geral dos perfis: a area em
vermelho corresponde ao perfil Conservador (N=138), aamarela ao Moderado (N=45) e a verde

ao Agressivo (N=27), conforme a combinag&o entre competéncia e propensao ao risco.

Figura 4 Proposta de Classificacdo do Perfil de Risco
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Fonte: Resultados da Pesquisa.

Para verificar a eficacia do modelo na diferenciacdo entre os trés perfis de investidores
guanto as dimens@es do risco financeiro, foi aplicada a analise de variancia ndo paramétrica de
Kruskal-Wallis. Os resultados, apresentados na Tabela 2, indicam diferencas estatisticamente
significativas entre os grupos nas trés dimensfes avaliadas: conhecimento financeiro,
capacidade financeira e coeficiente de busca de ganhos.

As diferengas foram mais pronunciadas nas dimensdes capacidade (x> =135.9, p <.001,
®* = .884) e conhecimento (> = 127.1, p < .001, @* = .126), sugerindo que os perfis de
investidores diferem substancialmente em termos de experiéncia pratica e compreensdo
conceitual sobre financgas e riscos. A dimenséo coeficiente de busca de ganhos, embora tenha
apresentado um efeito de menor magnitude (y> = 42.9, p < .005, ®* = .048), também revelou
distingdes relevantes entre os grupos, especialmente no que diz respeito a disposi¢cdo em

assumir riscos em busca de retornos financeiros.
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Tabela 2 ANOVA de Kruskal-Wallis para as dimensdes do Perfil de Risco

Dimensdo ¥v? ydi p w?

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

Fonte: Resultados da Pesquisa.

A Figura 5 ilustra essas diferencas por meio da distribui¢do dos escores individuais em
cada dimensdo, destacando visualmente a separacdo entre os perfis. Observa-se que
investidores classificados como agressivos tendem a apresentar escores mais elevados em
conhecimento e capacidade, enquanto investidores conservadores concentram-se nas faixas

inferiores dessas variaveis.

Figura 5 Distribuicéo das dimensdes do perfil de risco segundo a ANOVA de Kruskal-
Wallis
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Fonte: Resultados da Pesquisa.
Para aprofundar a analise, foram realizados testes post hoc de Dunn (Tabela 3), com o
objetivo de identificar diferencas especificas entre os grupos em cada dimensdo do perfil de

risco.
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Tabela 3 Comparagdes Post Hoc de Dunn

Comparagdes miiltiplas Z Wi W; p Pbonft Pholm
Conhecimento

Agressivo - Moderado 2.577 155.759  117.667 0.010%** 0.030* 0.020*
Agressivo - Conservador 4.948 155759 92558  7.482x107 k224510 w2451 e
Moderado - Conservador 2.411 117.667 92.558 0.016* 0.048* 0.020%*
Capacidade

Agressivo - Moderado 1.135 184315  167.444 0.256 0.769 0.256
Agressivo - Conservador 8.833 184315 70.896  1.019x10 5% 3 057x10 5%%% 503810 Swen
Moderado - Conservador 9.220 167.444  70.896  2.067<107 " xkx 8000107 ks §.000x 107 ek
Coeficiente de Busca de Ganhos

Agressivo - Moderado 6.542 168722  TL.533  6.087x10" ek 1.826x 10 kR 1§26 10
Agressivo - Conservador 4,966 168.722  104.975 6.821x107 % 2046510 %%+ 1364x10 *%*
Moderado - Conservador -3.195 71.533 104.975  0.001%* 0.004%* 0.001**

Nota. * p <.05, ** p < .01, ¥ p < 001
Fonte: Resultados da Pesquisa.

Os resultados do testes post hoc de Dunn, revelam nuances importantes dos perfis. Na
dimensdo Conhecimento, todos os grupos diferiram significativamente (p < .05), indicando
variagdes no entendimento dos riscos financeiros. Na dimensdo Capacidade, investidores dos
perfis Agressivos e Moderados se destacaram dos Conservadores (p < .001), sugerindo que
estes Ultimos tém menor capacidade de gerenciar riscos. 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 (p < .05), revelando distintas propensdes a busca por

retornos financeiros e diferentes niveis de tolerancia ao risco.

4.4 Discusséo

Os resultados deste estudo destacam a importancia de uma avaliacdo multidimensional
do perfil de risco, evidenciando como diferentes fatores — capacidade financeira,
conhecimento e propensdo ao risco — influenciam o comportamento do investidor. Um dos
principais problemas dos métodos tradicionais baseados em questionarios é a influéncia de
vieses perceptivos, que podem comprometer a precisdo das classificaces de perfil de risco
(Mazzoli & Palmucci, 2023). A metodologia proposta neste estudo supera essa limitacdo ao

empregar medidas objetivas, eliminando distor¢Ges associadas a autopercepcao subjetiva.
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A Anélise Envoltoria de Dados (DEA), combinada a Matriz de Riscos, revelou-se uma
abordagem eficaz para superar as limitagdes dos modelos convencionais, proporcionando um
mapeamento mais preciso dos perfis de risco e facilitando sua aplicacdo préatica por consultores
financeiros.

A capacidade financeira, um dos eixos centrais da anéalise, foi desmembrada em duas
subdimensdes: (i) a capacidade objetiva, que engloba elementos como renda, habitos de
poupanca, tempo para aposentadoria e reservas financeiras; e (ii) a capacidade relativa,
modulada por fatores como nimero de dependentes, idade e estado civil, que influenciam
diretamente os gastos e o fluxo financeiro disponivel para investimentos. Essa distin¢do permite
uma analise mais abrangente da seguranca financeira do investidor ao assumir riscos,
alinhando-se aos achados de Guiso e Jappelli (2005) sobre a influéncia da liquidez na disposigéo
ao risco, bem como as conclus@es de Klapper e Lusardi (2020), que ressaltam a importancia da
resiliéncia financeira na capacidade de enfrentamento de choques econémicos.

No que se refere ao conhecimento financeiro, os achados deste estudo corroboram
pesquisas anteriores (Mufioz-Murillo et al., 2020; Mussel et al., 2015), que indicam uma relacéo
direta entre maior conhecimento financeiro e perfis de investimento mais arrojados. No entanto,
um dos diferenciais metodoldgicos deste estudo foi a dissociacdo entre conhecimento real e
percepcdo subjetiva do préprio conhecimento, um aspecto frequentemente ignorado por
instrumentos convencionais, que captam apenas as autopercepcdes do investidor.

Essa distincdo é fundamental, pois vieses cognitivos podem comprometer decisdes de
investimento. Estudos demonstram que o excesso de confianca pode levar a decisdes impulsivas
e exposicao a riscos ndo calculados, enquanto a subestimacdo do préprio conhecimento pode
restringir oportunidades promissoras (Soraya, Risan & Siswanti, 2023). Ao dissociar
conhecimento real de percepcao subjetiva, a metodologia adotada neste estudo reduz distorgoes
cognitivas e promove decisGes mais racionais, alinhadas ao nivel real de preparo dos
investidores.

A propensdo ao risco, por sua vez, reflete o apetite financeiro do investidor e seu
alinhamento com os retornos desejados. Conforme enfatizado por Lusardi e Mitchell (2011),
essa disposicao € moldada por maltiplos fatores, incluindo elementos objetivos — como renda
e reservas financeiras — e aspectos subjetivos, como experiéncias passadas, metas de longo
prazo e predisposicao psicologica para lidar com perdas.

Dessa forma, a tolerancia ao risco deve ser entendida como um fenémeno dindmico,

resultante da interacdo entre condi¢cBes econdmicas, preferéncias individuais e contexto
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financeiro. O presente estudo contribui para essa compreensao ao demonstrar que capacidade
financeira e conhecimento real sdo determinantes para o nivel de exposicdo ao risco,
influenciando diretamente o comportamento do investidor.

Além dos avancos na categorizacao do perfil de risco, outro diferencial desta pesquisa
é a integracdo da DEA com a analise de quadrantes, uma abordagem inovadora que permite
classificar o perfil de um investidor com base na propenséo a correr riscos e de sua capacidade
de assumir riscos.

Os achados corroboram ainda pesquisas que defendem uma abordagem mais estruturada
e baseada em multiplos critérios para a mensuracao do perfil de risco (Grable, 2016; Bachmann
et al., 2014). Em conjunto com a DEA e a Matriz de Riscos, este estudo oferece um
embasamento robusto para a personalizacdo de estratégias de investimento, permitindo um
alinhamento mais preciso entre as estratégias financeiras e as caracteristicas individuais de cada

investidor.

5. CONCLUSAO

Este estudo propds uma abordagem inovadora para a avaliacdo do perfil de risco dos
investidores, combinando a Analise Envoltdria de Dados (DEA) e a analise de quadrantes para
superar as limitacdes dos métodos tradicionais baseados em questionarios de autopercepcao. A
metodologia desenvolvida permitiu uma avaliagdo mais precisa e objetiva, classificando os
investidores em trés perfis usualmente adotados no mercado — Conservador, Moderado e
Agressivo —mas a partir de dimensdes mensuraveis, como capacidade financeira, conhecimento
e propensdo ao risco. Os principais achados indicam que a capacidade financeira e o
conhecimento séo fatores determinantes para a propensdo ao risco, corroborando a literatura
sobre comportamento financeiro. Além disso, verificou-se uma maior divergéncia entre 0s
investidores conservadores em relacdo aos demais perfis, sugerindo que esse grupo possui
caracteristicas mais heterogéneas. Outro resultado relevante foi a relacdo negativa entre
experiéncia no mercado e propensao ao risco, indicando que um maior conhecimento financeiro
tende a reforgar a percepcao dos riscos associados aos investimentos.

Embora os resultados reforcem a viabilidade da DEA para classificar perfis de risco,
algumas limitacGes devem ser reconhecidas. A amostra foi obtida por amostragem em bola de
neve, 0 que pode limitar a generalizacdo dos achados. Além disso, a DEA, apesar de sua
capacidade de capturar multiplas dimensfes simultaneamente, depende da qualidade das

variaveis selecionadas, podendo influenciar a precisao das classificacdes.
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Como direcBes futuras, recomenda-se expandir a amostra, testando a robustez do
modelo em diferentes contextos. Além disso, seria relevante comparar a DEA com outros
métodos de avaliacdo de risco, explorando sua consisténcia e convergéncia com abordagens
tradicionais. Por fim, a aplicacdo pratica dessa metodologia pode contribuir para uma
classificagdo mais precisa dos investidores, auxiliando consultores financeiros na
personalizagdo de recomendacGes e promovendo alocacGes mais alinhadas as caracteristicas

individuais de cada investidor.
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