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Resumo

Este artigo examina a relação entre correlação serial evolatilidade nos retornos
do ı́ndice Ibovespa, estendendo a evidência empı́rica do efeito LeBaron para or-
dens de correlação serial mais altas. Para a estimação da volatilidade, utilizamos
modelos com heteroscedasticidade condicional. Para o cálculo da correlação se-
rial, utilizamos uma estatı́stica de razão de variância onde a defasagem é calculada
endogenamente. Os resultados estão de acordo com alguns fatos estilizados da
teoria de finanças comportamental e ajudam a explicar alguns fenômenos encon-
trados na literatura empı́rica, demonstrando que (i) a correlação serial dos retornos
semanais está negativamente relacionada com volatilidade, (ii) essa relação nega-
tiva está presente nos retornos diários apenas se utilizarmos correlação serial de
primeira ordem, e (iii) a crise de 2008 não intensificou esseefeito para retornos
semanais, mas produziu uma relação positiva entre volatilidade e correlação serial
para retornos diários.
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Abstract

This paper examines the relation between serial correlation and volatility of the
Ibovespa index returns and extends the empirical evidence of the LeBaron effect
for higher orders of serial correlation. We employ an exponential general autore-
gressive conditional heteroskedastic model to estimate volatility and an automatic
variance ratio statistic to calculate serial correlation.The results support some styl-
ized facts from behavioral finance and help us to explain evidences from empirical
studies. We show that (i) serial correlation in weekly returns are negative related
with volatility, (ii) this negative relation is found in daily returns only if we use first
order serial correlation, and (iii) the effect for weekly returns was not intensified
by the 2008 crisis, but a positive relation between volatility and serial correlation
for daily returns was identified during that time.

Keywords: volatility; serial correlation; LeBaron effect.

1. Introdução

O estudo das propriedades estatı́sticas das séries temporais financeiras
leva à conclusão de que entre as principais variáveis quedefinem o compor-
tamento dos retornos acionários estão a correlação serial e a volatilidade,
sendo ambas extensivamente examinadas na literatura (Fama& French,
1988, Chordiaet al., 2008, Campbell & Hentschel, 1992, Anget al., 2006).

Em um mercado com eficiência informacional, as mudanças depreços
não podem ser previstas, sendo que os preços dos ativos comportam-se
como um passeio aleatório, onde a melhor previsão possı́vel é a observação
imediatamente anterior (Samuelson, 1965). Nesse caso, podemos demons-
trar que os retornos são serialmente não correlacionados. Logo, a correla-
ção serial é uma medida de extrema importância para mensurar a eficiência
e a possibilidade de arbitragem em mercados financeiros.

Como a literatura tem demonstrado, retornos acionários tendem a ser
pouco previsı́veis devido ao fato de apresentarem baixo grau de correlação
serial (Pesaran & Timmermann, 1995). Entretanto, a variância condicional
dos retornos, ou volatilidade, é altamente previsı́vel, sendo caracterizada
pela persistência e por sua distribuição apresentar caudas espessas (Engle,
1982, Liuet al., 1999). Esse fato faz com que a estimação e a previsão da
volatilidade sejam instrumentos essenciais para o gerenciamento de risco
de portfólios de ativos.

O estudo da relação entre correlação serial e volatilidade pode con-
tribuir para entender a influência da volatilidade no mecanismo de formação
de preços. A estimação da correlação serial impõe dificuldades para essa
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análise devido ao fato de necessitarmos de observações com a mesma fre-
quência da estimativa da volatilidade. Por isso talvez esse tema não tenha
sido tão frequente na literatura, sendo LeBaron (1992) quem primeiramente
encontrou uma relação sólida entre essas variáveis, concluindo que as pre-
visões de volatilidade são negativamente relacionadas `a correlação serial de
primeira ordem, o chamado efeito LeBaron.

Este artigo investiga a ligação entre essas variáveis para o mercado
acionário brasileiro utilizando retornos do ı́ndice Ibovespa. Primeiramente
incluı́mos um efeito autocorrelação no modelo EGARCH para verificar-
mos a existência do efeito LeBaron nos retornos deste ı́ndice. Em um se-
gundo momento, estendemos as conclusões de LeBaron para ordens mais
altas de correlação serial através da utilização de uma estatı́stica de razão de
variância onde a defasagem é calculada endogenamente. Para isso, também
estimamos a volatilidade através de um modelo autorregressivo genera-
lizado exponencial com heteroscedasticidade condicional(EGARCH), am-
plamente aplicado para modelar a variância condicional deativos finan-
ceiros (Nelson, 1991). Obtemos as estimativas com o intuitode responder
as seguintes perguntas: 1) Existe o efeito LeBaron no mercado acionário
brasileiro? 2) A volatilidade afeta significativamente as correlações seriais
de ordens mais altas dos retornos do Ibovespa? 3) Quais os efeitos da crise
de 2008 nessas relações?

O artigo aborda um tema ainda não estudado pela literatura no Brasil,
contribuindo para o entendimento do mecanismo de formação de preços
no mercado acionário. Os resultados têm importantes implicações práticas
para o gerenciamento de risco de carteiras de ativos, podendo auxiliar na
identificação de padrões de previsibilidade através deestratégias que ex-
plorem a relação entre as duas medidas estatı́sticas estudadas, uma vez
que a evidência de correlação serial negativa em momentos de alta volati-
lidade pode indicar o melhor meio de rebalancear as carteiras em momen-
tos crı́ticos do mercado acionário. Do ponto de vista teórico, encontramos
relações que dão suporte a modelos teóricos de finançascomportamentais,
como o modelo defeedback tradingde Sentana & Wadhwani (1992), além
de identificar a ocorrência de outros fatos estilizados no mercado brasileiro.
Do ponto de vista empı́rico, estendemos os resultados de LeBaron (1992)
para o mercado acionário brasileiro e para ordens de correlação serial mais
altas. Os resultados também ajudam a explicar o fenômeno encontrado por
Biancoet al. (2009) em que a volatilidade não esperada está positivamente
relacionada com a correlação serial.
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O artigo está estruturado em cinco seções. Na seção 2 h´a uma breve re-
visão da literatura sobre as contribuições teóricas e empı́ricas relacionadas
à volatilidade e à correlação serial. Na seção 3 descrevemos os dados e
elaboramos a metodologia utilizada no trabalho. Os resultados são apre-
sentados na seção 4 e as conclusões na seção 5.

2. Revis̃ao de Literatura

A literatura sobre o comportamento de retornos de ativos em mercados
financeiros tem explorado tópicos como reversão à média(Lehmann, 1990,
Ferreira & Santa-Clara, 2011), efeito calendário (French, 1980, Doyle
& Chen, 2009), heteroscedasticidade condicional (Nelson,1991, Silven-
noinen & Teräsvirta, 2009), estatı́sticas de razão de variância (Lo &
MacKinlay, 1988, Kim, 2009), não-linearidades (Scheinkman & LeBaron,
1989, Corradiet al., 2012), entre outros. Em geral, mercados emergentes
tendem a apresentar possibilidades de arbitragem de ganhosmaiores do que
em mercados desenvolvidos, podendo ser encontradas algumas evidências
mais fortes de previsibilidade (Changet al., 2004).

O principal indicativo da possibilidade de previsão é a existência de
correlação serial dos retornos. Para testar essa hipótese, foram construı́das
estatı́sticas que exploram algumas propriedades básicasde um passeio alea-
tório, como razões de variância e testes de Portmanteau.O teste de razão
de variância inicialmente proposto por Lo & MacKinlay (1988) e Cochrane
(1988) sofreu diversas mudanças com o intuito de melhorar sua potência
e poder perante amostras pequenas (Chen & Deo, 2006) e automatizar o
processo de escolha das defasagens (Choi, 1999). O mesmo ocorreu com
testes de Portmanteau, mais especificamente o teste de autocorrelação de
Ljung-Box (Escanciano & Lobato, 2009).

Modelos com heteroscedasticidade condicional surgiram com os tra-
balhos de Engle (1982) e Bollerslev (1986) com o intuito de explicar a
aglomeração dos retornos em torno de algumas poucas observações mais
significativas. Uma série de aprimoramentos nos modelos iniciais foram
propostos, como os modelos EGARCH (Nelson, 1991), GJR-GARCH
(Glostenet al., 1993), TGARCH (Zakoian, 1994), modelos de mudança de
regime (Cai, 1994, Hamilton & Susmel, 1994), entre outros. Avolatilidade,
medida como a variância condicional, passou a ser vista como um processo
altamente autorregressivo e com aglomerações.

A relação entre volatilidade e retornos acionários tem sido objeto de
investigação na literatura especializada (Anget al., 2006), sendo a ligação
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com a correlação serial primeiramente abordada no modelode feedback
trading proposto por Sentana & Wadhwani (1992). Nesse modelo existem
dois tipos de investidores:mean-variance traderse feedback traders. A
função de demanda do segundo tipo de investidor é relacionada a retornos
passados, sendo ela crescente se os investidores seguem umaestratégia de
feedbackpositivo, oumomentum(investindo em ações com bons rendimen-
tos passados), e decrescente se eles adotam uma estratégiadefeedbackneg-
ativo, oucontrarian (investem em ações com baixos retornos no passado).
Sentana & Wadhwani (1992) mostraram que no equiĺıbrio, a correlação se-
rial é uma função decrescente (crescente) da volatilidade se os investidores
seguem uma estratégia demomentum(contrarian).

Na literatura empı́rica, LeBaron (1992) foi quem primeiro estudou a
ligação entre essas variáveis para retornos diários e semanais do mercado
acionário nos Estados Unidos. Ele encontrou uma relaçãonegativa entre
correlação serial e volatilidade utilizando um modelo autorregressivo expo-
nencial em conjunto com um modelo GARCH para estimação dosretornos
(EAR-GARCH), dando suporte empı́rico ao modelo defeedback trading.
Sentana & Wadhwani (1992) encontraram resultados semelhantes para da-
dos diários de ı́ndices agregados nos Estados Unidos. Koutmos (1997)
estendeu esses resultados para outros mercados de paı́ses desenvolvidos
utilizando uma metodologia similar a de LeBaron. Em trabalhos mais re-
centes, Venetis & Peel (2005) encontraram relação negativa entre volatili-
dade e correlação serial em três mercados internacionais, enquanto Chang
(2009), utilizando dados a partir de 1998, observou o mesmo resultado en-
tre essas variáveis em Taiwan. Para dados intradiários, Biancoet al. (2009)
confirmaram o efeito encontrado por LeBaron, apesar de relatarem uma
relação positiva da correlação serial com a volatilidade não esperada.

A literatura brasileira ainda carece de estudos que complementem o
conhecimento sobre as relações existentes entre as vari´aveis do mercado
financeiro. Mais especificamente, a relação entre volatilidade e correlação
serial para ativos do mercado acionário brasileiro é ainda desconhecida,
motivando a pesquisa na área.

3. Metodologia

Na seção 3.1 descrevemos os dados amostrais em ambas as frequências
diária e semanal. Para estimarmos a correlação serial, utilizamos uma es-
tatı́stica de razão de variância que escolhe a defasagem endogenamente,
apresentada na seção 3.2. O modelo com heteroscedasticidade condicional

� Rev. Bras. Finanças (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, No. 1, March 2014 17



Ely, R.

utilizado na estimação da volatilidade é descrito na sec¸ão 3.3. Primeira-
mente, elaboramos um modelo EGARCH com efeito autocorrelac¸ ão na
seção 3.4, utilizado para testar a existência do efeito LeBaron no mercado
acionário brasileiro. Em uma segunda etapa, estudamos as correlações en-
tre as medidas de volatilidade e razão de variância atrav´es dos modelos
apresentados nas seções 3.5 e 3.6.

3.1 Dados

Utilizamos o ı́ndice Ibovespa nominal nas frequências di´aria e semanal
durante o perı́odo de fevereiro de 1999 a dezembro de 2011. A escolha do
Ibovespa deve-se ao fato de ele ser o mais importante indicador do desem-
penho médio das cotações do mercado de ações brasileiro. O perı́odo de
janeiro de 1999 coincide com a flexibilização da poĺıticacambial no Brasil,
impactando na dinâmica do comportamento do mercado acion´ario. Por
isso foram retirados perı́odos anteriores a fevereiro de 1999. A inclusão da
frequência semanal deve-se ao fato de retornos diários apresentarem ruı́dos
que podem influenciar na análise dos dados. Ao todo são 3.184 observações
diárias e 674 semanais.

Os retornos acionários são calculados como:

rt = ln(Pt/Pt−1) = ln(Pt)− ln(Pt−1), (1)

ondePt é o valor do ı́ndice Ibovespa no tempot e ln(.) a função loga-
ritmo natural. Na Tabela 1 apresentamos as estatı́sticas descritivas para os
retornos nas frequências diária e semanal do Ibovespa.

Tabela 1
Estatı́sticas descritivas dos retornos do Ibovespa

Retornos diários Retornos semanais
Média 0,00061 0,00287
Desvio-padrão 0,01962 0,04186
LB(10) 18,32* 22, 57†

LB2(10) 1499, 01‡ 129, 02‡

Phillips-Perron −56, 9382‡ −28, 3772‡

Assimetria -0,099 -0,535
Curtose (Exc.) 3,657 2,842
Jarque-Bera 1780, 07‡ 259, 07‡

Os sı́mbolos‡, † e * denotam significância ao nı́vel de 1%, 5%
e 10%, respectivamente.

Os retornos em ambas as frequências apresentam média positiva mas
próxima de zero. A distribuição dos retornos observadosé diferente da nor-
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mal, sendo negativamente enviesada e leptocúrtica, devido à assimetria ne-
gativa e ao excesso de curtose. O teste de Ljung-Box não rejeita a hipótese
nula de que os retornos diários não são autocorrelacionados ao nı́vel de 5%
de significância, enquanto que para os retornos semanais a hipótese nula é
rejeitada ao nı́vel de1% de significância. Ambas as séries têm comporta-
mento estacionário, pois o teste de Phillips-Perron rejeita a hipótese nula de
raı́z unitária para retornos diários e semanais. Como indicativo da presença
de heteroscedasticidade condicional, os quadrados dos retornos rejeitam a
hipótese nula do teste de Ljung-Box em ambas as frequências.

3.2 Raz̃ao de variância

Um mercado é eficiente na forma fraca se mudanças de preçosnão po-
dem ser previstas utilizando-se os preços passados. Estatisticamente, essa
definição é incorporada em modelos de passeio aleatórioem que a série
temporal{pt}Tt=1 segue a dinâmica:

pt = µ+ pt−1 + εt, (2)

ondeµ é a média do processo eεt um ruı́do branco não necessariamente
normal, que satisfazE[εt] = 0, E[ε2t ] = σ2 eE[εtετ ] = 0 para todot 6= τ .

Logo, se o logaritmo natural dos preços seguir um passeio aleatório,
os retornos definidos em (1) serão serialmente não correlacionados. Lo
& MacKinlay (1988) e Cochrane (1988) demonstraram que nessecaso, a
variância dos retornos deve ser uma função linear da defasagem em que
eles são calculados, de modo queV ar(pt − pt−k) = k × V ar(pt − pt−1).
Com isso, define-se a razão de variância de um passeio aleatório como:

V R(k) =
var(rt(k))/k

var(rt)
= 1, ∀ k = 1, 2, . . . , T − 1. (3)

Quando a razão de variância for menor (maior) que um, o processo
apresenta reversão (aversão) à média. Por outro lado, quanto maior for o
valor de|V R(k)− 1|, mais serialmente correlacionado será o processo.

O valor da estimativa deV R(k) depende da defasagemk utilizada,
sendo comum na literatura a escolha arbitrária desse coeficiente. Com o
intuito de facilitar o cálculo das razões de variância, optamos por uma
estimação que escolhe endogenamente o valor da defasagemde acordo com
o método para escolha ótima de valores de truncagem desenvolvido por An-
drews (1991).
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Para a construção desta estatı́stica, utilizamos o fato demonstrado por
Cochrane (1988) de que o estimador usual de razão de variância é assin-
toticamente equivalente a2π vezes o estimador da densidade espectral nor-
malizada na frequência zero, que usa o núcleo de Bartlett.Assim,

ˆV R(k) ∼= 1 + 2
k−1
∑

i=1

(k − i)

k
ρ̂i ∼ 2π

f∆y(0)

σ̂2
. (4)

Conforme Choi (1999), utilizamos o núcleo espectral quadrático na
estimação por apresentar propriedades ótimas1. Obtemos então a seguinte
estimativa da razão de variância:

ˆV R(k) = 1 + 2
T−1
∑

i=1

m(i/k)ρ̂(i), onde (5)

m(x) =
25

12π2x2

[

sin(6π/5)

6πx/5
− cos(6πx/5)

]

, (6)

ρ̂(i) =

∑T−i
t=1 (rt − µ̂)(rt+i − µ̂)
∑T

t=1(rt − µ̂)2
, (7)

ondeµ̂ = T−1
∑T

t=1 rt é a média amostral dert, ρ̂(i) é o i-ésimo coefi-
ciente de correlação amostral dert, em(x) é o núcleo espectral quadrático.
O valor do coeficiente de defasagemk é escolhido conforme Andrews
(1991):

k̂ = 1.3221(α̂(2)T )1/5, (8)

ondeα̂(2), no caso de um passeio aleatório, é reduzido a2:

α̂(2) =
4ρ̂(1)2

(1− ρ̂(1))4
, (9)

ondeρ̂(1) é o coeficiente de autocorrelação de primeira ordem dert.

1Andrews (1991) demonstra que o núcleo espectral quadrático é ótimo para estimar a
densidade espectral na frequência zero.

2Para maiores detalhes, ver equação 6.4 de Andrews (1991).
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A razão de variância descrita em (5) apresenta propriedades ótimas para
estimação de dados com heteroscedasticidade condicional e não normali-
dade, sendo utilizada para testar a correlação serial de ativos financeiros
em artigos recentes (Kim, 2009, Ely, 2011).

A dificuldade em investigar a relação entre correlação serial e volatili-
dade consiste em construir uma medida de correlação serial para cada in-
stantet. Alguns trabalhos utilizaram dados intradiários para obter estima-
tivas da correlação serial na frequência diária (Bianco et al., 2009). No
nosso caso, adotamos a razão de variância como estimativade correlação
serial para podermos utilizar observações diárias e semanais sobrepostas.

Tendo isso em vista, construı́mos estimativas da razão de variância
dada em (5) para cada bloco sobreposto de 100 observações.A perda das
observações iniciais para a construção da primeira estimativa da razão de
variância não é significativa para a totalidade da amostra. Por outro lado,
100 é um número razoável de observações para estimaç˜ao dessa estatı́stica
(Kim, 2009), fazendo com que a influência exercida pela observação atual
no tempot seja ainda relevante.

3.3 Volatilidade

Para estimação da volatilidade utilizamos um modelo exponen-
cial generalizado autorregressivo com heteroscedasticidade condicional
(EGARCH) proposto por Nelson (1991) e amplamente utilizadopara mo-
delar a variância condicional de retornos em mercados financeiros. Em
modelos do tipo ARCH, a volatilidade é estimada como um processo au-
torregressivo. Optamos pelo modelo exponencial pois alémdo fato da
transformação logarı́tmica relaxar a restrição de não-negatividade aos co-
eficientes, facilitando a estimação, o modelo reproduz satisfatoriamente o
alto grau de assimetria nos retornos acionários.

No artigo, adotamos o modelo EGARCH(1,1) para a estimaçãoda vola-
tilidade dos retornos do ı́ndice Ibovespa na frequência diária e semanal.
Essa especificação é a mais parcimoniosa e consegue eliminar comple-
tamente a correlação da variância condicional das séries temporais, con-
forme será demonstrado na seção dos resultados. Assim, asérie de retornos
{rt}Tt=1 é estimada como:
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rt = µ+ εt, comεt|It−1 ∼ GED(0, ht, υ),

ln(ht) = ω + α

(
∣

∣

∣

∣

∣

εt−1
√

ht−1

∣

∣

∣

∣

∣

−E

[
∣

∣

∣

∣

∣

εt−1
√

ht−1

∣

∣

∣

∣

∣

])

+ γ
εt−1
√

ht−1

+ β ln(ht−1), (10)

ondeµ é a média dos retornos,It−1 é o conjunto informacional até o tempo
t − 1 e εt é o resı́duo do modelo, que segue a distribuição de erros gen-
eralizada, com variância condicionalht. Na equação (10), o termoεt−1√

ht−1

corresponde ao resı́duo padronizado do modelo,ω define a média eβ a
persistência da variância condicional. Os coeficientesα e γ capturam o
efeito tamanho e o efeito sinal, respectivamente. O primeiro mede o au-
mento da volatilidade causado pelo choque, independentemente da direção
do mesmo. O segundo mede a assimetria dos choques na volatilidade,
sendo que choques negativos terão importância maior que choques posi-
tivos caso este coeficiente seja estatisticamente significante e menor que
zero.

A importância relativa da assimetria para o conjunto dos dados é esti-
mada pelo termo|−1+γ|/(1+γ). Quanto mais negativo for o coeficiente
γ, maior será essa razão, indicando que choques negativos têm maiores
impactos na volatilidade.

Tendo em vista o excesso de curtose presente nos retornos, con-
forme indica a Tabela 1, utilizamos a distribuição de erros generalizada
GED(0, ht, υ) para o resı́duoεt do modelo descrito em (10), sendoυ o
parâmetro que mede a espessura da cauda da distribuição.A densidade da
distribuiçãoGED com média zero e variância unitária é descrita por:

f(ε; υ) =
υ exp[−(1/2)|ε/λ|υ ]
λ2(1+1/υ)Γ(1/υ)

com −∞ < ε < ∞, 0 < υ < ∞, (11)

ondeΓ(�) é a função gama eλ = [2(−2/υ)Γ(1/υ)/Γ(3/υ)]1/2 . Quandoυ =
2 obtemos a distribuição normal, quandoυ < 2 a distribuição apresenta
caudas mais espessas do que a normal, e seυ = 1, ela degenerará para a
distribuição de Laplace.

Para estimar os parâmetros devemos maximizar a função delog-veros-
similhança do modelo:
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Lt = ln
(υ

λ

)

− 0, 5

∣

∣

∣

∣

∣

εt

h
1/2
t λ

∣

∣

∣

∣

∣

υ

−
(

1 +
1

υ

)

ln 2− ln Γ

(

1

υ

)

. (12)

Os coeficientes que maximizam a função acima são os parâmetros es-
timados do modelo, calculados através de métodos numéricos recursivos
(algoritmo BFGS - Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). S˜ao utilizados er-
ros padrão robustos de White (1982), comumente aplicados na estimação
de modelos GARCH para correção da heteroscedasticidade presente nos
resı́duos.

3.4 Modelo EGARCH com efeito autocorrelaç̃ao

LeBaron (1992) encontrou uma relação negativa entre correlação serial
de primeira ordem e volatilidade nos retornos do mercado acionário ame-
ricano. Para inferirmos sobre a existência do efeito LeBaron no mercado
acionário brasileiro, estimamos um modelo AR(1)-EGARCH(1,1) onde o
coeficiente autorregressivo é influenciado pela volatilidade:

rt = µ+ ρ1h
1/2
t rt−1 + εt, comεt|It−1 ∼ GED(0, ht, υ), (13)

ln(ht) = ω + α

(
∣

∣

∣

∣

εt−1√
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∣

∣

∣
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− E

[
∣

∣

∣

∣

εt−1√
ht

∣

∣

∣

∣

])

+ γ
εt−1√
ht

+ β ln(ht−1). (14)

As variáveis são definidas conforme a seção 3.3, com exceção do coefi-
cienteρ1, que mede o impacto da volatilidade na autocorrelação de primeira
ordem dos retornos. Esse fato pode ser observado multiplicando-se a equa-
ção (13) porrt−1 e aplicando o operador de expectativas condicional à
informação disponı́vel emt − 1. A estimação é conduzida de maneira
semelhante ao modelo (10). Note que um valor negativo do coeficiente
ρ1 implica na existência do efeito LeBaron, dando suporte ao modelo de
feedback tradingde Sentana & Wadhwani (1992).

3.5 Modelo autorregressivo com varíavel ex́ogena

O modelo da seção anterior apenas considera a correlação serial de
primeira ordem. A medida utilizada na seção 3.2 consideraordens mais al-
tas de correlação serial, calculando endogenamente uma defasagem ótima.
Uma vez obtidas as estimativas para a razão de variância e avolatilidade,
podemos utilizá-las para mensurar as relações existentes entre essas variá-
veis. Para verificar se a volatilidade fornece alguma informação adicional
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que ajuda a prever a correlação serial dos retornos no mercado acionário
brasileiro, utilizamos regressões onde a variável dependente é a razão de
variância e a variável explicativa é a volatilidade.

A série das razões de variância, como será demonstrado,apresenta
alto grau de persistência devido à utilização de observações sobrepostas e
pela peculiaridade dessa estatı́stica. Assim, devemos remover a influência
das observações anteriores incluindo coeficientes autorregressivos. Para
isso utilizamos um modelo autorregressivo com variável exógena, ARX(p),
dado por:

V R(k)t = α0 +

p
∑

i=1

αiV R(k)t−i + βht + εt, (15)

onde os coeficientesαi medem a persistência da razão de variância,β a
relação entre correlação serial e volatilidade, eεt corresponde aos resı́duos
do modelo, que seguem uma distribuição normal com média zero e variân-
ciaσ2.

A estimação é realizada pelo método da máxima verossimilhança exata,
através da maximização da função de log-verossimilhança:

Lt = −0, 5T ln(2π) − 0, 5T ln(σ2)− 0, 5

T
∑

t=1

[

ε2t
σ2

]

. (16)

Neste modelo são utilizados erros padrão de Newey-West por serem
robustos na presença de heteroscedasticidade, propriedade caracterı́stica
de dados financeiros. O valor da defasagemp é escolhido com base nos
critérios de informação de Akaike e Hannan-Quinn, descritos respectiva-
mente por:

AIC =

(

2T

T − k − 1

)

k − 2 ln(Lmax), (17)

HQC = 2 ln(ln(T ))k − 2 ln(Lmax), (18)

ondeT é o tamanho da amostra,k é o número de parâmetros a serem esti-
mados eLmax é o valor máximo da função de log-verossimilhança encon-
trado na etapa da estimação.
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O critério de informação Bayesiano não foi utilizado pois penaliza mo-
delos com número elevado de coeficientes, podendo selecionar modelos
que não eliminem completamente a persistência das razões de variância.
Para contornar o problema do excesso de parâmetros, definimos o grau
máximo de defasagens como cinco. A análise dos critériosde informação
e seleção das defasagens é realizada na seção 4.2, bem como o cálculo dos
coeficientes para as regressões estimadas.

3.6 Modelo com inclus̃ao dedummypara a crise

Para avaliarmos o impacto da crise de 2008 na relação entrevolatili-
dade e correlação serial, incluı́mosdummiesde intercepto e declividade no
modelo exposto na seção anterior. Assim, temos a seguinteregressão:

V R(k)t = α0 +

p
∑

i=1

αiV R(k)t−i + βht + δ1Dt + δ2Dtht + εt, (19)

onde os parâmetrosδ1 e δ2 são os coeficientes dasdummiesde intercepto
e de declividade, respectivamente. A variávelDt possui valor um em
perı́odos que correspondem a crise, e zero caso contrário.

Para definirmos o perı́odo que abrange o começo e o fim da crise,
utilizamos a metodologia de Johnson & Mitton (2003) que se baseia em
critérios subjetivos como notı́cias e eventos poĺıticos, econômicos e fi-
nanceiros. Assim, o inı́cio da crise corresponderá ao mêsde julho de
2008, dada a queda subsequente de mais de40% no ı́ndice Ibovespa. A
recuperação no valor do ı́ndice começou em abril de 2009,por isso defini-
mos o mês de março de 2009 como o fim da crise.

4. Resultados

Os resultados encontrados por LeBaron (1992) são válidosapenas para
correlação serial de primeira ordem. Para verificar se esse efeito existe no
mercado acionário brasileiro, utilizamos o modelo EGARCHcom efeito
autocorrelação descrito na metodologia. A seção 4.1 apresenta os resulta-
dos obtidos com esse modelo.

Na seção 4.2 analisamos se o efeito LeBaron está presentequando con-
sideramos ordens de correlação serial mais altas. Para isso, estimamos as
volatilidades e as razões de variância com defasagem end´ogena, que são
nossas medidas de correlação serial, e então utilizamosmodelos autore-
gressivos com variável exógena para identificar as relações entre essas duas
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variáveis. Vários testes são conduzidos na seção 4.3 para checar a robustez
dos resultados obtidos.

4.1 Efeito LeBaron

Para estimar o efeito LeBaron, utilizamos o modelo AR(1)-
EGARCH(1,1) com efeito autocorrelação, dado pelas equac¸ões (13) e (14).
Os resultados da Tabela 2 mostram que o coeficienteρ1 é negativo e es-
tatisticamente significativo ao nı́vel de5% para ambos os retornos diários
e semanais, apesar de ele apresentar uma maior magnitude para retornos
semanais.

Tabela 2
Modelo AR(1)-EGARCH(1,1) com efeito autocorrelação

Painel A: Estimativa dos parâmetros
Retornos diários Retornos semanais

Coeficientes Valor estimado Razão t Valor estimado Razão t
µ 0,000736 2, 5930† 0,004636 3, 1423†

ρ1 -0,173007 −2, 2918† -2,093510 −2, 4902†

ω -0,234240 −3, 4292‡ -0,341129 −1, 9900†

α 0,145340 6, 6590‡ 0,111156 2, 7868‡

β 0,971074 113, 9494‡ 0,947959 35, 9383‡

γ -0,075748 −4, 7549‡ -0,076788 −3, 0627‡

υ 1,608170 26, 3183‡ 1,547218 12, 6749‡

Painel B: Diagnósticos dos resı́duos do modelo
Retornos diários Retornos semanais

Testes Valor P-valor Valor P-valor
LB(10) 8,832 0,5481 10,210 0,4222
LB(15) 14,043 0,5223 13,010 0,6018
LB2(10) 7,648 0,6632 3,739 0,9584
LB2(15) 15,365 0,4255 7,340 0,9475
Os sı́mbolos‡, † e * denotam significância ao nı́vel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em parênteses são as razõest com erros robustos baseados em White (1982).

Conforme discutido na seção 3.4, o coeficienteρ1 mede o impacto line-
ar da variância condicional na correlação serial de primeira ordem. Assim,
o valor negativo encontrado para este coeficiente implica que momentos de
alta volatilidade estão associados a autocorrelações de primeira ordem mais
baixas, tanto para retornos diários como para semanais. Esse resultado está
de acordo com o encontrado por LeBaron (1992).
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4.2 Relaç̃ao entre as raz̃oes de varîancia e a volatilidade

Para estendermos as evidências do efeito LeBaron para ordens de corre-
lação serial mais altas, primeiro construı́mos as razões de variância dadas
pela equação (5) utilizando observações sobrepostas de 100 perı́odos. As
estatı́sticas descritivas das razões de variância para ambas as frequências
estão resumidas no Painel A da Tabela 3. Na frequência diária, as razões de
variância têm média aproximadamente um, apresentam autocorrelação de-
vido à rejeição da hipótese nula do teste de Ljung-Box, edistanciam-se da
distribuição normal, com excesso de curtose e enviesamento positivo. Na
frequência semanal, a média é menor que um e a série é autocorrelacionada
mas próxima da distribuição normal. O Painel B indica o grau ótimo de
defasagem autorregressiva para ambas as séries de acordo com os critérios
de Akaike e Hannan-Quinn. Devemos incluir cinco defasagensdas razões
de variância diárias e semanais nas regressões para remover as influências
de observações passadas.

Tabela 3
Estatı́sticas descritivas das razões de variância

Painel A: Estatı́sticas descritivas
VR diária VR semanal

Média 1,0055 0,8919
Desvio-padrão 0,0978 0,0656
LB(10) 24208, 04‡ 2849, 23‡

Assimetria 0,6812 -0,1904
Curtose (Exc.) 1,5847 -0,2171
Jarque-Bera 561, 427‡ 4,604

Painel B: Crit érios de informaç̃ao para defasagem AR
Defasagens Akaike Hannan-Quinn Akaike Hannan-Quinn

1 -4,774922 -4,773514 -4,662729 -4,656779
2 -4,779276 -4,777165 -4,676132 -4,667208
3 -4,793615 -4,790801 -4,680009 -4,668111
4 -4,794669 -4,791151 -4,685990 -4,671117
5 -4,801143** -4,796921** -4,689137** -4,671289**

Os sı́mbolos‡, † e * denotam significância ao nı́vel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores indicados por ** são as defasagens escolhidas pelo respectivo critério.

Para estimação da volatilidade, utilizamos o modelo EGARCH(1,1)
dado pela equação (10) e incluı́mos um componente autorregressivo nos
retornos semanais para remover a autocorrelação indicada na Tabela 1. Os
resultados da estimação estão na Tabela 4.
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Tabela 4
Estimação da volatilidade para retornos diários e semanais

Painel A: Estimativa dos parâmetros
Retornos diários Retornos semanais

Coeficientes Valor estimado Razão t Valor estimado Razão t
µ 0,000726 2, 5687† 0,004507 2, 7186‡

φ1 - - -0,080688 −2, 3795†

ω -0,233655 −3, 0807‡ -0,342251 −2, 2868†

α 0,145044 6, 4761‡ 0,113377 2, 9445‡

β 0,971144 102, 6579‡ 0,947764 40, 7744‡

γ -0,076000 −4, 3962‡ -0,074743 −2, 2931†

υ 1,609744 26, 2027‡ 1,549785 10, 7981‡

Painel B: Diagnósticos do modelo
Retornos diários Retornos semanais

Testes Valor P-valor Valor P-valor
LB(15) 13,520 0,5622 12,920 0,5330
LB2(15) 13,868 0,5356 8,214 0,8779
Os sı́mbolos‡, † e * denotam significância ao nı́vel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
São utilizados erros robustos baseados em White (1982).

Os retornos diários e semanais do Ibovespa apresentam assimetria, co-
mo indicado pelos coeficientesγ. Assim, choques negativos impactam
mais a volatilidade do que choques positivos. A importância relativa da as-
simetria é mensurada pelo coeficiente|−1+γ|/(1+γ), igual a1, 1645 para
retornos diários e1, 1616 para retornos semanais. Em ambas as frequên-
cias, a variância condicional apresenta alta persistência, sendo as estimati-
vas dos coeficientesβ perto de um. Os valores estimados deυ são menores
do que dois, caracterizando a presença de caudas mais espessas na distri-
buição dos resı́duos. Por fim, o coeficienteφ1 é negativo para retornos
semanais, dando mais evidências da presença de reversãoà média nessa
frequência. Estes resultados são consistentes com as evidências da lite-
ratura para retornos acionários (Liuet al., 1999).

O Painel B da Tabela 4 mostra os valores das estatı́sticas de Ljung-Box
para os resı́duos e o quadrado dos resı́duos dos modelos estimados. Pode-
mos observar que para ambos os retornos diários e semanais,os modelos
eliminam a autocorrelação e a heteroscedasticidade condicional, visto que
o teste de Ljung-Box não rejeita a hipótese nula de que os resı́duos e o
quadrado dos resı́duos não são autocorrelacionados.

Na Figura 1 podemos observar o comportamento das razões de variân-
cia e da volatilidade para retornos diários e semanais do ı́ndice Ibovespa. Os

28 Rev. Bras. Finanças (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, No. 1, March 2014 �



Relações Entre Correlação Serial e Volatilidade: Existe o Efeito LeBaron no Brasil?

fatos estilizados na Tabela 3 podem ser observados nos gráficos das razões
de variância. Na frequência diária observamos uma concentração dos valo-
res em torno de um, indicando um baixo nı́vel de correlaçãoserial, en-
quanto que na frequência semanal os valores estão consistentemente abaixo
de um, devido a presença de reversão à média, já observada na Tabela 1.
Outra caracterı́stica que podemos observar é a alta persistência destas séries
em relação a seus valores passados, visto que movimentos bruscos não de-
saparecem rapidamente.

Figura 1
Razões de variância e volatilidade diárias e semanais

O comportamento da volatilidade diária e semanal mostra a ocorrência
de observações extremas em perı́odos crı́ticos, como o estouro da bolha da
Internet em 2000, as eleições de 2002 e a crise financeira de2008. A Figura
1 nos permite identificar uma possı́vel relação entre a volatilidade e a razão
de variância. Com exceção da crise de 2008, momentos de alta volatili-
dade parecem estar associados a valores menores da razão devariância. A
relação é mais clara para retornos semanais.

Para estudar a relação entre volatilidade e correlaçãoserial de ordens
mais altas, utilizamos as medidas de razão de variância e volatilidade cons-
truı́das acima. A relação é estudada através de regressões onde a razão de
variância é a variável dependente e a variância condicional é a variável ex-
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plicativa. A regressão 1 da Tabela 5 aponta para uma relaç˜ao positiva entre
essas variáveis na frequência diária, porém o modelo está mal especificado,
devido ao alto grau de correlação dos resı́duos, de acordocom o teste de
Ljung-Box.

Tabela 5
Regressões da razão de variância com a volatilidade pararetornos diários

Painel A: Estimativa dos parâmetros
Coeficientes Regressão 1 Regressão 2 Regressão 3
α0 0,9922 (132, 70‡) 0,0217 (4, 31‡) 0,0222 (4, 36‡)
α1 - 1,0424 (24, 46‡) 1,0397 (24, 96‡)
α2 - -0,1960 (−3, 13‡) -0,1951 (−3, 16‡)
α3 - 0,0947 (3, 00‡) 0,0957 (3, 02‡)
α4 - -0,0467 (-1,59) -0,0467 (-1,59)
α5 - 0,0847 (3, 82‡) 0,0871 (3, 93‡)
β 36,2093 (2, 59‡) -1,9019 (-0,91) -8,5297 (-1,95*)
δ1 - - -0,0035 (-1,18)
δ2 - - 9,6412 (2, 00†)

Painel B: Diagnósticos dos resı́duos do modelo
LB(10) 24003, 45‡ 10,4550 10,2836
Jarque-Bera 204, 87‡ 5604, 32‡ 5364, 57‡

R2 ajustado 0,0110 0,9498 0,9499
Os sı́mbolos‡, † e * denotam significância ao nı́vel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em parênteses são as razões t com erros robustos de Newey-West (HAC).

Para corrigir esse problema, estimamos o modelo ARX(p) descrito na
equação (15), incluindo cinco defasagens das razões de variância, conforme
os critérios de Akaike e Hannan-Quinn. A regressão 2 encontra uma relação
negativa expressa pelo coeficienteβ, entretanto, ela não é significativa para
retornos diários.

Na terceira regressão, incluı́mosdummiesde intercepto e declividade
no modelo para estimar a influência da crise de 2008 na relação entre essas
variáveis. Vemos então que o coeficienteβ passa a ser significativo ao nı́vel
de10%, e aumenta muito em magnitude. Por outro lado, o coeficiente da
dummyde declividade é positivo e significativo ao nı́vel de5%, sendo maior
em módulo do queβ.

Assim, encontramos uma relação negativa mais forte e significativa en-
tre volatilidade e correlação serial para retornos diários se desconsiderar-
mos o perı́odo da crise. Durante a crise, o sinal da relaçãoinverte, de-
vido a existência de correlação positiva entre retornosdiários nesse perı́odo
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(efeito manada), fazendo com que a volatilidade esteja associada a razões
de variância maiores (correlação serial positiva). Essa evidência sugere
uma explicação para o fenômeno encontrando por Biancoet al. (2009), de
que a relação entre volatilidade não esperada e correlac¸ão serial é positiva.
Isso seria explicado pelo fato de a volatilidade não esperada estar associada
a perı́odos de crise, onde há preponderância de correlação serial positiva,
devido ao comportamento de manada.

Os resultados encontrados na literatura evidenciaram uma relação nega-
tiva entre as duas variáveis (LeBaron, 1992, Venetis & Peel, 2005). Para o
caso brasileiro, ao incluirmos correlações de ordens maiores, os retornos
diários do Ibovespa nos indicam que essa relação negativa existe mas é
pouco significativa. Ao controlarmos os efeitos da crise, encontramos um
coeficienteβ de maior magnitude e significância, indicando que a cor-
relação serial positiva gerada em momentos crı́ticos do mercado acionário
tende a mitigar a relação negativa entre volatilidade e correlação serial. Para
demonstrar se este é o caso, examinamos os dados na frequência semanal,
que apresentam menor ocorrência de correlação serial positiva, conforme a
Tabela 3 e a Figura 1.

Para retornos semanais, a regressão 1 da Tabela 6 também está mal
especificada. Porém, ao incluirmos as defasagens das razões de variância na
regressão 2, encontramos uma relação negativa significante entre correlação
serial e volatilidade.
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Tabela 6
Regressões da razão de variância com a volatilidade pararetornos semanais

Painel A: Estimativa dos parâmetros
Coeficientes Regressão 1 Regressão 2 Regressão 3
α0 0,9081 (61, 78‡) 0,0704 (3, 85‡) 0,0645 (3, 62‡)
α1 - 1,0641 (13, 41‡) 1,0668 (13, 06‡)
α2 - -0.1993 (-1,69*) -0,1979 (-1,68*)
α3 - -0.03235 (-0,67) -0,0301 (-0,61)
α4 - 0,1829 (1,51) 0,1817 (1,49)
α5 - -0,0880 (-0,95) -0,0856 (-0,94)
β -9,7989 (-1,23) -3,4661 (−3, 01‡) -4,2660 (−2, 90‡)
δ1 - - 0,0140 (0,86)
δ2 - - -2,0031 (-0,54)

Painel B: Diagnósticos dos resı́duos do modelo
LB(10) 2701.56‡ 9,3169 10,0685
Jarque-Bera 2,67 510, 19‡ 503, 19‡

R2 ajustado 0,0134 0,8781 0,8783
Os sı́mbolos‡, † e * denotam significância ao nı́vel de 1%, 5% e 10%, respectivamente.
Os valores em parênteses são as razões t com erros robustos de Newey-West (HAC).

Ao incluirmos asdummiespara avaliar os efeitos da crise de 2008 não
obtemos significância do parâmetroδ2, indicando que a crise não intensifi-
cou essa relação para retornos semanais do Ibovespa.

Os resultados encontrados para o Brasil aproximam-se da literatura
para outros mercados internacionais (Koutmos, 1997, Venetis & Peel, 2005,
Biancoet al., 2009). Porém, ao analisarmos correlações seriais de ordens
maiores, concluı́mos que a relação negativa entre volatilidade e correlação
serial para o ı́ndice Ibovespa não desaparece, sendo mais evidente em re-
tornos semanais. Este resultado diverge dos encontrados por LeBaron
(1992), onde a série de retornos semanais do ı́ndiceStandard & Poor’sap-
resenta evidência mais fraca desta relação do que a série diária. Parte dessa
diferença é explicada pelo fato de retornos semanais do Ibovespa apre-
sentarem maior tendência de reversão à média. Por outrolado, a relação
para retornos diários torna-se mais evidente quando controlamos a influên-
cia da crise de 2008 nos dados, sugerindo que perı́odos crı́ticos tendem a
mitigar essa relação para retornos em frequências mais altas.

As evidências demonstram que o efeito LeBaron é válido n˜ao só para a
correlação serial de primeira ordem, pois a volatilidadeimpacta negativa-
mente a correlação serial de ordens mais altas. A questãoteórica da causa
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dessa relação em mercados acionários ainda não foi devidamente expli-
cada. As evidências sugerem algumas conexões com a teoriade finanças e
finanças comportamentais. Mais especificamente, o fato de perı́odos de alta
volatilidade gerarem tendências de reversão à média pode estar associado a
tópicos comooverreactiondos agentes, acumulação de notı́cias, em que os
agentes não reagem até terem informações suficientes, efeito manada, entre
outros.

Estatı́sticas de razão de variância são extensamente utilizadas na litera-
tura para medir a eficiência de mercados financeiros na formafraca (Charles
& Darné, 2009). O fato de perı́odos de alta volatilidade estarem associa-
dos à correlação serial negativa dos retornos pode ser uma evidência de in-
eficiência na precificação. Isso nos indica uma possı́velprevisibilidade de
retornos acionários nesses perı́odos de alta volatilidade. Mais ainda, essa
previsibilidade é no sentido de reversão à média, sendoque um possı́vel re-
balanceamento de portfólio no sentido contrário ao movimento do mercado
em perı́odos de grande volatilidade poderia gerar ganhos extraordinários.

O estudo de retornos anormais obtidos por estratégias do tipo contrar-
ian já foi realizado na literatura especializada, porém as evidências apre-
sentadas neste trabalho nos indicam que esta estratégia poderia ser melhor
sucedida se aplicada principalmente em perı́odos de alta volatilidade. O
cálculo dos potenciais ganhos de uma estratégia desse tipo, considerando
os custos de transação, não é o escopo do artigo, apesar de ser um tópico
importante para pesquisas futuras.

4.3 Testes de robustez

Foram realizados alguns testes para verificar a robustez dosresultados
das regressões nas Tabelas 5 e 6. Primeiro utilizamos valores diferentes
para o tamanho dos blocos nas estatı́sticas de razão de variância. Depois
estimamos as regressões com diferentes defasagens autorregressivas para as
razões de variância. Por fim, utilizamos um modelo alternativo para estimar
a volatilidade.

Para verificar se a utilização de blocos com apenas 100 observações
pode causar distorções nas estimativas da razão de variˆancia de modo a
mudar a significância das regressões, estimamos esta estatı́stica com blo-
cos de 200 e 300 observações. Em ambos os casos, a perda de 100 e
200 observações em relação à estatı́stica anterior foi compensada elimi-
nando estas observações da estatı́stica orginal. Os resultados indicam que
não há distorção significativa, pois o sinal e a significˆancia dos coeficientes
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permanecem inalterados. Utilizando 200 observações, a diferença na mag-
nitude do coeficienteβ na segunda regressão para retornos diários foi
−0, 3453 e para retornos semanais foi−1, 0341. Com blocos de 300 ob-
servações, as diferenças foram0, 5619 e0, 5912, respectivamente.

Outra possı́vel fonte de distorções é a seleção da defasagem no modelo
ARX(p). Ao incluir um menor número de coeficientes autorregressivos
da razão de variância nas regressões das Tabelas 5 e 6 os resultados não
foram afetados significativamente, entretanto, os resı́duos da regressão pas-
sam a ser correlacionados, indicando uma má especificação do modelo. Os
resultados demonstram que o menor número de coeficientes autorregres-
sivos que elimina completamente a correlação dos resı́duos da regressão
é cinco. Esse resultado foi o mesmo encontrado por Biancoet al. (2009)
para dados intradiários do mercado acionário americano,onde os autores
utilizaram regressões semelhantes de uma estatı́stica derazão de variância
com a volatilidade.

A mudança na escolha do modelo EGARCH para estimar a volatilidade
pode gerar resultados distintos. Para verificarmos se há diferenças signi-
ficativas, estimamos a variância condicional através de um modelo GJR-
GARCH e então calculamos novamente a regressão 2 das tabelas 5 e 6. O
coeficienteβ para retornos diários continuou não significativo, mudando de
−1, 9019 para−2, 0215. Para retornos semanais, o coeficiente continuou
significativo ao nı́vel de 1%, mudando de−3, 4661 para−2, 7161.

5. Conclus̃ao

Este artigo investigou a relação entre correlação serial e volatilidade
no mercado acionário brasileiro com dados de retornos diários e semanais
do Ibovespa. Primeiramente utilizamos um modelo EGARCH comefeito
autocorrelação descrito nas equações (13) e (14) para verificar a existência
do efeito LeBaron. Em um segundo momento, estimamos a volatilidade
através de um modelo EGARCH e a correlação serial através de uma me-
dida de razão de variância que calcula endogenamente a defasagem dos
retornos. Então analisamos a relação entre as duas vari´aveis através de
regressões onde a razão de variância é a variável dependente, verificando
assim a existência do efeito LeBaron para ordens de autocorrelação mais
altas. Utilizamos tambémdummiespara avaliar os efeitos da crise de 2008
nessa relação.

Os resultados demonstram a existência do efeito LeBaron para retornos
do Ibovespa nas frequências diárias e semanais. Ao utilizarmos as me-
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didas que incorporam autocorrelações de ordens mais altas, encontramos
que a volatilidade afeta negativamente a correlação serial dos retornos na
frequência semanal, tendo o efeito menor intensidade pararetornos diários.
Os efeitos da crise de 2008 nessa relação não são significativos para re-
tornos semanais, mas acabaram invertendo o sinal da relaç˜ao para retornos
diários devido a existência de correlação serial positiva (efeito manada) nas
observações. Essa evidência corrobora o resultado de Biancoet al. (2009),
que encontrou relação positiva entre volatilidade não esperada e correlação
serial no mercado acionário americano.

As evidências encontradas sugerem novas questões empı́ricas e teó-
ricas. O aumento da volatilidade não só induz momentos de reversão à
média, mas esse efeito se estende para outros perı́odos, sendo mais persis-
tente do que o esperado. Por um lado, temos poucas respostas sobre a exata
natureza da relação entre volatilidade e correlação serial, visto que os resul-
tados podem ser reflexos de diversas outras fricções existentes no mercado
acionário. Esta e outras evidências de previsibilidade podem ser diferentes
sintomas de uma mesma doença, o que levanta a questão teórica de como
explicar estes resultados.

LeBaron (1992) descarta a possibilidade destes resultadosserem re-
flexo de problemas denontradingdevido a relação negativa deste efeito
com o volume negociado.Nontradingocorre quando ações não são ne-
gociadas no final do dia, gerando correlação positiva dos retornos, pois as
últimas informações serão incorporadas apenas no próximo periodo. Como
há uma relação positiva entre volume e volatilidade, então caso houvesse
nontrading, as correlações seriais seriam maiores em perı́odos de baixa
volatilidade.

Por outro lado, a teoria de finanças comportamentais tem demonstrado
que padrões de reversão à média nos retornos podem ser explicados pela
existência deoverreactionpor parte dos agentes (Forbes, 1996).É natu-
ral pensar que tais momentos coincidam com perı́odos de altavolatilidade,
explicando a relação negativa com a correlação serial.A relação é inversa
durante a crise pois observamos um efeito manada por parte dos investi-
dores, de modo que o aumento da volatilidade é associado à correlação
serial positiva dos retornos.

Este artigo contribui para a literatura ao abordar relações ainda não es-
tudadas no mercado acionário brasileiro. Também estendemos a análise
empı́rica de LeBaron (1992) utilizando métodos para estimar a correlação
serial de ordens mais altas e assim estudar o efeito da volatilidade nessa
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variável. Dessa forma, os resultados podem ajudar a explicar alguns fenô-
menos encontrados na literatura para o mercado acionário americano.

Os resultados têm importantes implicações práticas, uma vez que exis-
te a possibilidade de explorarmos a relação entre volatilidade e reversão
à média nos retornos acionários. Estas evidências poderiam ser utilizadas
para construção de carteiras, utilizando por exemplo umaestratégia do tipo
contrarian em perı́odos de alta volatilidade. Pesquisas futuras podemaju-
dar a responder até que ponto estas estratégias podem gerar resultados su-
periores à média do mercado.

As relações discutidas neste artigo ainda precisam ser mais investi-
gadas para podermos explicá-las através da teoria de finanças. Pesquisas
futuras devem averiguar até que ponto a relação aqui encontrada está rela-
cionada com outras evidências de previsibilidade de retornos, ou então uti-
lizar modelos não lineares que esclareçam melhor alguns aspectos dos da-
dos.
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