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Relagdes Entre Correla@o Serial e

Volatilidade: Existe o Efeito LeBaron no
Brasil?

(Relations Between Serial Correlation and Volatility: Is There a
LeBaron Effect in Brazil?)

Regis Augusto Ely*

Resumo

Este artigo examina a relacao entre correlacao senalatilidade nos retornos
do indice lbovespa, estendendo a evidéncia empiricdeito ¢ eBaron para or-
dens de correlacado serial mais altas. Para a estimac@olatilidade, utilizamos
modelos com heteroscedasticidade condicional. Paracaloala correlacao se-
rial, utilizamos uma estatistica de razao de varianetea defasagem & calculada
endogenamente. Os resultados estao de acordo com algose&ilizados da
teoria de financas comportamental e ajudam a explicar alfpmdmenos encon-
trados na literatura empirica, demonstrando que (i) &tamg@o serial dos retornos
semanais esta negativamente relacionada com volaglidadessa relacdo nega-
tiva esta presente nos retornos diarios apenas se wtitisacorrelacao serial de
primeira ordem, e (iii) a crise de 2008 n&o intensificou esséo para retornos
semanais, mas produziu uma relacao positiva entre hdtate e correlacao serial
para retornos diarios.
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Abstract

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

Keywords volatility; serial correlation; LeBaron effect.

1. Introducéo

O estudo das propriedades estatisticas das séries @mfinanceiras
leva a conclusao de que entre as principais variaveislefigem o compor-
tamento dos retornos acionarios estao a correlacia sea volatilidade,
sendo ambas extensivamente examinadas na literatura (&dfench,
1988, Chordiaet al., 2008, Campbell & Hentschel, 1992, Argal., 2006).

Em um mercado com eficiéncia informacional, as mudan¢gseims
nao podem ser previstas, sendo que 0s precos dos ativgzodam-se
como um passeio aleatorio, onde a melhor previsao pEssa/observagao
imediatamente anterior (Samuelson, 1965). Nesse casenusidemons-
trar que os retornos sao serialmente nao correlacionddmmp, a correla-
¢ao serial € uma medida de extrema importancia paraurens eficiencia
e a possibilidade de arbitragem em mercados financeiros.

Como a literatura tem demonstrado, retornos acionariodeta a ser
pouco previsiveis devido ao fato de apresentarem baixodgaorrelacao
serial (Pesaran & Timmermann, 1995). Entretanto, a veidacondicional
dos retornos, ou volatilidade, & altamente previsivehds caracterizada
pela persisténcia e por sua distribuicao apresentatasapspessas (Engle,
1982, Liuet al, 1999). Esse fato faz com que a estimacao e a previsao da
volatilidade sejam instrumentos essenciais para o gemecito de risco
de portfolios de ativos.

O estudo da relagao entre correlacao serial e volatitdpode con-
tribuir para entender a influéncia da volatilidade no meraa de formacgao
de precos. A estimacao da correlacao serial impoeutlifades para essa
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analise devido ao fato de necessitarmos de observag@es ecnesma fre-

guéncia da estimativa da volatilidade. Por isso talvee tm®ia nao tenha
sido tao frequente na literatura, sendo LeBaron (1992nquémeiramente

encontrou uma relacao solida entre essas variaveis|uindo que as pre-
visdes de volatilidade sao negativamente relacionadasrelacao serial de
primeira ordem, o chamado efeito LeBaron.

Este artigo investiga a ligacao entre essas variava@ pamercado
acionario brasileiro utilizando retornos do indice lespa. Primeiramente
incluimos um efeito autocorrelagao no modelo EGARCHapagrificar-
mos a existéncia do efeito LeBaron nos retornos desteéndtm um se-
gundo momento, estendemos as conclusdes de LeBaron parssanais
altas de correlacao serial através da utilizagao deestatistica de razao de
variancia onde a defasagem é calculada endogenamendgs$ta também
estimamos a volatilidade através de um modelo autorrgigoegenera-
lizado exponencial com heteroscedasticidade condic{@@,ARCH), am-
plamente aplicado para modelar a variancia condicionaittes finan-
ceiros (Nelson, 1991). Obtemos as estimativas com o indétesponder
as seguintes perguntas: 1) Existe o efeito LeBaron no mer@aidnario
brasileiro? 2) A volatilidade afeta significativamente agelacdes seriais
de ordens mais altas dos retornos do lbovespa? 3) Quaisitus efe crise
de 2008 nessas relacdes?

O artigo aborda um tema ainda nao estudado pela literatuBrasil,
contribuindo para o entendimento do mecanismo de formaedprecos
no mercado acionario. Os resultados tém importanteddagdles praticas
para o gerenciamento de risco de carteiras de ativos, podaendliar na
identificacao de padrdes de previsibilidade atravésdimtégias que ex-
plorem a relacao entre as duas medidas estatisticagadas) uma vez
gue a evidéncia de correlacao serial negativa em mommelg@lta volati-
lidade pode indicar o melhor meio de rebalancear as casteiramomen-
tos criticos do mercado acionario. Do ponto de vistaitedencontramos
relacdes que dao suporte a modelos tebricos de finaogagortamentais,
como o modelo déeedback tradingle Sentana & Wadhwani (1992), além
de identificar a ocorréncia de outros fatos estilizados eado brasileiro.
Do ponto de vista empirico, estendemos os resultados darbeE1992)
para o mercado acionario brasileiro e para ordens de ag&elserial mais
altas. Os resultados também ajudam a explicar o fendbmerengado por
Biancoet al. (2009) em que a volatilidade nao esperada esta positiveme
relacionada com a correlagao serial.
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O artigo esta estruturado em cinco secdes. Na secaathh’breve re-
visao da literatura sobre as contribuicdes tedricasgiigcas relacionadas
a volatilidade e a correlacao serial. Na secao 3 @égsonos os dados e
elaboramos a metodologia utilizada no trabalho. Os retgtaao apre-
sentados na se¢ao 4 e as conclusdes na se¢ao 5.

2. Revisio de Literatura

A literatura sobre o comportamento de retornos de ativos emados
financeiros tem explorado topicos como reversao a nieégtlamann, 1990,
Ferreira & Santa-Clara, 2011), efeito calendario (Frerid80, Doyle
& Chen, 2009), heteroscedasticidade condicional (Nel&68;, Silven-
noinen & Terasvirta, 2009), estatisticas de razao déneia (Lo &
MacKinlay, 1988, Kim, 2009), nao-linearidades (Scheiakn& LeBaron,
1989, Corradit al,, 2012), entre outros. Em geral, mercados emergentes
tendem a apresentar possibilidades de arbitragem de gardioes do que
em mercados desenvolvidos, podendo ser encontradas algwidancias
mais fortes de previsibilidade (Chargal., 2004).

O principal indicativo da possibilidade de previsao & stéxcia de
correlacao serial dos retornos. Para testar essa b@y@tgam construidas
estatisticas que exploram algumas propriedades baaan passeio alea-
torio, como razoes de variancia e testes de Portmantedaste de razao
de variancia inicialmente proposto por Lo & MacKinlay (89& Cochrane
(1988) sofreu diversas mudancgas com o intuito de melhaampsténcia
e poder perante amostras pequenas (Chen & Deo, 2006) e digtonma
processo de escolha das defasagens (Choi, 1999). O mesmeuocom
testes de Portmanteau, mais especificamente o teste deraeitgao de
Ljung-Box (Escanciano & Lobato, 2009).

Modelos com heteroscedasticidade condicional surgiram @e tra-
balhos de Engle (1982) e Bollerslev (1986) com o intuito dgliear a
aglomeracao dos retornos em torno de algumas poucas/ab8es mais
significativas. Uma série de aprimoramentos nos modelomig foram
propostos, como os modelos EGARCH (Nelson, 1991), GJR-GARC
(Glostenet al.,, 1993), TGARCH (Zakoian, 1994), modelos de mudanca de
regime (Cai, 1994, Hamilton & Susmel, 1994), entre outrosolatilidade,
medida como a variancia condicional, passou a ser vist@ comprocesso
altamente autorregressivo e com aglomeracoes.

A relacao entre volatilidade e retornos acionarios této sbjeto de
investigacao na literatura especializada (A&nt@l., 2006), sendo a ligacao
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com a correlagdo serial primeiramente abordada no matkefeedback
trading proposto por Sentana & Wadhwani (1992). Nesse modelo axiste
dois tipos de investidoresmean-variance traders feedback traders A
funcao de demanda do segundo tipo de investidor & relad@a retornos
passados, sendo ela crescente se o0s investidores seguesstati&gia de
feedbaclpositivo, oumomentuntinvestindo em a¢des com bons rendimen-
tos passados), e decrescente se eles adotam uma esttafegidbackneg-
ativo, oucontrarian (investem em a¢des com baixos retornos no passado).
Sentana & Wadhwani (1992) mostraram que no equilibrio reeagao se-
rial € uma funcao decrescente (crescente) da volatdid® os investidores
seguem uma estratégia s®@mentunfcontrarian).

Na literatura empirica, LeBaron (1992) foi quem primeisiuelou a
ligacao entre essas variaveis para retornos diari@snasais do mercado
acionario nos Estados Unidos. Ele encontrou uma relaggativa entre
correlacao serial e volatilidade utilizando um modeltaegressivo expo-
nencial em conjunto com um modelo GARCH para estimacaoatomos
(EAR-GARCH), dando suporte empirico ao modelofeledback trading
Sentana & Wadhwani (1992) encontraram resultados semethpara da-
dos diarios de indices agregados nos Estados Unidos. mdsu1997)
estendeu esses resultados para outros mercados de pEBeesgotvidos
utilizando uma metodologia similar a de LeBaron. Em trabsilimais re-
centes, Venetis & Peel (2005) encontraram relagcao rvegatitre volatili-
dade e correlagao serial em trés mercados internasiogaguanto Chang
(2009), utilizando dados a partir de 1998, observou o megsutado en-
tre essas variaveis em Taiwan. Para dados intradiariaac8et al. (2009)
confirmaram o efeito encontrado por LeBaron, apesar dearelatuma
relagcao positiva da correlagao serial com a volatilelado esperada.

A literatura brasileira ainda carece de estudos que conguieam o
conhecimento sobre as relacdes existentes entre aveigrido mercado
financeiro. Mais especificamente, a relacao entre violatie e correlacao
serial para ativos do mercado acionario brasileiro éaitelsconhecida,
motivando a pesquisa na area.

3. Metodologia

Na secao 3.1 descrevemos os dados amostrais em ambagiés fias
diaria e semanal. Para estimarmos a correlagao setiledlaonos uma es-
tatistica de razao de variancia que escolhe a defasagdogenamente,
apresentada na se¢ao 3.2. O modelo com heteroscedadticidndicional
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utilizado na estimacao da volatilidade & descrito n&ee3. Primeira-
mente, elaboramos um modelo EGARCH com efeito autocqéelaa

secao 3.4, utilizado para testar a existéncia do efet®aron no mercado
acionario brasileiro. Em uma segunda etapa, estudamasratagcdes en-
tre as medidas de volatilidade e razao de variancia egrades modelos
apresentados nas secdes 3.5 e 3.6.

3.1 Dados

Utilizamos o indice Ibovespa nominal nas frequénciasiaié semanal
durante o periodo de fevereiro de 1999 a dezembro de 2014cdtha do
Ibovespa deve-se ao fato de ele ser o mais importante iraickddesem-
penho médio das cotagBes do mercado de agdes br@si@iperiodo de
janeiro de 1999 coincide com a flexibilizacao da politeabial no Brasil,
impactando na dinamica do comportamento do mercado a@ionPor
isso foram retirados periodos anteriores a fevereiro 88.1A4 inclusao da
frequéncia semanal deve-se ao fato de retornos diariesetarem ruidos
que podem influenciar na analise dos dados. Ao todo sad 8liskrvacdes
diarias e 674 semanais.

Os retornos acionarios sao calculados como:

re =In(P;/Pi—1) = In(P) — In(P—1), (D)

onde P, & o valor do indice Ibovespa no tempe In(.) a funcdo loga-
ritmo natural. Na Tabela 1 apresentamos as estatisticasitil@s para os
retornos nas frequéncias diaria e semanal do Ibovespa.

Tabela 1
Estatisticas descritivas dos retornos do Ibovespa

Retornos diarios Retornos semanais
Média 0,00061 0,00287
Desvio-padrao 0,01962 0,04186
LB(10) 18,32* 22,571
LB*(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 simbolog, T e * denotam significancia ao nivel de 1%, 5%
e 10%, respectivamente.

Os retornos em ambas as frequéncias apresentam médiagnss
proxima de zero. A distribuicao dos retornos observaddiserente da nor-
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mal, sendo negativamente enviesada e leptocUrtica, @éwdsimetria ne-
gativa e ao excesso de curtose. O teste de Ljung-Box natarejhipotese
nula de que os retornos diarios nao sao autocorreladbisnao nivel de 5%
de significancia, enquanto que para os retornos semangiétade nula é
rejeitada ao nivel dé% de significancia. Ambas as séries tém comporta-
mento estacionario, pois o teste de Phillips-Perronteegehipbtese nula de
raiz unitaria para retornos diarios e semanais. Comnioatido da presenca
de heteroscedasticidade condicional, os quadrados dwagstrejeitam a
hipotese nula do teste de Ljung-Box em ambas as frequencia

3.2 RazAo de variancia

Um mercado € eficiente na forma fraca se mudancas de pnaggso-
dem ser previstas utilizando-se os precos passadosiskstabente, essa
definicdo é incorporada em modelos de passeio aleagtmi@que a série
temporal{p;}._; segue a dinamica:

Pt = b+ pi—1 + €, (2

onde . & a média do processosg um ruido branco ndo necessariamente

normal, que satisfaZ|e;] = 0, E[e?] = 02 e E[e;e,] = 0 para toda # 7.
Logo, se o logaritmo natural dos pre¢os seguir um passeatGalo,

os retornos definidos em (1) serao serialmente nao coiwakdos. Lo

& MacKinlay (1988) e Cochrane (1988) demonstraram que nease, a

variancia dos retornos deve ser uma funcao linear desdgém em que

eles sdo calculados, de modo duer(p; — pi—x) = k x Var(p, — pi—1).

Com isso, define-se a razao de variancia de um passeibradeaimo:

var(ry(k))

VR(k) = /kzl, Vk=12..T-1. A3)

var(ry)

Quando a razao de variancia for menor (maior) que um, oegsiC
apresenta reversao (aversao) a média. Por outro ladmta maior for o
valor de|V R(k) — 1|, mais serialmente correlacionado sera o processo.

O valor da estimativa d& R(k) depende da defasageinutilizada,
sendo comum na literatura a escolha arbitraria desse iemgéic Com o
intuito de facilitar o calculo das razdes de variancipfamos por uma
estimacao que escolhe endogenamente o valor da defadagerardo com
0 método para escolha 6tima de valores de truncagem adgieiovpor An-
drews (1991).
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Para a construcao desta estatistica, utilizamos o ftwdstrado por
Cochrane (1988) de que o estimador usual de razao de ciari@rassin-
toticamente equivalenteZar vezes o estimador da densidade espectral nor-
malizada na frequéncia zero, que usa o nicleo de Barig$im,

(4)

Conforme Choi (1999), utilizamos o nlcleo espectral ga@cty na
estimac&o por apresentar propriedades ofim@btemos entzio a seguinte
estimativa da razao de variancia:

T—-1
VR(k) =142 m(i/k)p(i), onde (5)
=1
m(z) = 12i2x2 Flgg}é %) _ cos(6ra/5)| | (6)
,5(7/) _ Z,f:_li(’rt - ﬂ)(rtJri - ﬂ)7 (7)

T ~
2= (e — 1)?
ondej = 7! Zthl r. & a média amostral dg, 5(i) & o i-eésimo coefi-
ciente de correlacao amostralideem(x) & o nicleo espectral quadratico.

O valor do coeficiente de defasagdmé escolhido conforme Andrews
(1991):

k=1.3221(a(2)T)"/°, (8)

ondea(2), no caso de um passeio aleatorio, & reduzfdo a

4p(1)?
1= ()"

ondep(1) é o coeficiente de autocorrelacao de primeira ordem.de

a(2) = ©)

1Andrews (1991) demonstra que o niicleo espectral quadratbtimo para estimar a
densidade espectral na frequéncia zero.
2para maiores detalhes, ver equac#o 6.4 de Andrews (1991).
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A razao de variancia descrita em (5) apresenta proprésdaiiimas para
estimacao de dados com heteroscedasticidade condieior@ normali-
dade, sendo utilizada para testar a correlacao serialides dinanceiros
em artigos recentes (Kim, 2009, Ely, 2011).

A dificuldade em investigar a relacao entre correlagi@be volatili-
dade consiste em construir uma medida de correlacad paracada in-
stantet. Alguns trabalhos utilizaram dados intradiarios paraobstima-
tivas da correlacao serial na frequéncia diaria (Biaetcal, 2009). No
Nnosso caso, adotamos a razao de variancia como estindativarrelacao
serial para podermos utilizar observa¢des diarias @sai® sobrepostas.

Tendo isso em vista, construimos estimativas da razacadancia
dada em (5) para cada bloco sobreposto de 100 observas@esda das
observacgdes iniciais para a constru¢ao da primeirmatta da razao de
variancia nao é significativa para a totalidade da arao$or outro lado,
100 & um namero razoavel de observac¢des para estontgssa estatistica
(Kim, 2009), fazendo com que a influéncia exercida pelarwbgéo atual
no tempot seja ainda relevante.

3.3 Volatilidade

Para estimacao da volatilidade utilizamos um modelo espeo
cial generalizado autorregressivo com heteroscedaatieiccondicional
(EGARCH) proposto por Nelson (1991) e amplamente utilizaa@a mo-
delar a variancia condicional de retornos em mercadosdaias. Em
modelos do tipo ARCH, a volatilidade & estimada como umgssa au-
torregressivo. Optamos pelo modelo exponencial pois aénfato da
transformacao logaritmica relaxar a restricao de-mégatividade aos co-
eficientes, facilitando a estimacao, o modelo reprodtizfatoriamente o
alto grau de assimetria nos retornos acionarios.

No artigo, adotamos 0 modelo EGARCH(1,1) para a estimdaawola-
tilidade dos retornos do indice Ibovespa na frequéndaiadie semanal.
Essa especificacdo & a mais parcimoniosa e conseguaalicomple-
tamente a correlagdo da variancia condicional dagséemporais, con-
forme sera demonstrado na se¢ao dos resultados. Assérigale retornos
{r}I_, & estimada como:

E=  Rev. Bras. Financas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, NdVirch 2014 21
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Ty = W+ E¢, Come’ft’[t_l ~ GED(O, ht,U),

mm):wa(;% _E W])
t— t—
+y == 1 B (), (10)

ondey &€ a média dos retornog, ; € o conjunto informacional até o tempo

t — 1 ee; € o residuo do modelo, que segue a distribuicdo de emos g

eralizada, com variancia condicional. Na equac¢ao (10), o termé;—1
t—1

Gt

corresponde ao residuo padronizado do modeldefine a média & a
persisténcia da variancia condicional. Os coeficientes~y capturam o
efeito tamanho e o efeito sinal, respectivamente. O provmmiede o au-
mento da volatilidade causado pelo choque, independenterda direcao
do mesmo. O segundo mede a assimetria dos choques na datili
sendo que choques negativos terao importancia maior lypgues posi-
tivos caso este coeficiente seja estatisticamente sigrtdiea menor que
zero.

A importancia relativa da assimetria para o conjunto daksa esti-
mada pelo termp— 1 +|/(1+ ). Quanto mais negativo for o coeficiente
~, Maior sera essa razao, indicando que choques negadnosnaiores
impactos na volatilidade.

Tendo em vista 0 excesso de curtose presente nos retormes, cO
forme indica a Tabela 1, utilizamos a distribuicdo de ®rgeneralizada
GED(0,hs,v) para o residua; do modelo descrito em (10), sendco
parametro que mede a espessura da cauda da distribAigiamsidade da
distribuicaoG ED com média zero e variancia unitaria é descrita por:

vexp[=(1/2)|e/A["]

JEv) = =550 (1)

com—oco<e<oo, 0<v<oo, (11)

ondel'(.) & afungao gamak = [2(-2/)T(1/v)/T'(3/v)]"/?. Quanda =
2 obtemos a distribuicado normal, quando< 2 a distribuicao apresenta
caudas mais espessas do que a normal,ie=sel, ela degenerara para a
distribuicao de Laplace.

Para estimar os parametros devemos maximizar a funcigeeros-
similhangca do modelo:
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Et
h2A

— (1—1—%) ln2—lnf(%>. (12)

Os coeficientes que maximizam a funcao acima sao 0s pa@sres-
timados do modelo, calculados através de métodos ncosérecursivos
(algoritmo BFGS - Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannago &filizados er-
ros padrao robustos de White (1982), comumente aplicad@stimacao
de modelos GARCH para correcao da heteroscedasticidadere nos
residuos.

()
Li=1 (—)—0,5
t n \

3.4 Modelo EGARCH com efeito autocorrelago

LeBaron (1992) encontrou uma relacao negativa entreleqdo serial
de primeira ordem e volatilidade nos retornos do mercadmado ame-
ricano. Para inferirmos sobre a existéncia do efeito LeBao mercado
acionario brasileiro, estimamos um modelo AR(1)-EGARCH) onde o
coeficiente autorregressivo € influenciado pela volaiilé

e =+ plhi/zrtq +&¢, comeg|l;_1 ~ GED(0, hy,v), (13)

_ | pflem Sl g

As variaveis sao definidas conforme a se¢ao 3.3, contérato coefi-
cientep;, que mede o impacto da volatilidade na autocorrelacaoichejpa
ordem dos retornos. Esse fato pode ser observado multigbese a equa-
cao (13) porr;_; e aplicando o operador de expectativas condicional a
informacao disponivel em — 1. A estimac¢ao & conduzida de maneira
semelhante ao modelo (10). Note que um valor negativo docieet
p1 implica na existéncia do efeito LeBaron, dando suporte adeio de
feedback tradingle Sentana & Wadhwani (1992).

3.5 Modelo autorregressivo com vaivel exogena

O modelo da secao anterior apenas considera a coroetsg@l de
primeira ordem. A medida utilizada na secao 3.2 considetans mais al-
tas de correlacao serial, calculando endogenamente efasagiem 6tima.
Uma vez obtidas as estimativas para a razao de variancislatdidade,
podemos utiliza-las para mensurar as relacdes exéstemtre essas varia-
veis. Para verificar se a volatilidade fornece alguma infm&o adicional
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gue ajuda a prever a correlacao serial dos retornos noach@m@cionario
brasileiro, utilizamos regressdes onde a variavel dége € a razao de
variancia e a variavel explicativa & a volatilidade.

A série das razbes de variancia, como sera demonstegatesenta
alto grau de persisténcia devido a utilizacao de olag@ws sobrepostas e
pela peculiaridade dessa estatistica. Assim, devemasvezra influéncia
das observacdes anteriores incluindo coeficientes ragressivos. Para
isso utilizamos um modelo autorregressivo com variavegera, ARX(p),
dado por:

P
VR(k): = ag + Z a;VR(k);—; + Bhi + ¢4, (15)
i=1

onde os coeficientes; medem a persisténcia da razao de variangia,
relacao entre correlagao serial e volatilidade, eorresponde aos residuos
do modelo, que seguem uma distribuicao normal com mé&d@me varian-
ciaco?.

A estimacao é realizada pelo método da maxima verdssinta exata,
através da maximizagao da funcao de log-verossimihaa

T 2
Ly = —0,5T In(27) — 0,57 In(0%) — 0,5 ) _ [ig} . (16)
g
t=1

Neste modelo sao utilizados erros padrao de Newey-Wassgrem
robustos na presenca de heteroscedasticidade, prajgiedaacteristica
de dados financeiros. O valor da defasagefescolhido com base nos
critérios de informacao de Akaike e Hannan-Quinn, descirespectiva-
mente por:

2T
AIC = <m> ]C — QIH(Lma:E)) (17)
HQC = 2In(In(T))k — 21n(Lpaz), (18)

ondeT & o tamanho da amostraé o nlmero de parametros a serem esti-
mados €L, € 0 valor maximo da func¢ado de log-verossimilhanca anco
trado na etapa da estimacao.
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O critério de informagao Bayesiano nao foi utilizadaspeenaliza mo-
delos com nimero elevado de coeficientes, podendo sedeanadelos
gue nao eliminem completamente a persisténcia dasga®eariancia.
Para contornar o problema do excesso de parametros, desiringrau
maximo de defasagens como cinco. A analise dos critéieasformacao
e selecao das defasagens é realizada na sec¢ao 4.2obenocalculo dos
coeficientes para as regressdes estimadas.

3.6 Modelo com inclugio dedummypara a crise

Para avaliarmos o impacto da crise de 2008 na relagao ‘evittli-
dade e correlagao serial, incluimiismmiesie intercepto e declividade no
modelo exposto na sec¢ao anterior. Assim, temos a segegessao:

p
VR(k), = ao+ Y aiVR(k)i—i + Bhy + 61Dy + 63 Dyhy + &4, (19)
i=1
onde os parametra§ e d§, sao os coeficientes ddsmmiege intercepto
e de declividade, respectivamente. A varia¥gl possui valor um em
periodos que correspondem a crise, e zero caso contrario.

Para definirmos o periodo que abrange o comeco e o fim da crise
utilizamos a metodologia de Johnson & Mitton (2003) que seisaem
critérios subjetivos como noticias e eventos politicesondmicos e fi-
nanceiros. Assim, o inicio da crise correspondera ao deegilho de
2008, dada a queda subsequente de maid#feno indice lbovespa. A
recuperacao no valor do indice comecou em abril de 28@9isso defini-
mos 0 més de marc¢o de 2009 como o fim da crise.

4. Resultados

Os resultados encontrados por LeBaron (1992) sao véaipesas para
correlacao serial de primeira ordem. Para verificar se ef&sto existe no
mercado acionario brasileiro, utilizamos o0 modelo EGAREN efeito
autocorrelagao descrito na metodologia. A secao 4dsapta os resulta-
dos obtidos com esse modelo.

Na secao 4.2 analisamos se o0 efeito LeBaron esta prespgsntelo con-
sideramos ordens de correlacao serial mais altas. Paradstimamos as
volatilidades e as razdes de variancia com defasageiwgend,; que sao
nossas medidas de correlacao serial, e entao utilizanoakelos autore-
gressivos com variavel exbgena para identificar as@eklentre essas duas
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variaveis. Varios testes sao conduzidos na secaceda3gimecar a robustez
dos resultados obtidos.

4.1 Efeito LeBaron

Para estimar o efeito LeBaron, utilizamos o modelo AR(1)-
EGARCH(1,1) com efeito autocorrelacao, dado pelas dipga(l3) e (14).
Os resultados da Tabela 2 mostram que o coeficiente negativo e es-
tatisticamente significativo ao nivel 8&; para ambos os retornos diarios
e semanais, apesar de ele apresentar uma maior magnit@desftanos
semanais.

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

Painel A: Estimativa dos parametros

Retornos diarios Retornos semanais
Coeficientes Valor estimado Razaot Valor estimado Razao t
1 0,000736  2,59307 0,004636 3, 14237
p1 -0,173007 —2,2918"  -2,093510 —2,4902f
w -0,234240 —3,4292%  -0,341129 —1, 99007
a 0,145340  6,6590% 0,111156 2, 78681
Jé] 0,971074 113,9494%  0,947959 35, 93837
v -0,075748 —4,7549%  -0,076788 —3,0627%
v 1,608170 26,3183%  1,547218 12, 67494

Painel B: Diagnosticos dos residuos do modelo

Retornos diarios 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
LB%(10) 7,648 0,6632 3,739 0,9584
LB%(15) 15,365 0,4255 7,340 0,9475

Os simbolog, 1 e * denotam significancia ao nivel de 1%, 5% e 10%, respuinte.
Os valores em parénteses sao as razgem erros robustos baseados em White (1982).

Conforme discutido na secao 3.4, o coeficigntenede o impacto line-
ar da variancia condicional na correlacao serial de @riznordem. Assim,
o0 valor negativo encontrado para este coeficiente implieangumentos de
alta volatilidade estao associados a autocorrelagdpsheira ordem mais
baixas, tanto para retornos diarios como para semanas.résultado esta
de acordo com o encontrado por LeBaron (1992).

26 Rev. Bras. Finangas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, Noiarch 2014 ©=8=



Relacdes Entre Correlagao Serial e Volatilidade: xisEfeito LeBaron no Brasil?

4.2 Relago entre as rades de varancia e a volatilidade

Para estendermos as evidéncias do efeito LeBaron panasatdeorre-
lacao serial mais altas, primeiro construimos as zgevariancia dadas
pela equacao (5) utilizando observacdes sobrepostd9@ periodos. As
estatisticas descritivas das razdes de variancia palbasas frequéncias
estao resumidas no Painel A da Tabela 3. Na frequénaia di& razdes de
variancia ttm média aproximadamente um, apresentanc@uelacao de-
vido a rejeicao da hipotese nula do teste de Ljung-Baksenciam-se da
distribuicao normal, com excesso de curtose e enviedanpasitivo. Na
frequéncia semanal, a média & menor que um e a série@atglacionada
mas proxima da distribuicao normal. O Painel B indica augétimo de
defasagem autorregressiva para ambas as séries de agord®s critérios
de Akaike e Hannan-Quinn. Devemos incluir cinco defasagessazdes
de variancia diarias e semanais nas regressoes paraaeawinfluéncias
de observacgdes passadas.

Tabela 3
Estatisticas descritivas das razdes de variancia

Painel A: Estatisticas descritivas

VR diaria VR semanal
Média 1,0055 0,8919
Desvio-padrao 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 informagao 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 simbolog, 1 e * denotam significancia ao nivel de 1%, 5% e 10%, respautinte.
Os valores indicados por ** sao as defasagens escolhid@asgspectivo critério.

Para estimacao da volatilidade, utilizamos o modelo EGARL,1)
dado pela equacgao (10) e incluimos um componente agtessvo Nnos
retornos semanais para remover a autocorrelacao iraditadabela 1. Os
resultados da estimacao estao na Tabela 4.
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Tabela 4
Estimacao da volatilidade para retornos diarios e seimman

Painel A: Estimativa dos parametros

Retornos diarios Retornos semanais
Coeficientes Valor estimado Razaot Valorestimado Razaot
1 0,000726  2,5687T 0,004507 2, 71867
o - - -0,080688 —2, 37957
w -0,233655 —3,0807*  -0,342251 —2,2868f
a 0,145044  6,4761* 0,113377 2,9445%
B 0,971144 102,6579%  0,947764 40, 7744%
v -0,076000 —4,3962%  -0,074743 —2,29317
v 1,609744 26,2027t 1,549785 10, 7981%

Painel B: Diagnosticos do modelo

Retornos diarios Retornos semanais
Testes Valor P-valor Valor P-valor
LB(15) 13,520 0,5622 12,920 0,5330
LB%(15) 13,868 0,5356 8,214 0,8779

Os simbolog, 1 e * denotam significancia ao nivel de 1%, 5% e 10%, respautinte.
Sao utilizados erros robustos baseados em White (1982).

Os retornos diarios e semanais do lIbovespa apresentamessaj co-
mo indicado pelos coeficientes Assim, choques negativos impactam
mais a volatilidade do que choques positivos. A importianeliativa da as-
simetria € mensurada pelo coeficiepte +~|/(1++), igual al, 1645 para
retornos diarios &,1616 para retornos semanais. Em ambas as frequén-
cias, a variancia condicional apresenta alta persigtésendo as estimati-
vas dos coeficientes perto de um. Os valores estimadosudsio menores
do que dois, caracterizando a presenca de caudas maisaspesdistri-
buicao dos residuos. Por fim, o coeficiegte & negativo para retornos
semanais, dando mais evidéncias da presenca de reersadia nessa
frequéncia. Estes resultados sao consistentes com d@&neias da lite-
ratura para retornos acionarios (latial,, 1999).

O Painel B da Tabela 4 mostra os valores das estatisticasiag-Box
para os residuos e o quadrado dos residuos dos modelnadssi Pode-
mos observar que para ambos os retornos diarios e semasagdelos
eliminam a autocorrelacao e a heteroscedasticidaddaional, visto que
o teste de Ljung-Box nao rejeita a hipbtese nula de que sidues e o
guadrado dos residuos nao sao autocorrelacionados.

Na Figura 1 podemos observar o comportamento das razoesida-v
cia e da volatilidade para retornos diarios e semanaisdiod Ibovespa. Os
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fatos estilizados na Tabela 3 podem ser observados nosogréfis razoes
de variancia. Na frequéncia diaria observamos uma ctrago dos valo-
res em torno de um, indicando um baixo nivel de correlasgi@l, en-
guanto que na frequéncia semanal os valores estao @ntsisiente abaixo
de um, devido a presenca de reversao a média, ja obsenaTabela 1.
Outra caracteristica que podemos observar € a altatgeises destas séries
em relacao a seus valores passados, visto que movimengzob nao de-
saparecem rapidamente.

Razoes de variancia diarias Volatilidade dos retornos diarios

<+
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Figura 1
Razdes de variancia e volatilidade diarias e semanais

O comportamento da volatilidade diaria e semanal mostaéncia
de observagdes extremas em periodos criticos, comouaresia bolha da
Internet em 2000, as elei¢cOes de 2002 e a crise finance?@dde A Figura
1 nos permite identificar uma possivel relagao entre atilidade e a razao
de variancia. Com excecao da crise de 2008, momentostaleaatili-
dade parecem estar associados a valores menores da raz@deia. A
relacao & mais clara para retornos semanais.

Para estudar a relacao entre volatilidade e correlagéal de ordens
mais altas, utilizamos as medidas de razao de varian@kaglidade cons-
truidas acima. A relacao é estudada através de régesside a razao de
variancia € a variavel dependente e a variancia camttié a variavel ex-

E=  Rev. Bras. Financas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 12, NdVirch 2014 29



Ely, R.

plicativa. A regressao 1 da Tabela 5 aponta para umaaelagsitiva entre
essas variaveis na frequéncia diaria, porem o modé&émesl especificado,
devido ao alto grau de correlacao dos residuos, de aconmioo teste de
Ljung-Box.

Tabela 5
Regressdes da razao de variancia com a volatilidadergimaos diarios

Painel A: Estimativa dos parametros

Coeficientes  Regressao 1 Regressao 2 Regressao 3
ao 0,9922 (32,70%) 0,0217 ¢, 31%) 0,0222 ¢, 36%)
a; - 1,0424 @4, 46%) 1,0397 @4, 96%)
Qs - -0,1960 (-3, 13%) -0,1951 (-3, 16%)
as - 0,0947 6, 00%) 0,0957 §,02%)
ay - -0,0467 (-1,59) -0,0467 (-1,59)
as - 0,0847 §,82%) 0,0871 6,93
8 36,2093 2,59%) -1,9019 (-0,91) -8,5297 (-1,95%)
51 - - -0,0035 (-1,18)
5o - - 9,6412 ¢, 00%)
Painel B: Diagnosticos dos residuos do modelo
LB(10) 24003, 45% 10,4550 10,2836
Jarque-Bera 204, 87* 5604, 321 5364, 57%
R? ajustado 0,0110 0,9498 0,9499

Os simbolog, 1 e * denotam significancia ao nivel de 1%, 5% e 10%, resp@uinte.
Os valores em parénteses sao as razdes t com erros badiewey-West (HAC).

Para corrigir esse problema, estimamos o modelo ARX(p)ridesa
equacao (15), incluindo cinco defasagens das razOemidamuia, conforme
os critérios de Akaike e Hannan-Quinn. A regressao 2 dreoma relacao
negativa expressa pelo coeficiepteentretanto, ela nao é significativa para
retornos diarios.

Na terceira regressao, incluimdesmmiesde intercepto e declividade
no modelo para estimar a influéncia da crise de 2008 naa®kagire essas
variaveis. Vemos entao que o coeficiefitpassa a ser significativo ao nivel
de 10%, e aumenta muito em magnitude. Por outro lado, o coeficiemte d
dummyde declividade & positivo e significativo ao nivelde, sendo maior
em modulo do qué.

Assim, encontramos uma relacao negativa mais forte dis@fiva en-
tre volatilidade e correlacao serial para retornosiaase desconsiderar-
mos o periodo da crise. Durante a crise, 0 sinal da relagé&ote, de-
vido a existéncia de correlagcao positiva entre retodi@sos nesse periodo
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(efeito manada), fazendo com que a volatilidade estejeciaskoa razdes
de variancia maiores (correlacao serial positiva). aEsddéncia sugere
uma explicagao para o fendmeno encontrando por Biaheb (2009), de
que a relagao entre volatilidade nao esperada e cgaekerial € positiva.
Isso seria explicado pelo fato de a volatilidade nao esiegatar associada
a periodos de crise, onde ha preponderancia de cdirekeyial positiva,
devido ao comportamento de manada.

Os resultados encontrados na literatura evidenciaram elagio nega-
tiva entre as duas variaveis (LeBaron, 1992, Venetis &,RP&€l5). Para o
caso brasileiro, ao incluirmos correlagdes de orden®mesi 0s retornos
diarios do Ibovespa nos indicam que essa relacdo nagetiste mas é
pouco significativa. Ao controlarmos os efeitos da crisepatramos um
coeficiente de maior magnitude e significancia, indicando que a cor-
relacao serial positiva gerada em momentos criticos elcado acionario
tende a mitigar a relagao negativa entre volatilidadeetaao serial. Para
demonstrar se este € 0 caso, examinamos o0s dados na friege@manal,
gue apresentam menor ocorréncia de correlacao sesiivpoconforme a
Tabela 3 e a Figura 1.

Para retornos semanais, a regressao 1 da Tabela 6 tamtiemmads
especificada. Porém, ao incluirmos as defasagens dasrde®ariancia na
regressao 2, encontramos uma relacao negativa signéieatre correlacao
serial e volatilidade.
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Tabela 6
Regressodes da razao de variancia com a volatilidadergiam@os semanais

Painel A: Estimativa dos parametros

Coeficientes  Regressao 1 Regressao 2 Regressao 3
ao 0,9081 ¢1,78%) 10,0704 §,85Y) 0,0645 8, 62%)
o - 1,0641 (3,41%) 1,0668 (3, 06%)
s - -0.1993 (-1,69%) -0,1979 (-1,68%)
as - -0.03235 (-0,67) -0,0301 (-0,61)
ay - 0,1829 (1,51) 0,1817 (1,49)
as - -0,0880 (-0,95) -0,0856 (-0,94)
B -9,7989 (-1,23) -3,4661(3,01%) -4,2660 (-2, 90%)
o1 - - 0,0140 (0,86)
85 - - -2,0031 (-0,54)
Painel B: Diagnosticos dos residuos do modelo
LB(10) 2701.56* 9,3169 10,0685
Jarque-Bera 2,67 510, 19% 503, 19%
R? ajustado 0,0134 0,8781 0,8783

Os simbolog, 1 e * denotam significancia ao nivel de 1%, 5% e 10%, resp@uinte.
Os valores em parénteses sao as razdes t com erros ®badtewey-West (HAC).

Ao incluirmos asddummiegara avaliar os efeitos da crise de 2008 nao
obtemos significancia do parametrq indicando que a crise nao intensifi-
cou essa relacao para retornos semanais do Ibovespa.

Os resultados encontrados para o Brasil aproximam-se atatilita
para outros mercados internacionais (Koutmos, 1997, \éefiéteel, 2005,
Biancoet al, 2009). Porém, ao analisarmos correlacdes seriaiscimer
maiores, concluimos que a relagao negativa entre lid&de e correlacao
serial para o indice Ibovespa nao desaparece, sendo wdeste em re-
tornos semanais. Este resultado diverge dos encontrado&epBaron
(1992), onde a série de retornos semanais do ir&timedard & Poor’sap-
resenta evidéncia mais fraca desta relacao do queeadi@ria. Parte dessa
diferenca €& explicada pelo fato de retornos semanais oeedipa apre-
sentarem maior tendéncia de reversao a média. Por ladtoo a relagao
para retornos diarios torna-se mais evidente quandoatantos a influén-
cia da crise de 2008 nos dados, sugerindo que periodaosriendem a
mitigar essa relacao para retornos em frequéncias tass a

As evidéncias demonstram que o efeito LeBaron & valans® para a
correlacao serial de primeira ordem, pois a volatilidadpacta negativa-
mente a correlacao serial de ordens mais altas. A quesh@ioa da causa
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dessa relagdo em mercados acionarios ainda nao failateente expli-
cada. As evidéncias sugerem algumas conexdes com adediizancas e
finangcas comportamentais. Mais especificamente, o fateriledos de alta
volatilidade gerarem tendéncias de reversao a média pstar associado a
tobpicos comamverreactiondos agentes, acumulacao de noticias, em que 0s
agentes nao reagem até terem informacgdes suficiefeés,manada, entre
outros.

Estatisticas de razao de variancia sao extensameiizadds na litera-
tura para medir a eficiéncia de mercados financeiros na fivate (Charles
& Darné, 2009). O fato de periodos de alta volatilidaderesh associa-
dos a correlagao serial negativa dos retornos pode sgevitdéncia de in-
eficiéncia na precificagdo. Isso nos indica uma posgielisibilidade de
retornos acionarios nesses periodos de alta volatdidadhis ainda, essa
previsibilidade & no sentido de reversao a média, sgudaim possivel re-
balanceamento de portfélio no sentido contrario ao mewitm do mercado
em periodos de grande volatilidade poderia gerar ganticsoedinarios.

O estudo de retornos anormais obtidos por estratégiapaodntrar-
ian ja foi realizado na literatura especializada, porém adéexias apre-
sentadas neste trabalho nos indicam que esta estrat&tgagpser melhor
sucedida se aplicada principalmente em periodos de dhlidade. O
calculo dos potenciais ganhos de uma estratégia dessectipsiderando
0s custos de transac¢ao, nao é o escopo do artigo, apesar dm topico
importante para pesquisas futuras.

4.3 Testes de robustez

Foram realizados alguns testes para verificar a robusteredokbados
das regressdes nas Tabelas 5 e 6. Primeiro utilizamosegattiferentes
para o tamanho dos blocos nas estatisticas de razao daciari Depois
estimamos as regressdes com diferentes defasagen&gréssivas para as
razoes de variancia. Por fim, utilizamos um modelo altermpara estimar
a volatilidade.

Para verificar se a utilizacao de blocos com apenas 100waigées
pode causar distorcdes nas estimativas da razao denweiitdle modo a
mudar a significancia das regressodes, estimamos eststasiacom blo-
cos de 200 e 300 observacdes. Em ambos os casos, a perdd ee 10
200 observacdes em relacao a estatistica anteli@ofopensada elimi-
nando estas observagdes da estatistica orginal. Atadesiindicam que
nao ha distor¢ao significativa, pois o sinal e a sigaiftia dos coeficientes
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permanecem inalterados. Utilizando 200 observacdder@dca na mag-
nitude do coeficientgd na segunda regressao para retornos diarios foi
—0, 3453 e para retornos semanais feil,0341. Com blocos de 300 ob-
servacoes, as diferencas forans619 e 0, 5912, respectivamente.

Outra possivel fonte de distorcdes € a selecao daagéan no modelo
ARX (p). Ao incluir um menor nUmero de coeficientes autorregressiv
da razao de variancia nas regressdes das Tabelas 5 e éutiades nao
foram afetados significativamente, entretanto, os resida regressao pas-
sam a ser correlacionados, indicando uma ma especifickinodelo. Os
resultados demonstram que o menor nimero de coeficientaseaues-
sivos que elimina completamente a correlacao dos resida regressao
é cinco. Esse resultado foi 0 mesmo encontrado por Biahed (2009)
para dados intradiarios do mercado acionario americamde os autores
utilizaram regressdes semelhantes de uma estatistica@e de variancia
com a volatilidade.

A mudanca na escolha do modelo EGARCH para estimar a voéaté
pode gerar resultados distintos. Para verificarmos sefagedcas signi-
ficativas, estimamos a variancia condicional atravésrdenodelo GJR-
GARCH e entao calculamos novamente a regressao 2 daagdbel6. O
coeficientes para retornos diarios continuou nao significativo, muldethe
—1,9019 para—2,0215. Para retornos semanais, o coeficiente continuou
significativo ao nivel de 1%, mudando €8, 4661 para—2, 7161.

5. Conclusio

Este artigo investigou a relacao entre correlacaakerivolatilidade
no mercado acionario brasileiro com dados de retorno®dia semanais
do Ibovespa. Primeiramente utilizamos um modelo EGARCH eégiio
autocorrelacao descrito nas equacdes (13) e (14) paifecar a existéncia
do efeito LeBaron. Em um segundo momento, estimamos a licdaie
através de um modelo EGARCH e a correlagao serial atrdg&uma me-
dida de razao de variancia que calcula endogenamenteasadein dos
retornos. Entao analisamos a relacao entre as duasvesriatravés de
regressdes onde a razao de variancia é a variavel depex verificando
assim a existéncia do efeito LeBaron para ordens de autt@p@o mais
altas. Utilizamos tambémummiegara avaliar os efeitos da crise de 2008
nessa relacao.

Os resultados demonstram a existéncia do efeito LeBamarrernos
do Ibovespa nas frequéncias diarias e semanais. Aoautilizs as me-
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didas que incorporam autocorrelacdes de ordens mags alt@ontramos
gue a volatilidade afeta negativamente a correlacaalstos retornos na
frequéncia semanal, tendo o efeito menor intensidaderpamanos diarios.
Os efeitos da crise de 2008 nessa relacao nao sao b para re-
tornos semanais, mas acabaram invertendo o sinal daogbaga retornos
diarios devido a existéncia de correlacao serial pasfefeito manada) nas
observacdes. Essa evidéncia corrobora o resultadoae @t al. (2009),
gue encontrou relacao positiva entre volatilidade r&eeada e correlacao
serial no mercado acionario americano.

As evidéncias encontradas sugerem novas questoesicaapdr ted-
ricas. O aumento da volatilidade nao s6 induz momentosdersao a
média, mas esse efeito se estende para outros periodds, re@is persis-
tente do que o esperado. Por um lado, temos poucas respustas ®xata
natureza da relacao entre volatilidade e correlac@al seisto que os resul-
tados podem ser reflexos de diversas outras friccoegmptéstno mercado
acionario. Esta e outras evidéncias de previsibilidaniem ser diferentes
sintomas de uma mesma doenga, 0 que levanta a questia @ércomo
explicar estes resultados.

LeBaron (1992) descarta a possibilidade destes resulsatesn re-
flexo de problemas deontradingdevido a relacao negativa deste efeito
com o volume negociadoNontradingocorre quando a¢des nao sao ne-
gociadas no final do dia, gerando correlacao positiva emsnos, pois as
Ultimas informacgdes serao incorporadas apenas ndrpodperiodo. Como
ha uma relacao positiva entre volume e volatilidadea@mtaso houvesse
nontrading as correlagdes seriais seriam maiores em periodos ida ba
volatilidade.

Por outro lado, a teoria de finangas comportamentais tenomgnado
gue padrdes de reversao a média nos retornos podempieadrs pela
existéncia deverreactionpor parte dos agentes (Forbes, 199E)natu-
ral pensar que tais momentos coincidam com periodos dedddttlidade,
explicando a relacao negativa com a correlacao sekiatlacao € inversa
durante a crise pois observamos um efeito manada por pastenisti-
dores, de modo que o aumento da volatilidade & associadorélagao
serial positiva dos retornos.

Este artigo contribui para a literatura ao abordar redag@nda nao es-
tudadas no mercado acionario brasileiro. Também estergl@ analise
empirica de LeBaron (1992) utilizando métodos para estancorrelacao
serial de ordens mais altas e assim estudar o efeito dalidaldé nessa
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variavel. Dessa forma, os resultados podem ajudar a exg@lguns fend-
menos encontrados na literatura para 0 mercado acionmagaano.

Os resultados tém importantes implicacdes praticas, vez que exis-
te a possibilidade de explorarmos a relacao entre \idiatié e reversao
a média nos retornos acionarios. Estas evidénciasripotlser utilizadas
para construcao de carteiras, utilizando por exemploestratégia do tipo
contrarian em periodos de alta volatilidade. Pesquisas futuras p@gem
dar a responder até que ponto estas estratégias podenrageitados su-
periores a média do mercado.

As relagbes discutidas neste artigo ainda precisam ser imaesti-
gadas para podermos explica-las através da teoria deéigaPesquisas
futuras devem averiguar até que ponto a relacao aqunénacka esta rela-
cionada com outras evidéncias de previsibilidade demesyrou entao uti-
lizar modelos nao lineares que esclarecam melhor algspectos dos da-
dos.
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