
RESUMO Estudos recentes
sugerem que os retornos de ativos
financeiros possam estar sujeitos a
existência de “longa memória”. Ding
et alli (1993) foram os primeiros a se
interessar por tal possibilidade. Os
autores detectaram que não só existe
muito mais correlação entre o valor
absoluto dos retornos do que os
próprios retornos, mas também que as
transformações de potências do valor
absoluto |rt|

d apresentam alta
correlação, mesmo para defasagens
muito longas. É possível caracterizar
|rt|

d como possuindo a propriedade de
memória longa, e essa propriedade é
mais forte quando d é próximo de 1.
Esse resultado parece depor contra a
especificação do tipo ARCH baseada
no quadrado dos retornos. Com base
em tal metodologia, aplicamos esse
procedimento aos retornos diários
medidos pelo Ibovespa, o que revelou
a existência de longa memória na
variância condicional.

ABSTRACT Recent work has
suggested that the returns of stock
prices may be subjected to the
existence of long memory. Ding et. al.
(1993) were the first to introduce this
possibility. They found that not only is
there much more correlation among
absolute returns than the returns
itself, but also, power transformations
of |rt|

d present serial correlation even
for longer lags. It is possible to
characterize |rt|

d as having this long
memory property and this property
becomes even stronger when d is
close to 1. This result argues against
the ARCH type specification. The
existence of the long memory for
Brazil is then investigated using data
from Ibovespa.
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1. Introdução

esde o artigo de Engle (1982), uma vasta literatura tem surgido
acerca de modelos com heterocedasticidade variante no tempo.

Estudiosos consideram tais trabalhos úteis para caracterizar a persistência
na volatilidade e outros fatos estilizados como as ocorrências de caudas
largas nas séries temporais de ativos. Grande parte dessa literatura está
devotada aos modelos ARCH/GARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity/Generalised Autoregressive Conditional Heteroskedas-
ticity), nos quais a variância da série temporal no instante t é conhecida, mas
está condicionada à informação disponível em t-1 e anterior a esta. Para
capturar a conglomeração aparente da volatilidade (volatility clustering)
encontrada em dados financeiros, tal abordagem sugeria que a variância
condicional fosse uma função linear dos retornos passados quadrados.
Outras variantes foram também desenvolvidas para capturar fenômenos
como a assimetria, descontinuidades etc., para os quais a abordagem
ARCH/GARCH gerava resultados insatisfatórios. Como pode ser visto no
Gráfico 1, a volatilidade ao longo do tempo tende a não ser constante mesmo

GRÁFICO 1

Volatilidade dos Retornos Mensais Usando Retornos Diários
dentro do Próprio Mês – 1900-2000

Fonte: Bolsa de Nova Y ork, Índice Dow Jones Industrial, cálculos do próprio autor.
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para um país como os Estados Unidos (EUA). O Gráfico 2 mostra que esse
mesmo processo ocorre no Brasil até de forma mais forte do que o observado
nos EUA. Se rt é o retorno de um ativo especulativo tal como um título da
dívida ou uma ação, este artigo considera as propriedades temporais da
função |rt|

d para valores positivos de d.

Sabe-se que os retornos apresentam pouca correlação serial, de acordo com
a teoria de mercado eficiente. Entretanto, Taylor (1986) achou que |rt|

d possui
uma correlação serial positiva, ainda que para altas defasagens. Essa pro-
priedade pode ser examinada para dados diários de séries de ações. É
possível caracterizar |rt|

d como tendo “longa memória”, com correlações
bem altas para defasagens elevadas. Também tem sido constatado, como
fato empírico, que essa propriedade é mais forte quando d = 1 ou próximo
de 1 comparado a valores positivos de d maiores ou menores do que 1. Esse
resultado parece se contrapor à especificação do tipo ARCH baseado no
quadrado dos retornos. O artigo examina se uma série de modelos é consis-
tente com essa observação usando-se dados brasileiros. Uma nova classe de
modelo é então proposta, a qual permite que a potência δ da equação da
heterocedasticidade seja estimada com base em dados do Ibovespa.

GRÁFICO 2

Volatilidade dos Retornos Mensais Usando Retornos Diários
dentro do Próprio Mês – 1968-2000

Fonte: Bolsa de Nova Y ork, Índice Dow Jones Industrial e Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do
próprio autor.
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O restante do artigo é organizado da forma a seguir. Na Seção 2, fazemos
uma breve descrição dos dados usados. Na Seção 3, analisamos a autocor-
relação e correlação cruzada. O padrão especial da função autocorrelogra-
ma e do correlograma cruzado do retorno das ações é analisado e explicado.
Na Seção 4, investiga-se o efeito da agregação temporal da estrutura de
autocorrelação e examina-se a propriedade de autocorrelação amostral dos
retornos das ações. A Seção 5 apresenta um estudo de Monte Carlo de vários
modelos financeiros. Baseado nisso, propõe-se uma nova classe de modelo
na Seção 6. A Seção 7 conclui a análise. O mercado de capitais brasileiros
vem se desenvolvendo a uma grande velocidade e com um alto grau de
profissionalismo. A existência de estudos que permitam conhecer de forma
mais adequada esse mercado e suas características é altamente desejável.
De forma particular, a existência de “longa memória” na volatilidade revela
uma característica encontrada em outros mercados desenvolvidos e emer-
gentes e que permite, na presença dessa informação, que seja feita uma
precificação mais adequada dos ativos.

O estudo da volatilidade tem grande importância na área de finanças, em
especial no apreçamento de derivativos e no gerenciamento de risco. A
literatura de extração de volatilidade inclui métodos com diversos graus de
dificuldade de implementação. O estimador mais simples é o desvio-padrão
histórico, que atribui peso uniforme a todas as observações. Em contraste,
o alisamento exponencial (EWMA) aloca peso maior para as observações
mais recentes, mas apresenta o inconveniente da escolha arbitrária do grau
de suavização. Os modelos da família GARCH e de volatilidade estocástica,
por não sofrerem desses problemas, são bastante populares. O presente
artigo mostra que a tradicional abordagem GARCH pode não ser a mais
indicada, em virtude da existência de “longa memória” na volatilidade dos
retornos indicando a possibilidade de raízes unitárias na volatilidade.

2. Os Dados

Os dados utilizados neste artigo provêm da série histórica de preços de
fechamento do Ibovespa. Temos um total de 9.403 observações de 1º de
janeiro de 1968 a 23 de março de 2006. Denotando-se pt como o Índice
de Preços da Ibovespa no tempo t (t = 0,1,......,9402), defina-se

rt = ln pt – ln pt-1 (1)

como o retorno composto para o Ibovespa no tempo t (t = 1,......., 9.403). A
Tabela 1 apresenta a estatística de resumo para rt. Podemos depreender da
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tabela que a curtose para os retornos (rt) é de 25,42 que é maior do que a
curtose da distribuição normal que é igual a 3. A curtose e a estatística
padronizada de amplitude (que é a amplitude dividida pelo desvio-padrão)
mostram o comportamento característico de “cauda-longa”, quando compa-
radas com uma distribuição normal. O teste de normalidade de Jarque-Bera
está muito além do valor crítico, o que sugere que rt está longe de ser normal.
A Tabela 1 também mostra que a variância existe, apesar de elevada. Parece,
da inspeção da tabela, que o terceiro momento existe. A assimetria também
é calculada e podemos notar que a distribuição do Brasil é assimétrica para
a direita, mas podemos claramente indicar que a distribuição por trás dos
retornos não é normal. Podemos ver que a distribuição dos retornos é
platykurtica. A tabela também mostra as estatísticas clássica e modificada
de R/S1 para vários países que indicam, segundo essas medidas, a existência
de longa memória. Vê-se que essa característica se repete na maioria dos
países ditos emergentes, e o Brasil é o que apresenta os maiores indicadores.

Os Gráficos 3, 4 e 5 mostram gráficos de pt, rt e |rt|. Pode-se ver o movimento
diário de longo prazo de pt, rt e |rt| nos últimos 20 anos. Há uma tendência
de alta contínua para pt, e rt ao redor da média µ = 0,00018. Da série |rt|,
pode-se claramente notar a observação de Mandelbrot (1963) e Fama (1965)

TABELA 1

Estatísticas para os Retornos do Brasil e de Outros Mercados
Emergentes
ESTATÍSTICAS ARG BRA MÉX COR TAI TAIL MAL EUA HK

MIN -0.313 -0.223 -0.183 -0.159 -0.078 -0.094 -0.156 -0.228 -0.333

MAX 0.336 0.360 0.266 0.053 0.067 0.101 0.144 0.154 0.123

MÉDIA 0.0026 0.0049 0.0021 0.0005 0.0007 0.0005 0.0008 0.0002 0.0090

DESVIO-PADRÃO 0.043 0.029 0.0210 0.0112 0.016 0.0132 0.0148 0.0115 0.0170

KURTOSIS 25.57 8.635 20.42 11.22 2.549 12.28 11.25 25.42 35.73

RANGE/STD 15.09 20.10 21.38 19.02 9.13 7.65 20.27 33.04 26.82

ASSIMETRIA 0.497 1.231 0.872 -0.365 -0.015 0.681 0.382 -0.487 -1.761

JARQUE-BERA 46663 23858 76812 27042 1512 31031 25928 357788 278604

R/S CLÁSSICO 2.18 5.81 3.05 1.90 1.72 1.75 1.70 1.25 1.15

R/S MODIFICADO 2.15 4.36 2.37 1.74 1.45 1.55 1.43 1.16 1.06

VARIÂNCIA 3707.4 2341.9 1467.6 346.9 507.8 478.9 580.6 360.2 1385.4

AMOSTRA 2501 7879 5223 6022 6524 5583 5674 17054 6138

RANGE 0.649 0.583 0.449 0.213 0.146 0.101 0.300 0.380 0.456

Fonte: Cálculos do próprio autor montados com base nas bolsas de valores de diversos países.
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GRÁFICO 3

Evolução Diária do Ibovespa

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.

GRÁFICO 4

Retornos Diários – Ibovespa

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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de que os elevados retornos absolutos são mais prováveis de serem segui-
dos de elevados retornos absolutos do que os baixos retornos absolutos. A
volatilidade de mercado está mudando ao longo do tempo, o que sugere um
modelo adequado para ter uma estrutura de volatilidade variável como
sugerido pelo modelo ARCH. Durante a Depressão (1929 e início dos anos
1930), as volatilidades eram muito maiores do que em qualquer outro
período. Existe uma queda repentina, como na crise de 1987, mas, diferen-
temente, a alta volatilidade de mercado não durou muito. Isto é, o mercado
é relativamente estável.

No Gráfico 4, podemos ver de forma mais clara que rt é estável ao longo
da média. Também podemos notar os agrupamentos (clusterings) nos dados,
i.e., grandes alterações nos retornos seguem-se a grandes alterações nos retor-
nos, assim como pequenas alterações nos retornos seguem-se a pequenas
alterações nos retornos [ver Ding et alii (1993)]. Da mesma forma e como
apontado por Mandelbrot (1963), grandes alterações nos retornos absolu-
tos se seguem a momentos de grande turbulência nos retornos e pequenas al-
terações nos retornos absolutos sucedem momentos de calmaria, como pode
ser visto no Gráfico 5. A volatilidade do mercado muda ao longo do tempo,
o que sugere que um modelo adequado para os retornos teria uma estrutura
variante com o tempo similar ao sugerido pela metodologia de ARCH.

GRÁFICO 5

Retornos Quadrados Diários – Ibovespa

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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3. Análise de Autocorrelação das Séries de
3. Retorno

É um fato bem estabelecido que o retorno de ações negociadas em bolsas
guarda pouca correlação serial [Taylor (op.cit.) entre outros], o que está em
acordo com a teoria de mercado eficiente. Mas esse fato empírico não
implica necessariamente que os retornos são idêntica e independentemente
distribuídos (i.i.d.) como muitos modelos financeiros teóricos sugerem. É
possível que as séries sejam não correlacionadas mas dependentes. O dado
do mercado de ações comporta-se especificamente dessa forma, pois, como
o mercado é eficiente, o preço da ação deveria mudar com a chegada de nova
informação. Se a informação vem em lotes, a distribuição do próximo retorno
dependerá dos retornos prévios, embora eles possam não estar correlacionados.

Taylor (op.cit.) estudou as correlações dos retornos transformados de 40
séries e concluiu que os processos dos retornos caracterizam-se por uma
correlação substancialmente maior entre os retornos absolutos ou quadrados
do que os retornos propriamente ditos. Baseando-se nesse fato, examinare-
mos as autocorrelações de rt e |rt| para valores positivos de d nesta seção,
onde, rt é o retorno do Ibovespa. A Tabela 2 nos informa a autocorrelação
amostral de rt, |rt| e rt 

2 para defasagens de 1 a 5 e 10, 20, 30, 40, 70 e 100
períodos. No Gráfico 6 plotamos a função autocorrelograma para rt, |rt| e rt
2 para defasagens de 1 a 100. Os resultados mostram uma autocorrelação
baixa de 0,063 para a primeira defasagem, o que é corroborado para
defasagens maiores indicando a possibilidade de memória curta. Portanto,
ou a teoria do mercado eficiente ou a hipótese de marcha aleatória não se
verifica, ou ainda a existência de movimentos não sincronizados poderia
explicar esse resultado. A autocorrelação negativa para a segunda defasa-
gem mostra o que freqüentemente é chamado de reversão à média. Isso
parece nos sugerir que a série do Ibovespa não seja i.i.d.

Além do mais, se rt fosse um processo i.i.d., então, qualquer transformação
de rt também seria um processo i.i.d. e, portanto, |rt| e rt2 também seriam.

TABELA 2

Função de Autocorrelação – Brasil
NÚMERO DE DEFASAGENS

Data 1 2 3 4 5 10 20 30 40 70 100

 0.1952 0.0705 0.0349 0.0663 0.0767 0.0343 0.0159 0.0474 -0.0072 0.0317 0.0350

 0.3295 0.3163 0.2967 0.3018 0.3014 0.2894 0.2475 0.2208 0.1948 0.2025 0.1970

 0.1693 0.1920 0.1189 0.1527 0.1645 0.1686 0.1039 0.0686 0.0565 0.0781 0.0630

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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Do Gráfico 6, nota-se que as autocorrelações de |rt| e rt2 são positivas para
defasagens elevadas. Além do mais, a autocorrelação amostral para o valor
absoluto dos retornos é maior do que as autocorrelações amostrais dos
quadrados dos retornos até pelo menos 100 defasagens. Está claro que o
processo de retorno do Ibovespa não é um processo i.i.d.

Baseado nos resultados acima, também examinamos as autocorrelações
amostrais transformadas dos retornos absolutos do Ibovesta, |rt|

d para vários
valores positivos de d (d = 0.125, 0.25, 0.50, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 3)
para as defasagens de 1 a 5 e 10, 20, 40, 70,100. Os Gráficos 7 e 8 mostram
a função de autocorrelograma para os mesmos valores de d e as mesmas
defasagens. Da Tabela 3 e dos Gráficos 7 e 8 depreende-se que as conclusões
anteriormente obtidas permanecem válidas. Todas as transformações de
potência dos retornos absolutos têm uma correlação serial positiva signifi-
cativa até pelo menos a defasagem 100, o que sustenta a afirmação de que
os retornos do mercado de ações têm memória longa. As autocorrelações
caem muito rapidamente no primeiro período e, depois, lentamente. O fato
mais interessante do estudo do autocorrelograma é que |rt|

d tem a maior
autocorrelação para todas as defasagens (pelo menos até 100 períodos de
defasagem) quando d = 1 ou próximo de 1. A autocorrelação torna-se menor
quase de forma monotônica quando d se afasta de 1.

GRÁFICO 6

Autocorrelação de Retornos – Brasil

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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A Tabela 3 mostra a autocorrelação amostral para rt, |rt| e rt
2 com defasagens

de 1 a 5, 10, 20, 30, 40, 70 e 100. O intervalo de confiança de 95% para a
correlação amostral estimada, se o processo rt é idêntica e independen-
temente distribuído (i.i.d.), é ± 1.96 / √⎯⎯T . No nosso caso, T é igual a 7.829.
Portanto ± 1.96 / √⎯⎯T  = ± 0,022. Bartlett (1946) provou que, se rt é um
processo i.i.d., então a correlação amostral ρt é aproximadamente N(0,1/T).
A tabela também nos mostra que um grande número de autocorrelações
amostrais fica fora do intervalo de confiança, o mesmo sendo verdade para
os Gráficos 7 e 8. Podemos notar que as autocorrelações se tornam mono-
tonicamente menores à medida que d se afasta de 1.

Para ilustrar isso mais claramente, calculamos a autocorrelação amostral
ρζ(d) como uma função de d (d > 0), para ζ = 1,2,5,10 e tomando d = 0.125,
0.130, 1.745, 1.750,2, 2.25,...., 4.75, 5. Os Gráficos 9, 10, 11 e 12 mostram
as plotagens dos ρζ(d) para ζ = 1,2,5,10. Vê-se claramente que a autocor-
relação ρæ(d) é uma função suave de d. Existe um ponto de sela de d’ entre
2 e 3 tal que quando d < d’, ρζ(d) é uma função côncava e quando d > d’
ρζ(d) é uma função convexa de d. Existe um ponto único d* ao redor de 1
tal que ρζ(d) atinge um máximo nesse ponto, ρζ(d*) > ρζ(d) para d ≠d*. De
fato, |rt|

d tem autocorrelação positiva, até mesmo para defasagens superiores
a 100 períodos.

A Tabela 4 mostra as defasagens (ζ*) nas quais ocorre a primeira autocor-
relação negativa de |rt|

d. Na maioria dos casos, pode-se notar que |rt|
d tem

TABELA 3

Autocorrelação de |rt|
d – Brasil

NUMERO DE DEFASAGENS

 1 2 3 4 5 10 20 30 40 70 100

d=0.125 0.2531 0.2372 0.2415 0.2225 0.2255 0.2242 0.1721 0.1487 0.1394 0.1481 0.1606

d=0.250 0.2982 0.2687 0.2739 0.2625 0.2560 0.2507 0.2166 0.1974 0.1815 0.1885 0.1884

d=0.500 0.3351 0.3048 0.3068 0.2999 0.2931 0.2784 0.2538 0.2346 0.2118 0.2152 0.2110

d=0.750 0.3415 0.3186 0.3123 0.3103 0.3065 0.2835 0.2609 0.2382 0.2126 0.2170 0.2124

d=1.000 0.3295 0.3163 0.2967 0.3018 0.3014 0.2714 0.2475 0.2208 0.1948 0.2025 0.1970

d=1.250 0.3005 0.3004 0.2636 0.2779 0.2807 0.2464 0.2119 0.1883 0.1641 0.1761 0.1686

d=1.500 0.2611 0.2723 0.2179 0.2415 0.2477 0.2384 0.1811 0.1472 0.1264 0.1428 0.1324

d=1.750 0.2152 0.2345 0.1669 0.1976 0.2069 0.2035 0.1407 0.1051 0.0886 0.1085 0.0952

d=2.000 0.1693 0.1920 0.1189 0.1527 0.1645 0.1686 0.1039 0.0686 0.0565 0.0781 0.0630

d=3.000 0.0528 0.0611 0.019 0.0386 0.0288 0.0721 0.0271 0.0062 0.0040 0.0180 0.0073

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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GRÁFICO 7

Autocorrelações de |r|**d – Brasil

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.

GRÁFICO 8

Autocorrelações de |r|**d – Brasil

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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uma autocorrelação positiva em até 1.800 defasagens. Como existem 250
dias úteis por ano, os achados empíricos sugerem que |rt|

d tem defasagens
com autocorrelações positivas por mais de oito anos!

Existe uma grande variedade de opiniões sobre as distribuições dos ren-
dimentos dos preços de ações e sobre o processo gerador de dados [Data
Generating Process (DGP)]. Alguns autores argumentam que as distri-
buições são Pareto estáveis, outros argumentam que os rendimentos seguem
a distribuição t de Student.

Em vez de se olhar para o centro da distribuição, um caminho alternativo é
olhar para as caudas como forma de caracterizar a distribuição.

GRÁFICOS 9, 10, 11 e 12

Função de Autocorrelação dos Retornos, Definidos como |rt|
d

para Diferentes Valores de d

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.

TABELA 4

Defasagens Necessárias para ACF Negativa para |rd|
d 0.125 0.250 0.500 0.750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 3.000

BRA 1799 1621 1621 1621 1595 1588 1574 1415 1378 145
Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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(i) Distribuições com a cauda fina são aquelas para as quais todos os mo-
mentos existem, e função de distribuição cumulativa decai continua-
mente de forma exponencial nas caudas.

(ii) Distribuições com a cauda espessa são aquelas para as quais a função
de distribuição acumulada declina como uma potência nas caudas.

(iii) Distribuições limitadas são aquelas que não possuem caudas.

Usamos também o estimador de Kernel para comparar a distribuição empí-
rica dos retornos com a distribuição normal padrão. No Gráfico 13, pode-se
facilmente ver que a distribuição dos retornos tem caudas mais espessas que
a distribuição padrão para o Brasil, indicando a inadequação da distribuição
normal como uma descrição apropriada desta. Na realidade, ela se aproxi-
maria mais de uma distribuição t de Student.

Escolhemos |rt|
d como uma transformação típica das séries de retornos e

plotamos a autocorrelação amostral até 2.500 defasagens (Gráfico 14).
Diferentes modelos têm sido usados para aproximar essa curva de autocor-
relação amostral, incluindo: (1) ρζ como uma função exponencialmente
decrescente de ζ (ρζ = αβζ), que é similar a uma função de autocorrelação

GRÁFICO 13

Comparação entre a Distribuição dos Retornos do Ibovespa
(Student) x Distribuição Normal

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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de um modelo ARMA; (2) ρζ com a mesma função de autocorrelação de um
processo integrado de forma fracionária [ver Granger e Joyeux (1980)]

ρτ = ρt−1
(τ + β−1)

(τ−β)
(2)

e (3) ρζ uma função polinomial decrescente de ζ (ρζ = α/βζ) que é aproxi-
madamente a mesma que (2) quando ζ é grande. Podemos achar, comparan-
do-se com dados reais, que a autocorrelação ajustada, usando o método (1),
decresce muito lentamente no começo e muito rapidamente no final; usando
os métodos (2) e (3), o resultado oposto é encontrado.

O modelo final preferido é uma combinação desses métodos. Uma função
de autocorrelação teórica é especificada como segue:

(3)

que pode ser facilmente transformado em um modelo linear:

log ρt = log α + β1 log ρt-1 + τ log β2 – β3 logτ

Redefinindo as variáveis, podemos reescrever essa equação como:

log ρt = α* + β1* logρt-1 + β2*τ + β3* log τ

As estatísticas-t estão entre parênteses. Quase todos os coeficientes são sig-
nificantes. Se re-transformamos a equação, constatamos que, para o Brasil,

TABELA 5

Estimativas de MQO da Equação 3
 α* β1

* β2
* β3

* R2 D.W.

BRASIL -0.231841 0.745069 -0.000135 0.92 2.632

 (-10.96948) (43.466296) (-12.104542) (5.354717)
Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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O Gráfico 14 plota as autocorrelações estimadas com base no método dos
mínimos quadrados ordinários e estabelece-se uma comparação com as
autocorrelações realmente calculadas. Nota-se a excelente aderência das
estimativas ao modelo real.

4. Conclusão

A persistência e a longa memória na volatilidade dos retornos tende a ser
bastante elevada. Essa observação tem propiciado o desenvolvimento de
uma grande variedade de modelos, desde o Integrated Generalised
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (IGARCH), em 1986, até o
modelo mais recente, Fractionally Integrated Generalised Autoregres-
sive Conditional Heteroskedasticity (FI-GARCH). Todas essas especifi-
cações são paramétricas e requerem a definição da distribuição dos erros
subjacentes.

GRÁFICO 14

Autocorrelações Estimadas x Reais

Fonte: Bolsa de Valores de São Paulo, cálculos do próprio autor.
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Dois fatos estilizados com os quais os modelos convencionais de volatili-
dade, notadamente os modelos GARCH, têm dificuldade em explicar são:
(1) o fato de que a variância condicional pode aumentar substancialmente
em um período relativamente curto de tempo após a ocorrência de um
período turbulento; e (2) o fato de que a taxa de reversão à média (rate of
mean-reversion) no mercado de capitais parece variar positivamente e de
forma não-linear com o nível da volatilidade. Lamoreux & Lastrapes (1990)
observam que a existência de rupturas ou quebras estruturais poderia res-
ponder pela alta persistência e a longa memória na volatilidade estimada.
Isso poderia então ser um caminho alternativo a ser explorado.

No presente artigo, mostramos que os fatos identificados por Ding et alii (1993)
para os EUA, usando dados para o S&P 500,2 podem ser encontrados de forma
ainda mais evidente no Brasil. Investigamos a existência da propriedade de
longa memória e encontramos evidência de que não só existe alta persis-
tência na volatilidade dos retornos, mas também nos retornos absolutos e
retornos quadrados. Também pudemos constatar que as transformações de
potências do valor absoluto |rt|

d apresentam alta correlação, mesmo para
defasagens muito longas. Esse resultado contraria a especificação do tipo
ARCH usualmente usado para “modelizar” a volatilidade dos retornos, ao
mesmo tempo em que põe em dúvida a Hipótese de Mercados Eficientes
que preconiza existir pouca correlação serial entre os retornos.

Alguns autores têm trabalhado também sobre dados para a bolsa brasileira,
como é o exemplo de Aggarwal et alli (1999). Nesse trabalho, apesar de a
abordagem ser diferente, o texto se preocupa com a volatilidade nos merca-
dos emergentes e o resultado encontrado indica a existência de grande
volatilidade no mercado brasileiro. Valente (2004) também encontra e
constata a elevada volatilidade do mercado acionário brasileiro. Sá & Fontes
(2004) desenvolvem uma série de indicadores e estimativas para a volatili-
dade do mercado acionário brasileiro. Todos esses artigos constatam a
existência de uma elevada volatilidade.
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