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Resumo

O objetivo desse trabalho é encontrar uma medida dinamica de liquidez de acdes
brasileiras, chamada VNET. Foram utilizados dados de alta frequéncia para criar um modelo
capaz de medir o excesso de compras e vendas associadas a um movimento de precos. Ao
variar no tempo, o VNET pode ser entendido como a variagdo da propor¢do de agentes
informados em um modelo de informacdo assimétrica. Uma vez estimado, ele pode ser
utilizado para prever mudancgas na liquidez de uma ag¢do. O VNET tem implicacGes praticas
importantes, podendo ser utilizado por operadores como uma medida estocastica para
identificar quais seriam os melhores momentos para operar. Gerentes de risco também
podem estimar a deterioracdo de preco esperada ao se liquidar uma posicdo, sendo possivel
analisar suas diversas opgdes, servindo de base para otimizagdo da execugdo. Na construgao
do trabalho encontramos as duragdes de pre¢o de cada a¢ao e as diversas medidas associadas
a elas. Com base nos dados observa-se que a profundidade varia com agio de compra e venda,
com o volume negociado, com o numero de negdcios, com a duragao de pregos condicional e
com o seu erro de previsdo. Os residuos da regressdo de VNET se mostraram bem
comportados o que corrobora a hipétese de que o modelo foi bem especificado. Para estimar
a curva de reagao do mercado, variamos os intervalos de preco usados na definicao das
duragdes.

Palavras Chaves: modelos ACD, liquidez, duracdo de preco, impacto de preco,
negociacao, execugao.
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Abstract

The objective of this paper is to estimate a dynamic market depth measure, called
VNET, for Brazilian stocks using transactions data. VNET gauges the difference between the
numbers of buyer- and seller-initiated trades within the time it takes for the stock price to
change by at least a certain amount. It is a realized measure of liquidity for a given price
deterioration, which one may track throughout the trading day to capture liquidity’s short-
term dynamics. More specifically, we model the price duration using an autoregressive
conditional duration (ACD) model. The predetermined nature of the ACD process is convenient
because it makes it possible to forecast future changes in the liquidity of a stock. By identifying
the best moment to buy or sell, the VNET is an excellent starting point for any optimal
execution strategy. Our empirical findings indicate that the VNET measure of market depth
depends on the bid-ask spread, volume traded, number of trades, and both expected and
unexpected price durations. Finally, we also estimate the price impact of a trade by varying the
increment in the definition of price duration.

Keywords: ACD models, liquidity, price duration, price impact, trade, execution.
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1 Introdugao

Ao longo dos ultimos anos, o mercado financeiro brasileiro tem apresentado um
crescimento expressivo ndo sé no que se refere aos volumes negociados mas também na
volatilidade dos precos. Esse aumento no numero de transa¢des e volume de agles
negociadas é decorrente tanto da dindmica da economia brasileira quanto da prdpria
modernizacdo da infraestrutura tecnoldgica da BMG&FBovespa. Essa dinamica cria
oportunidades de investimento no pais, mais especificamente em bolsa de valores, e atrai
investidores com perfis mais sofisticados, que utilizam modelos quantitativos e de alta
frequéncia para operar.

Inicialmente, podemos considerar que a capacidade do mercado de processar um
numero cada vez maior de transa¢des aponta para um aumento de liquidez. Entretanto, ao
observar as altas flutuagdes de preco que acompanham dias de volume elevado percebemos
gue a capacidade de absorcdo de transacGes trouxe também um aumento relativo no impacto
de mercado. Embora essa relagao seja facilmente percebida, o seu impacto no custo de
transacdo ndo é compreendido de forma direta. Claramente, nem volume nem volatilidade sdo
medidas diretas de liquidez, mas assim como o tamanho do agio entre os precos de compra e
venda (ou bid-ask spread), estdo intrinsicamente ligadas a ela, e serdo utilizadas na construgdo
do modelo a ser apresentado.

Existem vdrias definicdes para liquidez, sendo as mais comumente utilizadas as que se
referem a liquidez como uma medida de qudo rapido e facil um ativo pode ser comprado ou
vendido a um determinado preco. Analisando de outro angulo, pode-se entender liquidez
como a deterioragdo de preco esperada caso um ativo tenha que ser comprado ou vendido em
uma determinada janela de tempo. Entretanto, apesar de claramente percebida, a liquidez,
assim como volatilidade, ndo pode ser medida diretamente. Ndo existe uma métrica Unica e
direta capaz de representar a liquidez e, sendo assim, buscamos estimar uma varidvel,
chamada VNET, que funciona como uma medida quantitativa de liquidez, representando a
profundidade do livro de ordens que correspondente a uma deterioracdo de preco especifica
para uma acdo. A ideia do procedimento é refletir a variacdo de operadores informados em
um modelo de informacao assimétrica.

Os custos de transacdo tém alguns componentes dados como taxa de corretagem,
emolumentos da bolsa e custos de infraestrutura como um todo, e componentes aleatdrios,
dados pela dinamica de pregos. De acordo com o modelo de execuc¢do 6tima, apresentado por
Almgreen e Chriss (2000), os custos de transac¢do sdao dependentes de fatores exdgenos, como
a volatilidade, e enddégenos, como o impacto de mercado, que pode ser permanente ou
tempordrio. Mantendo-se todos os outros fatores controlados, quanto maior a urgéncia da
negociacdo, maior é o impacto de mercado, e quanto maior o tempo de execugdo, maior
suscetibilidade a volatilidade. Ao finalizar a execugdo, pode-se apurar o déficit de
implementacdo (implementation shortfall), ou seja, os efeitos da volatilidade e do impacto de
mercado no preco inicial. Entretanto, antes da execucao esse déficit € uma variavel aleatéria.
Sua média e variancia dependem diretamente do intervalo de tempo de execugdo que por sua



vez depende da fungdo de utilidade do operador. Podemos assim construir uma fronteira
eficiente que minimiza o déficit para um dado nivel de varidncia e minimiza a varidncia para
um dado nivel de déficit. Como o impacto de mercado é dependente da profundidade,
qualquer estratégia de execug¢dao que busque reduzi-lo deve levar em consideragdo a dinamica
da profundidade.

O VNET mede a diferenca no numero de acbes compradas e vendidas em um periodo
de tempo em que o preco se moveu além de um determinado incremento. E uma medida de
liqguidez realizada para uma deterioracdo especifica de preco que pode ser calculada
seguidamente ao longo do dia capturando a dindmica de curto prazo da liquidez. O tempo
necessario para que o pre¢co de uma ac¢do ultrapasse uma barreira pré-definida, ou tempo de
duracdo de pregos, é previsto usando o modelo de duragdao auto regressiva condicional ou
ACD, apresentado por Engle e Russell (1998). Essa medida representa o nivel de urgéncia
contido na execuc¢do de determinados saldos de volume. Quando um volume desbalanceado é
negociado em um tempo muito menor do que o esperado usando o modelo ACD, a
profundidade é severamente reduzida gerando uma estimativa do valor da impaciéncia, o que
pode ser entendido como a presenca de operadores informados.

Motivado pela literatura de microestrutura de mercado, mais especificamente pelos
modelos de assimetria de informacao, esse trabalho busca estabelecer um modelo de previsdao
de profundidade de mercado para as 16 acdes brasileiras. Uma das premissas assumidas é que
o modelo s é valido se novas negociacdo sdo tratadas pelo mercado da mesma maneira que
tem sido historicamente tratadas. Sendo assim, a profundidade encontrada pode ser maior ou
menor dependendo de condi¢ces de mercado como rebalanceamento de indices ou
vencimento de opgdes.

Na préxima sessdo iremos apresentar a estrutura do mercado brasileiro. A sessdo 3
discute a teoria de microestrutura de mercado. A sessdo 4 apresenta os dados e a metodologia
usada para chegar neles. A sessdo 5 apresenta os modelos e seus resultados. Na sessdo 6
criaremos a curva de reacao de mercado para uma das acles e testaremos sua sensitividade
a0s parametros e na sessao 7 concluiremos o trabalho.



2. O Mercado Brasileiro

No Brasil, diferente de outros mercados aonde a fragmentacdo (presenca de multiplas
bolsas) ja é uma realidade, ha apenas uma Unica bolsa, a BM&FBovespa. Nela sdo listadas e
negociadas agGes de empresas brasileiras e estrangeiras que acessam o mercado local para
obter capital perene para financiamento de projetos de médio e longo-prazo.

Uma vez listadas, as a¢Oes ficam disponiveis no mercado secundario e sdo negociadas
em um ambiente eletrénico, chamado pregdo eletrénico, mantido pela BM&FBovespa. A
estrutura do pregdo é baseada em um livro de ordens limitadas aonde sdo registradas todas as
ordens de compra e venda de um ativo. Através da interacdo das ordens de compradores e
vendedores os negdcios sdo gerados, criando um mecanismo transparente de formacdo de
preco e transferéncia de recursos e propriedade.

O pregdo no mercado brasileiro comega com um leildo de pré-abertura, ou
simplesmente “call de abertura”, realizado quinze minutos antes da abertura oficial do
mercado. Esse periodo é destinado ao registro de ordens para a formacgado do preco tedrico de
abertura, e vai das 9:45 as 10:00 ou das 10:45 as 11:00 durante o horario de verdo.

Com o término do call de abertura, inicia-se o periodo de negociagdo continua para
todos os ativos, que dura aproximadamente sete horas, de 10:00 as 17:00 ou de 11:00 as
18:00 durante o horario de verdo. Para os ativos que fazem parte da carteira tedrica de
qualguer um dos indices da Bolsa*, para os ETFs e para as opg¢oes de ativos objetos que fazem
parte da carteira do IBrX-100, ha um leildo de fechamento, também chamado de “call de
fechamento”, aonde é formado o preco de fechamento, indo das 16:55 as 17:00 ou das 17:55
as 18:00 durante o horario de verao.

Existe também um periodo de pds-mercado (ou aftermarket) que dura
aproximadamente uma hora e quinze minutos, de 17:45 as 19:00, ou uma hora, de 18:30 as
19:30 durante o hordrio de verdo, e é antecedido por um leildo de pré-abertura de quinze
minutos. Durante esse periodo, sé podem ser negociadas a¢des que pertencentes as carteiras
tedricas do lbovespa e do IBrX100 e que tenham sido negociadas no mesmo dia durante o
periodo de negociacdo continua. Além disso, é estabelecido um limites maximos de 2% para a
variacdo de preco, positiva ou negativa, em relacdo ao preco de fechamento do periodo de
negociac¢ado continua. Os negdcios e precos auferidos nesse periodo ndo serdo usados na como
base para variacdo de preco do préximo dia nem computados na composicdo dos indices.
Todas as ac¢des sdo negociadas em lotes padrao, que podem variar entre 1, 100, 1000 e
100.000 ac¢Ges, com forma de cotacdo unitaria ou por lotes de mil agées. A combina¢do mais
comum, que é inclusive a verificada para todos os ativos desse estudo, é de lote padrao de 100
acdes com cotacdo unitaria.

* A composicdo das carteiras tedricas pode ser encontrada no site: www.bmfbovespa.com.br



http://www.bmfbovespa.com.br/

Para quantidades inferiores aos lotes padrdao, hda o mercado fracionario, também
cotado na BM&FBovespa, permitindo a negociacdo de submultiplos. Porem, a liquidez e’
reduzida e, portanto, ndo serd’ contemplado nesse estudo. De toda maneira, fica em aberto a
questdo da eficiéncia do modelo de lotes padrdo ja que pode-se argumentar que interagdo
entre quantidades cheias e fracionarias no mesmo mercado tenha impacto positivo sobre a
liguidez ja que abre espaco para a negociacdo entre investidores de portes diferentes, além de
permitir que algoritmos baseados em planos de execuc¢do pré-definidos possam definir sua
estratégia de colocagdo de ordens de forma mais precisa.

O ambiente de negociacdo eletrGnica é basicamente regido por um algoritmo de
priorizacdo baseado em preco e cronologia. Como principio geral, havendo ordens a melhor
pregco ou a0 mesmo pre¢o, mas inseridas antes, tanto na compra quanto na venda, ndo serd
permitida a execucdo de ordens a prec¢o pior ou inseridas depois, enquanto a ordem com
prioridade mais alta ndo for executada. Caso uma ordem tenha sua quantidade aumentada ou
seu prego alterado ela tem sua prioridade automaticamente afetada, ou seja, ela perde a
prioridade no livro de ordens.

A Unica excecdo a regra acima sdo os negocios diretos, ou seja, quando uma mesma
corretora se propOe a comprar e vender um mesmo ativo para dois clientes distintos. Os
negocios registrados como diretos devem sempre vir com pre¢o especificado, que deve
necessariamente estar entre a melhor ordem de compra (ou bid) e a melhor ordem de venda
(ou ask), com os extremos incluidos. Esse tipo de ordem tem prioridade no algoritmo de
preco/tempo, mesmo quando seu preco for igual ao preco da melhor ordem registrada no
mercado. Uma vez que o negdcio direto tenha sido aceito, a BM&FBovespa anuncia o ativo,
guantidade e prego do negdcio mas somente pode fechar o negdcio apds passado um prazo
pré-fixado. Caso, durante esse prazo, haja interferéncia de alguma outra corretora que se
proponha a comprar por mais ou vender por menos, a corretora que enviou o direto pode
formular novo preco, o que podera repetir-se sucessivamente, até o fechamento do negdcio.

No pregdo eletrénico da BM&FBovespa sao permitidas ordens limitada, a mercado, ao
melhor oposto, ao preco de abertura, stop e diretas. Limitada é quando uma ordem é enviada
ao mercado com um limite de preco para execucdo, ou seja, a ordem sé pode ser executada a
esse preco, ou melhor. A mercado s3o ordens que executam toda a quantidade disponivel no
melhor preco do outro lado do livro e caso ndo seja possivel executar a quantidade total, o
remanescente é enviado para o mesmo lado do livro ao prego que fechou o ultimo negdcio. Ao
preco de abertura é quando uma ordem deve ser executada ao preco de abertura dos leildes
de abertura ou fechamento. Stops sao ordens com preco de disparo que, se alcancado, dispara
a ordem a um preco pré-determinado. Ja os diretos, sdo quando duas ordens de lados opostos,
de clientes diferentes e que se cruzam sao registradas pela mesma corretora.

Além dos tipos de ordem descritos acima, é possivel enviar ordens com quantidade
minima, e quantidade em aberto. Para ordens com quantidade minima, a ordem é
automaticamente cancelada caso a quantidade minima ndo possa ser atendida. Para ordens
com quantidade em aberto (ou iceberg), apenas uma parte da sua quantidade total é
divulgada para o mercado, sendo a quantidade em aberto minima tem que ser pelo menos dez
vezes o lote padrao do ativo.



Quanto a validade, as ordens podem ser validas para o dia (Dia), até cancelar (VAC),
execute ou cancele (EOC) ou tudo ou nada (TON). Ordens Dia sdo validas até uma data
especificada no registro. Ordens VAC sdo validas até cancelar. Ordens EOC sé sdo validas para
o0 momento em que sdo enviadas, executando o que for possivel e cancelando qualquer saldo
remanescente. Ordens TON sdo ordens em que a quantidade total é especificada como
quantidade minima, ou seja, se ndo for possivel executar a quantidade total, a ordem inteira é
cancelada.

Para as negociagdes no mercado brasileiro existem alguns parametros de negocia¢ao
que se atingidos fazem com que a atividade com o papel seja suspensa. Apds a suspensdo é
realizado um leildo intradidrio no qual todos os participantes tem direito de intervir, dando
oportunidade do mercado como um todo participar na formacao de preco desse leildo.

A drea de controle de mercado da BM&FBovespa tem autonomia para suspender e
chamar leildo para qualquer ativo que julgue pertinente. Durante a fase de leildo, permite-se a
entrada de ordens, mas os negdcios ndo sdo fechadas. Uma ordem que esteja participando na
formagao do preco tedrico de leildo ndo pode ser cancelada nem piorada. Em outras palavras,
ndo é possivel diminuir a quantidade, s6 aumentar, e o preco de compra ndo pode ser
reduzido nem o de venda aumentado.

Além dos leildes intradidrios, existe um mecanismo de parada (ou circuit-break) na
BM&FBovespa que tem por objetivo o amortecimento de movimentos bruscos e o
rebalanceamento das ordens de compra e venda em momentos de volatilidade excessiva no
mercado. Quando o principal indice do mercado, o Ibovespa, tem uma baixa de 10% em
relacdo ao pre¢o de fechamento do dia anterior, os negdcios em todo o mercado sdo
interrompidos por 30 minutos. Depois da reabertura, se baixa atingir 15%, os negécios sdo
interrompidos por um hora e se apds esse periodo o mercado reabrir e a variacdo negativa
atingir 20% a bolsa pode suspender os negdcios por tempo indeterminado.



3. Teoria de Microestrutura de Mercado

A premissa basica considerada pelo modelo VNET é a de que a variacdo de precos é
decorrente do saldo liquido de compras e vendas de uma acdo e ndo do anuncio de fatos
relevantes sobre as empresas ou da presenca de operadores com informacgao privilegiada (ou
insiders). Ainda assim, muito da motivacdo do estudo e interpretacdo dos dados tem a sua
base tedrica amparada em modelos de assimetria de informagao na interpretacao.

O modelo explora de maneira empirica a relagdo entre a atividade de negociacdo (ou
trading), a volatilidade de precos e o custo de negociagdo. Ele considera que na maioria dos
casos, mudancas de preco sdao decorrentes do desbalanceamento do saldo direcional entre
negociacdo de compra e venda. Segundo Easley e O'Hara (1992), em um modelo de assimetria
de informagao, o sinal do volume acumulado sinaliza a dire¢do da informagado privada, mesmo
em mercados fracamente eficientes.

Do ponto de vista pratico, uma noticia ndo leva o prego instantaneamente para um
novo patamar. Ela provoca uma reestimacdo das avaliagGes (ou valuations) correntes, gerando
uma sequencia de negdcios, e consequentemente uma aglomeragao de volatilidade até que as
cotagdes se estabilizem em um novo prego.

Considerando ainda a microestrutura de mercado, o livro de ofertas é composto por
diversas ordens limitadas, que ndo sdo necessariamente canceladas apds uma noticia. O que
se vé entdo é que diversos negdcios sao registrados, a precos diferentes, até que o prego se
consolide em um novo patamar.

Sendo assim, e descontando periodos em que o mercado ndo estd aberto, é muito raro
observar variacGes de preco que nao tenham sido acompanhadas de alguma negociacdo. O
gue ndo invalida a relevancia das noticias sobre o comportamento dos precos, ja que as
mesmas afetam ndo sd as estratégias de envio de ordens como também a resposta do
mercado a essas ordens.

Ainda de acordo com Easley e O’'Hara (1992), a presenca de operadores com
informacdo privilegiada tende a aumentar muito o impacto de uma negocia¢do no preco. O
modelo assume que existe uma probabilidade, diferente de zero, de haver informacdo
privilegiada no mercado e, devido ao anonimato, o impacto de uma negocia¢do no preco e na
profundidade tende a ser proporcional a probabilidade do negocio ter sido iniciado por alguém
com informacgdo privilegiada. Ou seja, uma negociacdo grande, realizada de maneira rapida,
tende a provocar uma deterioracdo grande de pre¢o. Quanto maior for a probabilidade de
haver informacao privilegiada, maior vai ser o tempo necessario para que o livro de ofertas
seja reabastecido de ordens, que na maioria das vezes tendem a ser pequenas. Com poucos
negécios de volume baixo movendo o preco, o VNET tende a ser muito baixo, refletindo a
pouca profundidade de mercado realizada. No cendrio extremo aonde, apds um negdcio que
reduza muito a profundidade, o preco medido pelo preco médio se move mais do que o



intervalo usado para definir o VNET sem que nenhum negdcio ocorra a observacao de VNET
nao deve ser considerada para a analise.

Essa visdo de heterogeneidade de informacdo e selecdo adversa é corroborada por
diversos estudos que buscam identificar formas de distinguir operadores desinformados de
operadores com informacgdo privilegiada. Se esses dois tipos de operadores tem maneiras
diferentes de submeter suas ordens, a distribuicdo de informag¢do do mercado pode ser
parcialmente revelada pela atividade de negociacdo em um dado momento. Easley e O’Hara
(1987) e Hasbrouck (1988) encontraram correlagdo positiva entre o tamanho da negociacao e
o impacto de preco, e Mclnish e Wood (1992) identificaram que o agio de compra e venda
tendem a alargar depois de um negécio de alto volume.

A assimetria de informacdo também ajuda a explicar a relagdo entre a frequéncia de
negociagdo e a profundidade de mercado, ja que a mesma depende do tipo de operador,
desinformado ou com informacdo privilegiada, responsaveis pelo aumento de atividade.
Operadores com informacdo privilegiada costumam enfrentar uma restricdo de tempo devido
a sensibilidade da sua informac&o e isso, de acordo com Foster e Viswanathan (1995), faz com
que a intensidade de negociagdo e a volatilidade de precos seja positivamente correlacionada
com a presenca desse tipo de operador.

Ao construir a andlise baseada em tempo de precgos, o modelo se afasta da literatura
classica de microestrutura de mercado que pressupde intervalos de tempo fixos e ignora os
problemas ligados ao tempo. Voltando a Easley e O’Hara (1992), relaxamos a hipdtese de que
operadores tendem a negociar continuamente ao longo do dia de forma a ajustar as suas
carteira. Com isso, é facultada aos operadores a opcao de se abster do mercado durante um
periodo de tempo, o que significa que quanto maior o tempo entre negdcios, menos gente
estd operando e que aumentos na intensidade de negociacdo representam um aumento da
assimetria de informacéao e, consequentemente, uma menor liquidez.



4, Dados

Os dados utilizados nesse trabalho foram fornecidos pelo setor de dados de mercado
da bolsa brasileira (BM&FBovespa). Eles formam uma base de alta frequéncia que vai desde
outubro de 2009 a dezembro de 2010. Os dados de cada a¢do vieram divididos em duas bases,
uma contendo todos os negdcios executados, sendo chamado de base de negdcios, e outra
contendo todas as ofertas, ou ordens de compra e venda enviadas, sendo chamada de base de
ofertas. Ambas as bases contem o nome da ac¢do, a data do evento (negocio ou oferta), a hora
do evento (em segundos), a quantidade e o preco além de um numero de sequencia. A base de
negocios também explicita as ofertas de compra e venda que geraram o negdcio, junto com
seus numeros de sequencia, o0 que cria um vinculo direto entre as duas bases.

Inicialmente as bases foram filtradas e selecionamos as a¢gdes mais negociadas no ano
de 2010, usando o critério de sele¢do do Ibovespa. Desse procedimento resultaram 16 acGes e
foi usado para o trabalho o terceiro trimestre de 2010 ja que os meses de julho, agosto e
setembro ndo sdo impactados pelo horario de verao Brasileiro. Durante esse periodo a bolsa
ndo muda os hordrios de negociacdo, implicando apenas 1 hora de diferenga em relacdo a
Bolsa de Nova lorque.

Para que as bases possam fornecer informacdes relevantes para o estudo elas
precisam passar por um tratamento, feito utilizando os passos descritos abaixo. Esse
procedimento também resultard na criacdo de algumas varidveis auxiliares, além das variaveis
centrais para a analise.

A primeira providencia a ser tomada é excluir os periodos de leildo de abertura, de
fechamento e intradidrios além dos periodos de negociacdo fora do hordrio de negociacdo
continuo, ou periodo de pds-mercado. O intuito do estudo é isolar o impacto da atividade de
negociacdo na profundidade de precos e esses periodos, apesar de serem interessantes do
ponto de vista de liquidez, tem padrdes de negociacdo muito diferentes do resto do dia.

A exclusdo dos leildes de abertura serd feita pelo simples eliminacdo dos primeiros
negdcios do dia, que tenham saido no mesmo horario e com o mesmo preco. Para o leildo de
fechamento e periodo de pds-mercado, foram excluidas todas as observacdes registradas apds
as 16:55, hora do inicio do leildo. Os leildes intradidrios, por ndo possuirem um indicador
direto, foram tratados considerando que toda vez que houver um periodo sem negociagdo
maior do que 5 minuto que seja seguido por 5 ou mais negdcios com o mesmo hordario e preco,
excluiremos essas observacoes.

Na determinacdao das duracdes de preco, ou simplesmente dura¢des, também serao
excluidas as variagdes que acontecem de um dia para o outro. O preco inicial relevante para
cada dia sera o preco do primeiro negdcio do dia fora do leildo de abertura, e ndo o preco de
fechamento do dia anterior.

Uma vez excluidas as observacdes ndo relevantes para o estudo, foram criadas na base
de negdcios as varidveis PRECO_MEDIO, que representa a média dos precos das ofertas de
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venda e de e BA-AGIO, que representa a diferencga entre os precos das ofertas de venda e de
compra.

No processo de formacdo de precos, o PRECO_MEDIO é a varidvel estocdstica que
representa o preco justo tedrico de uma acdo e, portanto ele sera usado na determinacgdo das
duracBes. A vantagem de usar o PRECO_MEDIO e n3o os precos registrados na base de
negocios é que, ainda que seja discreto, ele possui propriedades estatisticas que evitam
problemas conhecidos em dados de alta frequéncia como o salto de compra e venda (ou bid-
ask bounce), o viés encontrado nos dados de negdcio em que uma negocia¢do aonde a oferta
de compra é agredida tende a ser seguida por uma negociacdo aonde a oferta de venda é
agredida o que gera volatilidade espuria e um falso processo de reversao a média.

Ja o BA-AGIO, serd utilizado para marcar o agio registrado no momento anterior a
realiza¢do de uma duragdo. Esse valor sera utilizado como uma varidvel explicativa no modelo
de previsdo de duragdes que sera visto mais a frente.

Na base de negdcios, sera definida uma varidvel que marcard se o negécio foi iniciado
por um comprador ou por um vendedor. Como essa base contem, para cada negdcio, o
numero de sequencia das ofertas que formam o negécio, foi utilizado um processo baseado na
hora de entrada de cada oferta que mapeia a base de ofertas e define quem foi a agressora.
Basicamente, a que entrar por ultimo é considerada a oferta agressora.

A seguir serdo descritos os processos de definicdo das duracbes e das varidveis
associadas a ela.

4.1. Duragoes

Profundidade de mercado é definida como o numero de acdes que podem ser
compradas ou vendidas dentro de um intervalo de precgos. Sendo assim, ndo usaremos um
intervalo de tempo fixo e sim estocastico, sendo ditado pela deterioracdo de preco escolhida.
Diferente das andlises de duracdes baseadas no tempo entre negdcios as duracdes de preco
sdo definidas como o tempo que leva para os precos se moverem mais do que um valor pré-
fixado. Ao usar o método de andlise de tempo/evento na determinacdo das duracdes de
preco, evitamos o viés introduzido pelo fato das cotagdes serem discretas.

Por exemplo, se dentro de um intervalo fixo de tempo uma acdo sobe 15 centavos e
depois cai 15 centavos, a variacdo de preco seria considerada nula, quando sabemos que
houveram duas durag¢des considerando o intervalo de 15 centavos. Sendo assim, o numero de
duracdes encontradas é determinado pelo tamanho do intervalo de preco definido, também
chamado de INTERVALO. Para esse estudo, sera usado como INTERVALO o tamanho médio dos
AGIO encontrados na base de ofertas. Uma vez definido o INTERVALO, que serd sempre
nominal e na mesma unidade de medida do preco, foram criadas duas barreiras, somando e
subtraindo o INTERVALO do primeiro PRECO_MEDIO do dia.



Como citado anteriormente, a variacdo de precos sera medida utilizando o
PRECO_MEDIO da base de ofertas e ndo os precos dos negdcios registrados na base de
negdcios. Com isso evitamos o problema salto de compra e venda.

A partir do primeiro ponto, cada PRECO_MEDIO serd comparado com as barreiras e
cada vez que as barreiras forem rompidas sera registrado o final de uma duragdo e o inicio de
outra. Para que eventos reais de preco sejam isolados de simples pontos de dados, uma
duracdo s6 é efetivamente contabilizada quando sdo registrados dois ou mais pontos
(PRECO_MEDIO) fora da barreira.

Cada vez que uma nova duragao é contabilizada, novas barreiras sdo criadas usando o
mesmo INTERVALO e o PRECO_MEDIO da primeira observacdo que rompeu a barreira
anterior. Nesse momento é marcado o tamanho da duracdo, assim como os seus hordrios de
inicio e fim.
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Tabela 1 — Varidveis medidas a cada Durac¢do
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4.2, Variaveis de interesse

A partir da definicdo das duragdes, serao registrados da base de ofertas:
DUR, que mede o tempo transcorrido em segundos entre o inicio e fim de uma duragao.

TEMPO, hordério de fim das durag¢ses, que sera usado para definir as dummies de hora do dia
além de servir como referencia de intervalo de horarios em que aconteceu a duragao.

AGIO, ou BA-AGIO registrado imediatamente antes do rompimento de uma barreira, que sera
usado como uma variavel explicativa na estimacdo da previsdo de tamanho das duragdes.

MED-COMPRA e MED-VENDA, quantidades médias das ofertas de compra e venda dentro da
duracdo, que sdo medidas da profundidade aparente e serdo usadas na definicdo a curva de
reagdao do mercado.

Da base de negdcios, para cada intervalo de duracdo, definido utilizando o TEMPO,
serdo registradas as seguintes variaveis:

NUMBER, numero total de negdcios realizados durante uma duragao.
VOLUME, numero de a¢bes negociadas durante uma duragao.

PJUMP, variagdo de prego absoluta ou o somatdrio do mddulo das variagdes de prego dentro
de uma duragado.

QTD-COMPRA E QTD-VENDA, quantidade de ag¢des executados em negdcios iniciados por
compradores e vendedores, respectivamente.

Além do préprio VNET, calculado como o log do médulo da diferenga entre a QTD-
COMPRA e a QTD-VENDA.

Para evitar efeitos da sazonalidade, DUR é ajustada pela hora do dia, tendo o seu valor
dividido pela média das DUR no periodo relevante. Foram utilizados intervalos de meia hora e
cada vez que o TEMPO é marcado em determinado intervalo, o valor de DUR corresponde é
incluido no calculo da média que em seguida serd utilizada para a dessazonalizacdo da série,
que passa a ser chamada de DUR_DES. Na especifica¢do final utilizamos a varidvel PTIME, que
é a raiz quadrada da DUR_DES.

Abaixo seguem as tabelas com as estatisticas descritivas de cada uma das varidveis
relevantes.
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PTIME

Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 0,868 0,764 0,038 3,182 0,497
BBDC4 0,887 0,812 0,056 5,582 0,462
BRFS3 0,879 0,794 0,089 2,716 0,477
BVMF3 0,883 0,807 0,101 3,071 0,470
CSNA3 0,936 0,914 0,238 1,904 0,354
GGBR4 0,894 0,827 0,058 3,314 0,449
ITSA4 0,907 0,833 0,138 2,268 0,421
ITUB4 0,877 0,780 0,081 3,204 0,480
MMXM3 0,902 0,874 0,108 2,020 0,432
PETR3 0,889 0,801 0,047 3,726 0,457
PETR4 0,880 0,774 0,141 2,783 0,475
USIM5 0,869 0,766 0,049 3,719 0,496
VALE3 0,90203 0,80843 0,13435 2,6961 0,43186
VALE5 0,907 0,844 0,115 2,624 0,422

Tabela 2 — Estatisticas descritivas PTIME

AGIO
Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 0,062 0,060 0,010 0,150 0,037
BBDC4 0,054 0,050 0,010 0,140 0,031
BRFS3 0,069 0,060 0,010 0,180 0,041
BVMF3 0,026 0,020 0,010 0,060 0,014
CSNA3 0,073 0,060 0,010 0,270 0,051
GGBR4 0,042 0,040 0,010 0,100 0,023
ITSA4 0,025 0,020 0,010 0,060 0,013
ITUB4 0,055 0,050 0,010 0,130 0,030
MMXM3 0,052 0,050 0,010 0,130 0,031
PETR3 0,054 0,050 0,010 0,170 0,033
PETR4 0,038 0,030 0,010 0,100 0,021
USIM5 0,107 0,100 0,010 0,260 0,062
VALE3 0,069 0,060 0,010 0,230 0,041
VALES 0,053 0,040 0,010 0,200 0,037

Tabela 3 — Estatisticas descritivas AGIO



QTD-COMPRA

Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 2.893 1.855 100 61.625 3.761
BBDC4 1.782 1.605 240 19.133 1.151
BRFS3 3.136 2.174 386 25.067 2.971
BVMF3 4,935 3.620 308 59.355 4.636
CSNA3 3.040 2.767 622 11.192 1.255
GGBR4 2.259 1.875 391 18.431 1.441
ITSA4 3.519 2.937 330 20.372 2.624
ITUB4 2.125 1.813 385 23.630 1.537
MMXM3 2.213 1.975 200 14.850 1.514
PETR3 2.489 2.091 353 14.276 1.453
PETR4 3.102 2.677 405 23.867 1.898
USIM5 1.404 1.014 178 14.086 1.317
VALE3 2.016 1.736 350 39.038 1.716
VALE5 2.701 2.521 630 8.927 1.092

Tabela 4 — Estatisticas descritivas QTD-COMPRA

QTD-VENDA
Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 2.329 1.733 127 29.416 2.288
BBDC4 1.576 1.351 204 10.097 969
BRFS3 2.934 1.924 166 40.405 3.444
BVMF3 5.245 3.949 577 54.416 4.831
CSNA3 3.011 2.819 721 12.633 1.363
GGBR4 2.405 2.028 425 24.303 1.665
ITSA4 3.798 2.888 382 47.299 3.778
ITUB4 2.277 1.975 332 22.901 1.395
MMXM3 1.959 1.745 327 7.625 1.156
PETR3 2.683 2.241 250 36.225 2.118
PETR4 3.491 2.991 851 148.900 4.836
USIM5 1.383 1.046 166 14.620 1.227
VALE3 1.886 1.705 612 8.853 803
VALES 2.556 2.431 530 7.262 977

Tabela 5 — Estatisticas descritivas QTD-VENDA



NUMBER

Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 414,43 214,00 5,00 5.434,00 566,71
BBDC4 378,10 197,00 500 10.837,00 578,07
BRFS3 265,10 147,00 2,00 2.664,00 330,42

BVMF3 689,55 407,00 11,00 5.878,00 787,32
CSNA3 564,47 347,50 15,00 3.958,00 600,06
GGBR4 262,68 149,00 4,00 4.219,00 356,14

ITSA4 554,15 307,00 7,00 6.348,00 675,36
ITUB4 350,59 177,00 3,00 10.058,00 623,44
MMXM3 442,62 266,00 20,00 4.479,00 530,47
PETR3 326,11 167,00 6,00 3.997,00 458,14
PETR4 564,96 304,00 15,00 23.1195,00  1.049,90
USIM5 281,43 155,00 6,00 5.949,00 389,11
VALE3 241,86 152,00 2,00 2.547,00 275,56

VALES 1.041,20 684,50 18,00 15.472,00  1.266,30

Tabela 6 — Estatisticas descritivas NUMBER

VOLUME

Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad

BBAS3 235.970 110.900 900 3.714.600 355.030
BBDC4 188.570  97.500 800  5.264.700 293.440
BRFS3 117.160  62.500 300 991.100 146.350
BVMF3 659.630 416.850 11.200  7.982.000 779.510
CSNA3 312.360 199.900 6.400 1.777.500 319.440
GGBR4 160.740  89.900 2.300  2.456.800 217.110
ITSA4 424360 254.000 1.900 5.702.600 520.570
ITUB4 190.330  94.200 900  5.726.300 345.240
MMXM3  361.020 229.500 13.000  3.498.700 415.310
PETR3 239.390 108.600 1.000  3.859.800 370.600
PETR4 583.650 343.200 6.700 24.757.000 1.084.600
USIM5 131.750  72.400 2.200  2.492.900 179.670
VALE3 112.280  71.700 300 1.308.800 131.210
VALE5S 937.870 550.350 15.500 21.156.000 1.699.700

Tabela 7 — Estatisticas descritivas VOLUME



PJUMP

Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 2,093 1,230 0,080 29,900 2,585
BBDC4 1,870 1,100 0,070 38,210 2,378
BRFS3 1,603 1,030 0,100 13,400 1,714
BVMF3 1,704 1,075 0,050 21,050 1,951
CSNA3 3,049 2,055 0,170 20,620 2,888
GGBR4 1,110 0,710 0,060 13,770 1,295
ITSA4 1,624 0,970 0,040 14,230 1,827
ITUB4 1,842 1,030 0,070 39,450 2,792
MMXM3 1,817 1,240 0,120 20,900 2,067
PETR3 1,674 0,990 0,090 13,380 1,894
PETR4 2,044 1,275 0,060 63,100 3,136
USIM5 2,374 1,530 0,140 73,690 3,316
VALE3 1,851 1,220 0,120 21,660 1,907
VALES 4,948 3,385 0,210 62,730 5,476
Tabela 8 — Estatisticas descritivas PJUMP
VNET
Média Mediana Minimo Maximo Desv Pad
BBAS3 10,104 10,272 4,605 14,780 1,639
BBDC4 9,887 9,957 4,605 14,377 1,441
BRFS3 9,537 9,639 4,605 13,095 1,580
BVMF3 11,262 11,432 5,704 15,332 1,427
CSNA3 10,367 10,495 4,605 13,872 1,541
GGBR4 9,896 10,069 4,605 14,215 1,371
ITSA4 10,761 10,900 4,605 14,698 1,511
ITUB4 9,862 9,983 4,605 13,891 1,537
MMXM3 10,579 10,754 5,704 14,295 1,360
PETR3 10,065 10,202 4,605 13,975 1,550
PETR4 11,062 11,204 4,605 15,325 1,364
USIM5 9,685 9,804 4,605 13,622 1,369
VALE3 9,591 9,747 4,605 12,976 1,428
VALES 11,267 11,384 4,605 16,756 1,443

Tabela 9 — Estatisticas descritivas VNET
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5. Modelos e Resultados

O modelo de liquidez intradiaria pretende explicar qual é a relacdo entre dindmica de
negociacdo e o movimento de precos. A diferenca de volume entre compras e vendas que
pode ser sustentada até que haja uma mudanca de precos é uma varidvel estocdstica. As
mudancas nessa variadvel sdo decorrentes da percepcdo do mercado acerca da presenca de
assimetrias de informacao e sinais que podem se encontrados em padrdes de negdcios.

No arcabouco de duragdo de precos, o tempo entre pregos condicional deve ser
incluido no conjunto de varidveis explicativas, pois o conjunto de decisGes dos diferentes
operadores sobre quando negociar determinada quantidade de a¢bes a um determinado
preco contem informacdes relevantes. Para cada duracdo, uma variedade de estatisticas foi
compilada e entre elas estdo o numero de negdcios, o volume total negociado, a magnitude da
mudanca de precos, os volumes negociados por compradores e vendedores, o tempo
efetivamente passado, o tamanho do agio de compra e venda, as quantidades médias na
compra e na venda, além de efeitos de interacdo entre essas variaveis.

A estatistica central desse estudo, VNET, captura o volume direcional liquido durante
uma duragdo, ou seja, o saldo entre o numero de agdes compradas e vendidas durante um
intervalo. VNET revela, portanto o volume unilateral que foi negociado antes que as cotacbes
se movessem além de uma determinada barreira:

VNET = log Z(di * vol;)

i

em que d é um indicador de dire¢do (compra=1 e venda=-1) e vol é o numero total de acdes
negociadas. O somatdrio é feito considerando todos os negdcios realizados durante uma
duracdo de preco especifica.

5.1. PTIME

Para estimar o PTIME, foi utilizado uma generalizagdo do modelo de ACD apresentado
por Engle e Russel (1998). Como a liquidez é obviamente contingente ao tamanho do intervalo
de negociacdo, quanto mais precisa for a estimativa de passagem do tempo, mais assertivo
serd o modelo de liquidez dindmica.

O modelo ACD emprega um processo pontual condicional para prever o tempo de
eventos irregularmente espacados no tempo. Sua formulacdo se da através da funcdo de taxa
de risco, que mede a probabilidade instantanea condicional de um determinado evento.

Ao estimar o tempo da duracdo de pregos condicional, deve-se primeiramente ajustar
o PTIME j3 ajustado para efeitos da hora do dia. Com isso, é possivel utilizar como parametro
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inicial uma fungdo de taxa de risco com distribuicdo condicional consistente com a natureza
dindmica do processo. Como pressuposto, deve-se considerar que o PTIME ajustado para
efeitos sazonais sera exponencialmente distribuido, com desvio padrao igual a média que é
um.

De acordo com o modelo VNET apresentado por Engle Lang (2001), para acomodar a
maior volatilidade encontrada nos dados seria necessario estimar o PTIME normalizado
usando uma distribuicdo de Weibull. Com isso espera-se permitir tanto uma funcdo de taxa de
risco que cresce ou decresce monotonicamente quanto uma constante, como é o caso do
modelo exponencial.

Entretanto, apesar do modelo Weibull ACD (WACD) supostamente capturar de forma
adequada o excesso de dispersdo nos valores da série, entendemos que a sua utilizagdo ndo é
recomendada, pois ndo garante a consisténcia de Maxima Quase-Verossimilhanga. Ao ndo
utilizar uma fung¢do mais geral como a Gama Generalizada ou a Burr, é preferivel que se utilize
uma distribuicdo exponencial (EACD) como referéncia.

Para uma primeira inspecdo visual sobre a presenca de correlagdo serial, sdo gerados

os correlogramas das séries de PTIME, antes de iniciar as regressoes
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A partir da andlise dos correlogramas acima, nao é possivel rejeitar a hipdtese
de correlagdo serial de primeira ordem para as séries de PTIME de nenhuma acdo.

Ao buscar uma formulagdo Unica, que explique a dinamica do PTIME para
todas as agdes buscamos utilizar um modelo parcimonioso com apenas um lag para
cada varidvel explicativa. Finalmente, para evitar que episddios de um dia para o outro
entrem na série é preciso excluir uma observagdo do inicio de cada dia para cada
defasagem utilizada. Para minimizar o nimero de observag¢des perdidas, incluimos no
modelo como um componente pré-determinado o inverso do AGIO defasado. Essa
nova varidvel é chamada de INV_AGIO(-1) e garante a positividade da esperanca
condicional da duragdo esperada além de garantir que estamos controlando por
qualquer que seja o efeito do agio de compra e venda sobre o PTIME. Uma alternativa
a essa abordagem seria utilizar a especificagdo log-ACD, mas com isso ndo
conseguiriamos decompor a parte esperada da ndo esperada de PTIME. Sendo assim
temos:

EPTIME, = w + a;PTIME,_, + B,EPTIME,_, + ¢INV_AGIO,_,

Aonde EPTIME é a expectativa condicional de PTIME.

Esse EACD(1,1) utiliza o valor da expectativa condicional de PTIME defasada, o
valor defasado de PTIME e a varidvel predeterminada INV_AGIO defasada para prever
o tempo entre mudangas de preco.
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Tabela 10 — Tabela de coeficientes da estimacao de EPTIME por MQV
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Como pode ser visto na tabela acima, o valor defasado do PTIME é significante ao nivel
de 5% para 13 das 16 a¢Oes e a esperanga condicional EPTIME defasada sé ndo é significante a
5% para 1 das 16 agGes e, mesmo assim, passaria a ser caso estivéssemos utilizando o nivel de
10%. Ja o inverso do agio entre os precos de compra e venda sé é significativo a 5% para 1 das
acGes, ndo sendo muito relevante para a previsdo. De qualquer maneira, preferimos deixa-lo
para garantir que estamos controlando por qualquer que seja o efeito entre o PTIME e o agio.

A série de esperancas condicionais gerada, EPTIME, busca prever o PTIME até a
proxima mudanga substancial de pregos. Geramos também a série de residuos da previsao,
PTIME_ERR, dividindo o quadrado de PTIME por EPTIME. Ainda que teoricamente
independente do conjunto de variaveis explicativas, o residuo pode conter informacgdes
importantes para a formulagdo de um modelo de liquidez dinamica. InovagGes na série de
duracdo de precos refletem mudancgas ndo antecipadas do fluxo de negociagdo, tendo
impacto direto na profundidade de mercado realizada.

5.2. VNET

O VNET mede o volume direcional liquido negociado antes de uma mudanca de preco.
Ex post, ele serve como uma medida de profundidade realizada. O objetivo dessa sessao é
chegar a um modelo capaz de prever o VNET ao longo de uma duragao de pregos.

Ao relacionar profundidade ao nivel de assimetria de informacdo presente no
mercado, procuramos incluir na formulacdo varidveis conceitualmente relacionadas com
liguidez. Como estamos buscando um modelo Unico capaz de prever a dindmica da
profundidade de 16 ac¢des diferentes, usamos a defasagem das variaveis AGIO, VOLUME e
NUMBER como variaveis ligadas a liquidez, além das observag¢des contemporaneas de EPTIME
e PTIME_ERR. A inspecdo do correlograma das séries de VNET apresentarem forte evidencia de
auto correlagdo positiva para todas as agGes. Entretanto, optamos por ndo incluir nenhuma
defasem da varidvel dependente por entender que as varidveis selecionadas capturem bem a
dindmica da profundidade de mercado. Para a estimacdo foi usada a seguinte formulacdo de
VNET:

VNET, = By + B1AGIO,_; + B,VOLUME,_, + BsNUMBER,_, + B,EPTIME,
+ BsPTIME _ERR,
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Tabela 11 — Tabela de coeficientes da estimacao de VNET por MQO
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Ao analisar os resultados das regressées, vemos que o coeficiente de AGIO defasado é
negativo para 11 das 16 acOes. Isso sustenta a ideia de que a profundidade de mercado e o
agio de compra sejam aspectos da liquidez com direcGes opostas. Quanto maior o agio menor
é a profundidade de mercado disponivel. Ao analisar os p-valores, vemos que para apenas 3
acoes o AGIO é significante ao nivel de confianga de 5% e ao aumentar esse nivel para 10% ele
passa a ser significativo para mais uma agao.

O numero total de a¢des negociadas em uma duracdao de precos, representado pelo
VOLUME, pode ser entendido de duas maneiras. Pode tanto representar uma medida de
intensidade de negociacdao como de desbalanceamento relativo entre compras e vendas, dado
um nivel de VNET. Como o VNET é uma medida absoluta da diferenca entre compras e vendas,
quanto maior é o VOLUME menor é o desbalanceamento relativo, medido em percentual.
Como pode ser visto nos resultados, essa variavel é significativa ao nivel de 5% para 12 das 16
acGes. Pode-se observar também que os coeficientes sdo menores do que 1 para todas as
acles o que sinaliza que o VNET responde de forma menos que proporcional ao VOLUME. Essa
resposta pode refletir o aumento do risco de informacao privilegiada contido em negdcios de
volume elevado.

A quantidade de negdcios dentro de uma duragdo de prego, representada pela varidvel
NUMBER também pode ser entendida como uma medida de intensidade de negocia¢do. Em
um modelo de assimetria de informacdo, um aumento na frequéncia de negdcios representa
um aumento na probabilidade de operadores terem informacdo privilegiada. O coeficiente
negativo de NUMBER em 10 de 16 a¢les corrobora a ideia de que a profundidade é
negativamente impactada pela frequéncia de negociacdo. A variavel é significante em 6 das 16
acdes considerando o nivel de confianca de 5%, e em mais uma caso aumentemos o nivel de
confianga para 10%.

Nesse modelo a expectativa da duracdo de precos, representada pelo EPTIME, pode
ser entendida como o reciproco da volatilidade esperada. Como o modelo é estimado em logs,
o LEPTIME é interpretado como o negativo do efeito da volatilidade sobre a profundidade.
Como volatilidade esta associada a noticias e a probabilidade de operadores com informacao
privilegiada, é possivel afirmar que a profundidade seja impactada positivamente com o
LEPTIME. De fato, pelos resultados do modelo vemos que o seu coeficiente é positivo para 13
das 16 agdes e significativo a 5% para 7 agoes.

O erro de previsdo, representado pela varidvel PTIME_ERR, é positivo e altamente
significativo para todas as acGes. Essa varidvel, apesar de contemporanea, pode ser
influenciada pelos operadores que podem decidir negociar em apenas um dos lados do
mercado. Isso denota que a impaciéncia em negociar pode ser percebida como a presenca
informacgao assimétrica no mercado.

Ao modelar o VNET condicional ao tempo de negocia¢do, podemos considerar que o
erro de previsdo de PTIME é fracamente exdgeno. Dado uma expectativa de tempo entre
movimentos de preco, o PTIME_ERR é determinado pelo PTIME efetivo que nesse modelo é
uma variavel contemporanea, sob controle do operador. Como a atividade de negociacdo
instiga os movimentos de prego, o VNET condicional ao PTIME é a medida de quantas agdes
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podem ser negociadas a certa velocidade durante um periodo especifico de tempo sem
provocar um impacto de pre¢o maior do que um determinado diferencial.

Para verificar a consisténcia da especificagdo do modelo analisamos a série de residuos
da regressdo, ou UHAT. Pela inspecdo visual dos graficos das series temporais de UHAT nao foi
possivel detectar a presenca de nenhum efeito de aglomeragao de volatilidade, de tendéncia
ou de auto correlacdo, aparentando serem ruidos brancos. Em uma andlise mais profunda
testamos a auto correlacdo residual e a partir dos correlogramas. Pelo ACF e PACF das séries
verificamos a ndo significancia da auto correlagdo de primeira ordem nos residuos, que
aparentam ser bem comportados.

26



6. Curva de Reagao do Mercado

O VNET, calculado com base nas duragbes de preco, mede a profundidade de mercado
a medida que nos afastamos da profundidade postada nas melhores ofertas de compra e
venda. Até agora, baseamos as dura¢ées em um intervalo de preco arbitrario, definido com
base na média do agio de compra e venda. Entretanto, o valor étimo do intervalo sé pode ser
definido por operador, levando em consideragdo o seu nivel de tolerancia aos custos de
negociacao.

Nessa sessdao vamos reestimar o modelo ajustando os intervalos de preco de modo a
gerar observacdes de VNET suficientes para construirmos a curva de reacdo de mercado.
Escolhemos analisar a a¢dao ITUB4 por alguns motivos que consideremos torna-la uma agao
representativa. No estudo inicial utilizamos um INTERVALO de valor mediano (0,07 centavos) o
gue nos permite usar para essa sessao valores mais altos e mais baixos de INTERVALO. Ela
também teve episédios de duragdo em todos os 64 dias analisados anteriormente, com uma
média de 22 observagdes por dia com duragao média de 925,11 segundos. Além disso, ela teve
um numero médio de 350,59 negdcios e um volume de 190.330,00 a¢des negociadas por
duracdo, o que a torna uma acdo com boa movimentacdo intradidria. Os valores de
INTERVALO foram centralizados em 0,07 centavos, e além dele utilizamos os valores de 0,03;
0,05; 0,09 e 0,11.

Com base nos novos intervalos, tanto o PTIME quanto o VNET foram reestimados e os
resultados podem ser vistos no quadro abaixo. Como era de se esperar, a maioria dos
coeficientes manteve a consisténcia no que diz respeito ao sinal, apesar nem todas as variaveis
manterem a consisténcia quando analisamos a sua significancia.

A partir dos valores dos coeficientes encontrados nos modelos, utilizamos as médias
dos valores de AGIO, VOLUME, NUMBER, EPTIME e PTIME_ERR aplicados a equacédo (3) para
gerar os resultados incondicionais de VNET. Incluimos nesse conjunto de vardveis a
profundidade média de compra, representada pela média das ofertas de compra ao longo de
todos os periodos, que funciona como um indicador da profundidade postada. Atribuimos o
valor dos INTERVALOS a cada novo VNET encontrado e o valor 0,01 para a profundidade
postada. Fizemos isso porque para capturar toda a profundidade contida nas melhores ofertas
de venda o comprador deve arcar com no minimo o custo do dgio de compra e venda. Como a
acao ITUB4 é cotada em multiplos de 0,01 centavos, esse é o custo minimo da operacdo e por
isso o0 escolhemos para representar a profundidade postada.

Com esse procedimento determinamos a dindmica da curva de reacdo do mercado
baseado nas 5 varidveis explicativas Como esperado, o VNET médio cresce com o aumento o
intervalo de preco e considerando que estamos utilizando um numero limitado de dados,
podemos considerar que a curva é razoavelmente linear. O fato do ponto que representa a
profundidade postada estar préximo da reta da regressao linear corrobora a ideia de que o
VNET é uma boa medida de profundidade de mercado.
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Tabela 12 — Tabela de coeficientes da estimag¢do de VNET por MQV para diferentes

INTERVALOS
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Graéfico 15 — Gréfico da curva de reagdo de mercado
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7. Conclusao

Nesse estudo empirico, investigamos uma das componentes mais inexploradas da
liguidez no mercado Brasileiro, a profundidade de mercado. Para isso, foi criada uma nova
estatistica chamada VNET que mede a quantidade unidirecional de a¢des que podem ser
negociadas no intervalo de tempo necessario para um ajuste significativo nos pregos médios.
Modelamos os intervalos de duragdo de prego (PTIME) e o volume liquido negociado em cada
duragdo (VNET) para 16 acBes negociadas na BM&FBovespa. Com isso chegamos a uma
estatistica capaz de identificar, medir e modelar a variagdo intradiaria de profundidade dessas
acbes. Essa estatistica nos permitiu investigar a influencia de cada uma das varidveis
explicativas na liquidez, além nos permitir construir a curva de reacdo do mercado.

O modelo de VNET encontrado mostra que a profundidade varia de acordo com as
condicdes de mercado e revela sinais de assimetria de informacdo. De maneira geral, as
caracteristicas de mercado associados a um VNET pequeno sdo similares as associadas a baixa
liqguidez, usualmente representadas por altos valores de agio de compra e venda. Com isso
podemos construir estratégias baseadas no VNET que busquem reduzir os custos de transagao.

Ao analisar os resultados, encontramos respaldo para a ideia de que a profundidade
disponivel é uma consequéncia do fluxo de operadores com informacgGes assimétricas.
Podemos notar isso ao perceber que o quanto maior o volume de a¢Ges negociadas menor (de
forma proporcional) é desbalanceamento necessario para mover os prec¢os, o que contraria a
ideia de que quanto maior o volume maior é a profundidade. O aumento no numero de
negdcios por duragdo de pregos também parece reduzir a profundidade de mercado o que
corrobora a ideia de que operadores com informagdo assimétrica enfrentam uma restricdo de
tempo até que a informacdo se torne publica. O 3agio de compra e venda impacta
negativamente o VNET, o que significa que quanto maior o agio menor a liquidez, confirmando
a estatistica como uma medida valida de profundidade. As duragbes de precos, vistas como o
inverso da volatilidade, tem impacto positivo no VNET suportando a ideia de que quanto maior
o fluxo de noticias menor é a profundidade. J& os choques ndo antecipados nas duracées de
preco aumentam a profundidade realizada. Vemos assim que a estratégia de negociacdo tem
um papel altamente relevante na estimag¢dao da liquidez do mercado. Podemos entdo
confirmar quem, para uma ordem de volume elevado, a paciéncia tem implica¢des
importantes na reducdo dos custos de negociacao.
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