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RESUMO

Este trabalho examina hipoteses de microestrutura de mercado nos dados de
minicontratos futuros do Ibovespa divulgados em alta frequéncia pelo sinal de market
data da BM&FBOVESPA. Para a analise, foi utilizado o modelo de duracgéo
condicional autoregressivo, 0 qual permite o tratamento estatistico de séries
financeiras que possuem distribuicdo em espacos irregulares de tempo e padrdes
condicionais ao conjunto de informac@es disponiveis no mercado.

A contribuicdo deste trabalho reside na validacdo das premissas sobre
microestrutura nos mercados de futuros de indice, que sao diferentes dos mercados
de acdes, pois ndo existe a figura do formador de mercado, e a literatura global
sugere que o efeito da assimetria de informacdo € insignificante na formacao de
precos devido a diversificagdo de ativos dos indices. Em contrapartida, o
especulador é o provedor de liquidez neste mercado, e seu papel na intensidade de
negociacdo, volume e spread € avaliado. Os resultados confirmam a relacdo
negativa entre intensidade de negociacdo, volume e spread e corroboram a tese de
que a liquidez de mercado pode ser entendida como o pre¢co pela demanda por
execucdo imediata de negdcios.



ABSTRACT

This work examines the market microstructure hypotheses in the data for mini
futures Ibovespa released in high frequency signal by the market data of the
BOVESPA. For the analysis, the autoregressive conditional duration model, which
allows the statistical treatment of financial series that have irregular distribution in

space and time patterns conditional on the set of available market information.

The contribution of this work is the validation of assumptions about the
microstructure of index futures markets, which are different from stock markets,
where there is the market maker role and the literature suggests that the overall
effect of information asymmetry is irrelevant in pricing discovery due to the
diversification of asset indices. In futures index market the speculator is the liquidity
provider and its role in the intensity of trading volume and spread is evaluated. The
results confirm the negative relationship between trading intensity, volume and
spread, and corroborates the theory of liquidity as the price for the demand for

immediacy.
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1. Introducéo

A Teoria da Microestrutura de Mercado, segundo O"Hara (1995), tem foco nos
estudos de formacéo de preco, liquidez dos ativos, desenho de protocolos e regras
de mercado, modelos de transparéncia das negociacdes e analise de risco. Isto &,
cobre toda a estrutura institucional e, mais especificamente, a estrutura
informacional na qual as transacdes financeiras sdo concluidas. Entretanto, os
mercados de capitais ao redor do mundo tornaram-se, definitivamente, eletronicos e
as bolsas de valores cada vez mais automatizadas com sistemas de negociacado que
processam milhares de transaces por segundo. A difusdo em tempo real de
informagdes detalhadas de todas as ofertas e transacdes efetuadas tem estimulado
algumas inovagdes bastante relevantes na estrutura do mercado de capitais com um
namero cada vez maior de participantes enviando milhares de ordens
automaticamente. Os participantes do mercado estdo em busca de maior velocidade
no acesso as pracas de liquidez, ajustes cada vez mais eficientes das suas posi¢cdes
consolidadas e lucros de oportunidade. Tanto oportunidades de arbitragem, de
especulacdo, quanto estratégias de investimento sdao mais efetivas quando um
investidor identifica, age e recebe a confirmacdo da sua acdo mais rapidamente que
os demais. Tal necessidade de velocidade gera, por consequéncia, uma corrida
tecnoldgica dos traders e bolsas ao redor do mundo em busca de um ambiente de
negociacdo de baixa laténcia, isto €, um ambiente onde os eventos de negdcio, as
analises das informacbes, as acfes dos investidores e as respostas das bolsas
acontecam dentro de poucos milissegundos. Neste ambiente veloz, a nova figura

central do mercado passa a ser os algorithmic traders, ou algo traders.

Tal evolugdo, no Brasil, conta com os recentes investimentos em tecnologia da
informacgao conduzidos pela BM&FBOVESPA em parceria com a Chicago Mercantile
Exchange Group Incorporation (CME Group), com o objetivo de criar uma nova
plataforma unificada de negociacdo que suporte mecanismos e instrumentos de
negociagdo globais e que atenda um potencial aumento na demanda pelas
operacOes em alta frequéncia (HFT - High Frequency Trading).
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Segundo Martins (2010), as operacdes em alta frequéncia no mercado
americano representam 70% do volume financeiro negociado, enquanto no Brasil, a
estimativa é que apenas 6% dos negdcios fechados tém como contraparte este tipo
de participante, o que indica um grande espacgo para crescimento deste tipo de
operacdo. Em uma analise mais detalhada, segundo informac¢cdes da BM&FBovespa
(2011) apresentadas no Grafico 1.1, o volume financeiro negociado em operacdes
de alta frequéncia esta essencialmente distribuido em 3 grupos de contratos, sendo
0S minicontratos 0os mais representativos com 54,7% do volume.

HFT
Participagdo por grupo de contratos

25 active participants in Dec/10

20,7%

B,1%

PREP DD DDLD DD LD S DSOS O S S
FEFFFFIFTF TIPS FIFEFF Y

w—Tx. Cimbio em|ndices Mini Contratos

Grafico 1.1 - Participacdo nas operagdes em alta frequéncia

E a partir desse contexto que surgem uma série de questdes diretamente
relacionadas com Teoria da Microestrutura de Mercado: os mercados de alta
frequéncia sdo mais eficientes? Isto €, a divulgacao de informacdes de negociacdes
que ocorrem em milissegundos melhora a qualidade e liquidez do mercado?
Investimentos na infraestrutura de tecnologia da informacédo das bolsas tém impacto
positivo nas caracteristicas do mercado? Como prever o comportamento do mercado

no escopo de milissegundos? Quais as técnicas econométricas mais adequadas?

A recente literatura académica avalia a estrutura institucional onde as
demandas latentes dos investidores sdo convertidas em negocios a partir da
disponibilidade de informacdes de transacdes em alta frequéncia, o que permite que
muitas das teorias e hipdteses levantadas sobre a microestrutura do mercado
possam ser testadas. Entretanto, para Pacurar (2006), a tarefa de estudar as séries
financeiras que representam o comportamento dos investidores tem enfrentado um
desafio especial, uma vez que, os dados destas transacdes apresentam intervalos

de tempos pequenos e irregulares, enquanto os métodos econométricos tradicionais
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sdo baseados em dados com intervalos de tempo iguais. O problema se torna ainda
mais relevante se observarmos que a frequéncia de transacfes varia com o tempo.
Eventos como a negociacdo de ativos, a qual apresenta baixa atividade, sendo
repentinamente negociados com alta frequéncia, representam também um
importante desafio de estudo, uma vez que, fixar intervalos de tempo e agrupar

eventos podem tornar a base de dados de pesquisa ainda menos informativa.

Do ponto de vista economico, o interesse de estudo reside ndo apenas na
dindmica apresentada pelas variaveis de interesse, mas também na relacdo de
influéncia existente entre elas. Os modelos mais recentes da literatura de
microestrutura de mercado argumentam que a dindmica do tempo entre as
transacfes transmite informacédo relevante ao mercado, e que também deve ser
modelada para o estudo dos custos de transacdo, liquidez e analises dos impactos

de diferentes mecanismos de formacao de mercado.

A pesquisa em microestrutura de mercado tem suas proprias técnicas, as quais
foram, em sua maioria, desenvolvidas na literatura com a aplicagéo e uso dos dados
de alta frequéncia do mercado de acbes da NYSE (New York Stock Exchange),
seguindo as técnicas econométricas dos modelos autoregressivos de duracéo
condicional (ACD - Autoregressive Conditional Duration), propostos por Engle e
Russel (1998). Por isso, a maioria dos trabalhos internacionais tem examinado a
microestrutura do mercado de acbes, e alguns se concentram no mercado de

cambio.

Entretanto, este trabalho investiga a microestrutura de mercado de
minicontratos de futuros de indice Ibovespa, em particular a relacao intertemporal da
dindmica de precos, o volume negociado e o spread de compra e venda, utilizando-
se dados de alta frequéncia de 2008. Segundo Tse (1999), o mercado de contratos
futuros de indice tem um mecanismo de formacéo de precos e fluxo de ordens
diferentes de outros mercados de valores mobilidrios, pois ndo possui o papel do
market maker, 0s custos de carregamento das posicbes sao menores e a
diversificacdo de ativos utilizados na formacdo do indice reduz os efeitos da
informacé&o privada dos participantes na formacéo de preco. Para o autor, os traders
sempre preferem negociar mais a0 mesmo prego, e isso induz a revisdo do spread

pelos participantes de mercado. Por isso, este trabalho pode gerar insights
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importantes, pois corrobora a tese de imediatismo de microestrutura de mercado da
literatura e identifica que o volume negociado e a intensidade de negociacdo séo
informativos. Embora o principal interesse deste trabalho seja a microestrutura dos
minicontratos de futuro de indice, a analise é apliciavel a outros mercados futuros e

derivativos.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta uma revisao bibliografica sobre a microestrutura do mercado de capitais,
desenvolvimento tedrico e aplicacdes dos modelos autoregressivos de duracao
condicional, cujo objetivo € dar sustentacdo teodrica a metodologia deste trabalho. O
capitulo 3 descreve o contexto da Teoria de Microestrutura de Mercado aplicavel ao
mercado de contratos futuros de indice. O capitulo 4 formaliza a metodologia
utiizada, com atencdo especial as especificacdes que serdo utilizadas nas
estimacBes econométricas. O capitulo 5 relaciona os critérios de selecdo dos dados
e detalhes de elaboracdo da base de dados. O capitulo 6 apresenta a pesquisa

empirica e resultados, e o capitulo 7 conclui e finaliza o presente trabalho.
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2. Revisao da literatura

A Teoria de Microestrutura de mercado tem como tema o modelo institucional
no qual as transacdes de ativos financeiros sdo realizadas. E o campo da economia
e financas que estuda o mecanismo pelo qual os precos sao ajustados pelo mercado

para refletir novas informacdes disponiveis.

As pesquisas de O"Hara (1995) inauguraram o referencial tedrico para estudos
de microestrutura. Os primeiros modelos foram voltados para o problema do estoque
do formador de mercado (Market maker), o qual € sempre confrontado com a
sucessado de eventos de compras e vendas, e, com o0 objetivo de maximizar ganhos
e manter a solvéncia, define o preco de negociacdo. Em outra abordagem, o
formador de mercado é visto como qualquer outro participante do mercado que
deseja manter uma carteira eficiente no sentido de média-variancia e, para
compensar o risco de carregar uma carteira nao eficiente, define cotacdes diferentes
de compra e venda e, com isso, 0 spread. As conclusbes mais importantes de
Easley e O’Hara (1992) sao:

»= A variavel tempo ndo é mais exogena;

= A sequéncia de precos pode ser informativa;

= O volume negociado revela informacdes importantes ao formador de
mercado. O valor da informac¢é&o sobre o volume negociado é importante, uma
vez que o trader informado deseja sempre negociar mais ativos a0 mesmo
preco, o que implica que maiores volumes negociados exigem uma revisao do

spread por parte do formador de mercado;

Glosten e Milgrom (1985) introduziram um grande avangco na pesquisa de
microestrutura, pois elaboraram modelos baseados em informacdo. Nesses
modelos, os participantes do mercado séo diferenciados pela assimetria de
informacao entre eles: os traders informados e traders desinformados. Estes ultimos
nao possuem qualquer tipo informagao relevante em relagdo ao valor do ativo
negociado, e entram no mercado por razfes de liquidez. Ja os traders informados,

ao contrario, sempre sabem o verdadeiro valor do ativo e, portanto, eles sempre
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vendem, se sabem de mas noticias, e compram se as noticias forem boas em
relacdo ao ativo. Nestes modelos, assume-se que o formador de mercado € um
trader desinformado, de tal forma que ele sempre perde o negdcio contra o trader
informado. Para compensar essa perda, ele define a sua oferta de tal forma que
obtenha ganhos dos traders desinformados. E nesse processo que o spread positivo

de compra e venda surge.

Até o trabalho de Easley e O'Hara (1992), o papel da variavel tempo ficou
negligenciado; porém, os autores argumentam que a duracdo entre dois negocios
transmite informacdes relevantes ao mercado: a longa duracdo entre negdcios
(baixa intensidade de negociacdo) significa que nenhuma informacdo nova esta
influenciando o comportamento do mercado e que, portanto, a probabilidade de se
negociar com um trader informado € baixa. Neste contexto, o formador de mercado
reduz o seu spread exigido para negociar. Isto implica uma relacdo inversa entre o

spread de compra e venda (bid-ask spread) e a duracao (tempo entre negdcios).

A microestrutura de mercado vem desenvolvendo estudos para a mensuracéo
dos custos de execucéo, liquidez, formacao de preco e comparagao de diferentes

mecanismos de transparéncia de mercado.

Como alternativa as técnicas que utilizam tempo com intervalos idénticos,
Engle e Russel (1997, 1998) propuseram os modelos ACD para modelar o tempo
decorrido — duracdo entre dois eventos sucessivos no mercado, tal como a compra
ou venda de um ativo, condicional a variaveis observaveis de microestrutura do

mercado.

Conforme publicado por Goodhart e O’'Hara (1997), o tempo entre eventos
intradiarios no mercado desempenha um papel fundamental no entendimento sobre
0 processamento de informagdes publicas e privadas nos mercados financeiros. Em
finangas, os modelos de Diamond e Verrecchia (1987) e de Easley e O’Hara (1992)
forneceram uma justificativa teérica para o desenvolvimento de modelos de analise
de séries temporais para avaliacdo da intensidade de negdécios e da chegada de
ordens. Para Pacurar (2006), os modelos autoregressivo de duracdo condicional
constituem ferramentas econométricas eficientes para a andlise de intervalos de

tempo entre eventos, pois podem ser modificadas para andlises e hipoteses sobre a
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microestrutura de mercado, e tém sido utilizadas exclusivamente na analise de

dados financeiros de alta frequéncia.

Os trabalhos inaugurais de Engle e Russell (1998) testaram as hipGteses de
microestrutura do mercado em ativos negociados no mercado de agbes da NYSE
(New York Stock Exchange), e os testes de hipéteses de microestrutura para acoes
tém uma importante sustentacdo no papel do formador de mercado (Market maker).
No Brasil, a negociacdo de derivativos ndo &, exceto para o mercado de Brazilian

Reais e Euros (BRL / EUR), suportada por este tipo de participante.

Entretanto, os trabalhos de Holder, Qi e Sinha (2004), Eom e Hahn (2005) e,
especialmente, Taylor (2004) abriram espaco para os testes de microestrutura com

dados de alta frequéncia nos mercados futuros e de indice.

Taylor (2004) corroborou os resultados ja observados em outros estudos de
microestrutura de mercado, para os quais o spread de compra e venda (bid/ask) e o
volume transacionado tém um impacto significativo na intensidade de negociacao
subsequente. Além disso, Taylor (2004) identificou que a ocorréncia de diferencas
entre o preco de mercado e o0 preco teérico de contratos futuros (erros de
precificacdo) induzem a alteracdes na intensidade de transacdo de periodos

subsequentes.

Bagehot (1971) apresentou uma teoria para explicar que a formacao de precos
€ um processo dependente do equilibrio informacional entre os agentes econémicos.
Um resumo de elementos importantes da microestrutura de mercado pode ser
encontrado em O Hara (1995), uma pesquisa detalhada da literatura teorica sobre a
microestrutura de mercado, fundamentando economicamente a importancia do fluxo
de informa¢Bes na dindmica de preco. Dentro da perspectiva lancada por O Hara
(1995), esta a ideia de que a eficiéncia informacional do mercado € o objetivo central
do desenho de um mecanismo de negociacdo, isto é, quao bem e quéo réapido o

mercado agrega as informacdes disponiveis no pre¢o dos ativos.

Com efeito, O"Hara (1995) apresentou o desenvolvimento tedrico de modelos
de negociacao baseados em informacéao, dividindo os participantes de mercado em
duas classes: os traders informados e os ndo informados. Do ponto de vista da

racionalidade dos agentes econdmicos, os agentes informados vao ao mercado no
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momento que suas informacdes privadas apresentam maior valor. Por isso,
podemos identificar clusters de transacfes — periodos de maiores taxas de chegada
de ordens. Em seu estudo, O’Hara (1995) afirmou que o framework Walrasiano de
formacéao de precos ndo captura o custo do imediatismo presente nos mercados de
capitais, isto €, ndo trata do prémio que um participante do mercado deseja oferecer

para induzir sua contraparte a negociar imediatamente.

A andlise das microestruturas de mercado por meio das transacdes de alta
frequéncia € marcada pelo fato de que elas ocorrem em intervalos irregulares de
tempo, e os dados de interesse sdo, muitas vezes, multivariados. Motivados por
essas consideracdes, Engle e Russell (1998) apresentaram o ACD, cujo objetivo é a
modelagem de tempos entre os eventos. Desde sua concepg¢ao, 0 modelo ACD e
suas extensdes tornaram-se uma ferramenta importante na modelagem de eventos
em que o tempo € irregularmente espacado, abrindo a porta para a evolucéo tedrica
e empirica. A informacdo sobre o intervalo de tempo entre as transacdes
efetivamente realizadas incorpora a ideia de frequéncia a modelagem, uma vez que
os intervalos de tempo entre 0os negécios sdo modelados como variaveis aleatorias

gue seguem um processo estocastico pontual.

Engle e Russell (1997) aplicaram o modelo de duracdo condicional para a
previsdo da frequéncia das alteracdes de precos nas cotacbes do mercado de
moeda que chegam ao terminal Reuters. Cada duracédo dos pre¢cos neste modelo
pode ser interpretada como o tempo em que os Market makers respondem a novos

eventos de informacdo no mercado.

Na formulacdo de Engle e Russel (1998), os modelos de duracdo condicional
estabelecem uma relacdo de dependéncia entre a varidvel de interesse e suas
realizagbes passadas. Se outras variaveis estocasticas explicativas que expressam
a influéncia do ambiente econémico externo forem incorporadas aos intervalos de
tempo entre as transagfes financeiras, 0 processo estocastico sera chamado

“processo pontual marcado”.

Engle e Russell (2002) evoluiram o modelo original com o objetivo de analisar
processos multivariados, aplicando o modelo para prever a duracdo entre uma

transacdo e uma nova cotacao subsequente. O desafio dos autores foi modelar a



20

distribuicdo da duracdo entre cotacdes quando uma nova informacédo chega — um

novo negdcio - dentro da duracéo de interesse.

Bauwens e Giot (2000) desenvolveram uma versao logaritmica dos modelos de
duracédo condicional, o log-ACD, a qual evita a necessidade de adoc¢ao de restricbes
de ndo negatividade da variavel de interesse da formulacédo inicial de Engle e
Russel, e aplicaram a sua formulagédo em trés ativos altamente negociados na New
York Exchange (NYSE), BOEING, DISNEY e IBM, encontrando evidéncias empiricas

favoraveis aos modelos de informacao de Easley e O"Hara (1992).

Com o objetivo de permitir que a duracdo esperada dependa nao linearmente
de informacdes passadas, Zhang, Russell e Tsay (2001) elaboraram uma extenséo
do modelo, chamada Threshold Autoregressive Conditional Duration (TACD), o que
lhes permitiu uma identificacdo de quebras estruturais em periodos de transacdo de
ativos da NYSE. Todos os pontos de quebra identificados foram satisfatoriamente

explicados por eventos econémicos.

Fernandes e Grammig (2005) desenvolveram uma familia de modelos
autoregressivos de duracdo condicional utilizando a transformacdo Box-Cox com o
parametro de duracdo condicional. Os autores definiram condi¢cdes para a existéncia
e possibilidade de curvas de choques assimétricos, também utilizando como fonte de
informacdo dados de transacdo da NYSE, com especial atencdo a duracdo de
precos da IBM.

Engle e Lunde (2003) formularam um modelo bivariado de analise conjunta das
negociacdes e cotacdes de uma série de ativos negociados na NYSE. A contribui¢édo
principal do trabalho foi a identificacdo de que as variaveis presentes no fluxo de
informacéo, como altas taxas de negociacdo, grandes volumes e spreads maiores,

tém grande capacidade preditiva para a velocidade de revisdo de precos.

Manganelli (2005) apresentou uma evolugdo na utilizagcdo de modelos de
duracdo condicional ao criar um framework analitico para a duracdo de precos,
volume e retorno, ao incorporar os efeitos de causalidade entre estas variaveis, com
importantes resultados na identificacdo de agrupamentos de volumes de

negociacao, presenca de traders informados e convergéncia ao preco de equilibrio.
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Raposo (2006) apresentou uma extensa contribuicdo no estudo e aplicacao
das técnicas e modelos estendidos de duracdo condicional em conjunto com
modelos probit e logit para a previsdo de precos da IBM, também de um ativo do

mercado americano.

Bortoluzzo et al. (2008) generalizaram o modelo de duracdo condicional
autoregressivo para o caso de parametros do modelo variando no tempo por meio
de ondaletas, permitindo a modelagem de processos ndo estacionarios sem a
transformacao preliminar dos dados. Além do tratamento estatistico, o trabalho de
Bortoluzzo et al. (2008) é uma das raras referéncias que aplicaram o modelo de

duracédo condicional em uma série de ativos negociados no mercado brasileiro.

Como indicado neste capitulo, Engle e Russell (1998) introduziram os modelos
ACD para lidar com os espacamentos irregulares de dados no tempo e,
consequentemente, testar algumas hipdteses sobre o mercado e a influéncia da
microestrutura. Enquanto a maioria dos estudos concentra-se em ativos da NYSE ou
em mercados de moeda, o presente trabalho analisa os dados de alta frequéncia do
mercado brasileiro de derivativos, a fim de verificar se a relagéo intertemporal da
duracéo entre tradings, o volume negociado e o spread entre 0s pre¢cos de compra e
venda dos minicontratos de indice futuro do Ibovespa corroboram as teses de

microestrutura de mercado.
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3. Microestrutura do mercado e contratos de futuro de indice

A Teoria de Microestrutura de Mercado analisa 0s mecanismos e regras
especificos de negociacdo com o objetivo de modelar como eles influenciam na
formacdo de pregcos e desenvolvimento do mercado. Os principais modelos
utilizados nessas analises sao controle de inventario, inicialmente estudado por Stoll,
Amihud e Mendelson (1980), modelos de informacéo, especialmente de selecao
adversa, proposto por Copeland e Galai (1983), e modelos de especialistas e
formadores de mercado, foco dos estudos de Brock e Kleidon (1992). Muitos
trabalhos na literatura tém como alvo os mercados de a¢Bes e opcdes com base
nesses modelos, mas poucos vinham estudando a microestrutura dos mercados
futuros, devido a uma limitacdo do volume de transacdes cotac¢fes, fato jA ndo mais
relevante em mercados de alta frequéncia, conforme Tse (1999).

Entretanto, os mecanismos de formacdo de mercado e capacidade
informacional do fluxo de ordens séo diferentes nos mercados futuros se comparado
com o mercado de acdes. A primeira diferenca é que ndo h& o papel de formadores
de mercado na negociagdo de contratos futuros. Todos os lances e ofertas sdo
revelados a todos os participantes do pregdo pelo sistema de leildo continuo de
negociacdo. Os mercados futuros contam também com a presenca de
especuladores, ou traders de curto prazo, que 0 negociam por interesses proprios e
atuam como formadores de mercado "voluntarios”, ja que eles proveem liquidez
para as ordens neste mercado. Ao contrario do papel dos especialistas na New York
Stock Exchange (NYSE), ou os dealers da Nasdaq, ou formadores de mercado da
BM&FBovespa, o0s especuladores ndo tém obrigagdo de fazer ofertas
continuamente, ou mesmo de permanecer em qualquer posi¢éo particular dentro de
sua estratégia de negociacgéao.

A segunda diferenga, apontada por Manaster e Mann (1996), é que 0s custos
de manutencdo das posicbes nos mercados futuros sdo menores, pois os traders
entendem que esse mercado € de facil controle do inventario. Para os autores, o
trader médio de contratos futuros da S&P 500 futuro pode reduzir seu estoque de
ativos pela metade em um anico negdécio, enquanto um especialista leva uma
semana para fazé-lo no mercado de ativos. Além disso, o especulador detém

posicoes em aberto para um curto periodo de tempo (poucos minutos) e negocia em



23

pequenas quantidades (poucos contratos) em uma atividade bastante intensa de
negociacao.

A terceira diferenca, sugerida por Subrahmanyam (1991), é que 0s pregos
dos contratos de futuros de indice ndo séo afetados por informagdes privadas sobre
empresas com acfes negociadas, ja que a diversificacdo de ativos na composicéo
da carteira de indice reduz os efeitos de informacbes privadas e favorece a
negociacao de tais contratos. Portanto, o problema da selecdo adversa induzida por
informacdes assimétrica ndo é relevante nesse mercado. Por outro lado, é
necessario notar que a auséncia de informacdes assimétricas nao implica que o
fluxo de ordens no mercado futuro ndo carregue nenhuma informacéao. Miller (1990)
apontou que os precos futuros sdo influenciados por informagdes mais abrangentes
sobre o mercado, tais como noticias macroeconémicas; no entanto, a conjectura de
Miller ndo pode ser facilmente testada nos mercados futuros de indice com base em
informacéo de tempo real, ja que a maioria das noticias macroecondémicas é relatada
antes dos mercados serem abertos.

Para Tse (1999), tais caracteristicas do mercado futuro de indice evidenciam
gue o modelo de especialistas, de controle de inventéario, e de selecdo adversa néo
sdo Uteis para descrever a microestrutura dos mercados futuros, em particular para
descrever os padrdes intradiarios de spread de compra e venda, da volatilidade, do
volume negociado e do numero de negécios. No entanto, os periodos de alta
volatilidade e alto volume de negociacdo sao oportunidades de lucro para os traders
e, portanto, estes podem estar dispostos a assumir posicdes em spreads menores
durante os periodos de abertura e de encerramento do pregdo. Seguindo a
abordagem de Gerety e Mulherin (1992), o agrupamento de volume e numero de
negocios ao abrir e ao fechar o mercado é uma evidéncia do desejo dos investidores
de negociar o risco de manter posi¢cdo durante a noite, isto é, os spreads de
fechamento diminuem (aumentam) porque os traders ndo estao dispostos a manter
0S inventarios e assumir os riscos de noticias desfavoraveis durante a noite, pois,
para os autores, no mercado americano, as noticias macroecondmicas podem
alterar os precos futuros rapidamente de forma significativa.

Contudo, os principais modelos da literatura utilizados para estudar a
microestrutura do mercado de contratos futuros de indice s&o consistentes com a
posicdo tomada por traders ativos, particularmente especuladores, que abastecem

0os mercados de futuros com liquidez, conforme sugerido por Grossman e Miller
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(1988). Os autores defenderam que os investidores, em geral, preferem negociar
imediatamente, e por isso, modelaram a ideia de liquidez como o preco que
investidores estdo dispostos a pagar pela necessidade de executar um negocio
imediatamente ao invés de aguardar uma nova oportunidade mais tarde.

Em mercados competitivos, o imediatismo de execucdo € possibilitado por
traders que enviam ofertas de compra e venda de forma continua. Para Grossman e
Miller (1986), a alta demanda pelo imediatismo nos mercados futuros esta
relacionada com as duas func¢des basicas destes mercados, que sdo a formacgéo de
precos e hedging de riscos: quanto mais volateis sdo os pregos dos contratos
futuros, maior o risco de n&do negociar o ativo spot imediatamente e, portanto, maior
a importancia das fungdes do mercado futuro.

Nas pracas de liquidez, onde as ofertas s&o transmitidas por sinais
eletrGnicos, cada trader age como um leiloeiro, e este pregao permite a competicéo
aberta entre eles. Entretanto, os especuladores tém um horizonte de manutencéo
das suas posi¢cdes menores (minutos ou segundos), enquanto que os investidores
mantém posi¢des de mais longo prazo, como um dia ou mais. Neste sentido, 0s
especuladores agem como market makers ou dealers e fornecem liquidez
continuamente, enviando ofertas a mercado contra as ordens que podem ser
executadas, e sdo identificados informalmente por outros traders pela simples
observacdo de seu comportamento de negociacdo. Os especuladores nao tém a
obrigacdo de oferecer liquidez, nem mesmo permanecer presentes em qualquer
posicdo ou praca de negociacdo em particular. Kuserk e Locke (1993)
documentaram, em seus estudos, que uma estratégia bem sucedida de especulacdo
envolve negociagao frequente de pequenos volumes, e que a rentabilidade do
especulador vem da diferenca do spread de compra e venda e da sua previsdo do
movimento dos precos intradiarios.

Para Grossman e Miller (1986), o modelo que melhor explica os mercados
futuros é aquele em que o negdcio ocorre em dois periodos e o ativo é liquidado no
terceiro periodo. O que motiva a negociacdo € sempre o0 rebalanceamento da
carteira do investidor induzida por choques exdgenos de liquidez. A assincronia dos
negocios cria a demanda por imediatismo no Periodo 1, com o desequilibrio do
portfélio no periodo 2. Assim, a mudanca do preco entre os periodos 1 e 2 pode ser
considerado o retorno, r, para um especulador que esta disposto, por um dado

preco, em manter portfolio ndo balanceado. O retorno esperado E [r] é dado por
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(4.1.1)

E[r] = (posicio do especulador) . (coeficiente de aversio ao risco) . (variancia de r)

Como o retorno dos especuladores aumenta com o variancia do retorno,
periodos de maior volatilidade irdo atrair mais especuladores. Entretanto, eles
exigem um retorno maior para compensar 0 maior risco. Grossman e Miller (1990)
argumentaram que, em mercados competitivos, o0 risco suportado por qualquer
formador de mercado, ou especulador, pode ser reduzido através da diversificagdo
do risco por participagdo de muitos formadores de mercado. Em outras palavras,
quanto maior o numero de traders, menores sd0 0s custos para cada trader assumir
0s riscos de variacdo temporaria de precos. Além disso, quanto maior o inventario,
maior o retorno esperado entre os periodos para compensar o formador de mercado
pelo risco.

Segundo os autores, a discussdo acima sugere que a volatilidade e o volume
devem ser inversamente relacionados com o spread de compra e venda.
Especificamente, os especuladores estdo ansiosos para negociar nos periodos mais
volateis, como os intervalos de abertura e encerramento do pregdo, durante os quais
os investidores tém maior necessidade de liquidez e, por isso, 0s especuladores
estdo dispostos a enviar ofertas de compra e venda para atrair fluxos de ordens, e,

com isso, aumentar a intensidade de negociagao.
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4. Metodologia

Com a crescente automatizacdo dos mercados financeiros, encontram-se
disponiveis bases de dados intradiarios que registram todas as transacfes de um dia
de pregdo junto as variaveis de interesse, 0 que vem impulsionando o
desenvolvimento de uma nova area de pesquisa financeira conhecida como financas
em alta frequéncia, a qual utiliza técnicas de financas, computacdo, e econometria
de séries de tempo para a compreensdo mais profunda da atividade do mercado de

capitais.

Para lidar com essa nova realidade de dados e viabilizar os testes de
microestrutura de mercado, os modelos de duracéo condicional buscam identificar a
dindmica que envolve o processo de convergéncia entre os precos de compra e
venda, e o procedimento adotado toma por base a sequéncia de negdcios fechados,
ou ordens, e a informacédo relevante passa a ser o intervalo de tempo entre as

transacoes efetivadas.

Neste capitulo, serd desenvolvida uma revisao sobre os fundamentos teéricos
e metodolégicos da aplicacdo do modelo autoregressivo de duracdo condicional

para os testes de microestrutura do mercado de minicontratos de futuro de indice.

4.1. Estudo de séries temporais de alta frequéncia

A especificacdo basica dos modelos de duragdo condicional estuda uma
relacdo de dependéncia defasada entre a varidvel de interesse e suas realizacbes
passadas, sendo que as demais variaveis exercem influéncia na dinamica. Aos
intervalos de tempo entre as transacdes financeiras, podem associar-se variaveis
como volume, spread de compra e venda, e preco, adicionando um carater
explicativo a dindmica temporal. Um fendmeno bem conhecido na literatura diz
respeito ao comportamento sazonal intradiario, o qual cria agrupamentos de eventos

(clusters), devendo ser tratados em qualquer estudo dessas séries.

Uma vez que a quantidade negociada e o preco em um dado periodo de tempo
sao variaveis-chave, o tratamento da dindmica das negocia¢cdes no tempo torna-se

fundamento metodolégico. Como ja referido, os dados de transagfes financeiras
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chegam inerentemente em intervalos de tempo irregulares, entretanto, as técnicas
econométricas sdo baseadas, tradicionalmente, em estudos macroeconémicos, na

analise em tempo fixo de intervalo.

Quando se trata de dados de ativos negociados em alta frequéncia, as
operacdes ocorrem em intervalos de poucos segundos, o que induz o pesquisador a
selecionar intervalos curtos para analise. Todavia, se o intervalo de tempo escolhido
for muito curto, havera muitos intervalos sem nenhuma informacdo nova e a
heterocedasticidade sera introduzida nas estatisticas. Em contrapartida, se um
intervalo de tempo muito longo for escolhido, as caracteristicas de microestrutura
dos dados serdo perdidas. O problema se torna ainda mais complicado quando se
percebe que a taxa de chegada de dados e o tipo de transacdo podem variar ao
longo do dia, em particular na abertura e fechamento do pregéo.

Um fendmeno tipico e intrigante € o caso de transacfes que geralmente sao
pouco frequentes, mas que repentinamente podem exibir uma atividade muito
elevada. Nestes casos, a escolha de um intervalo fixo para a andlise dos dados é
equivocada, pois pode deixar o investigador com uma amostra sem informacao

suficiente.

Os intervalos irregulares de tempo, que sdo tratados na estatistica como
processos pontuais, possuem uma literatura bastante ampla e interdisciplinar de
aplicacbes e desenvolvimento tedrico. O exemplo talvez mais conhecido seja a

analise da dinamica de terremotos utilizando processos pontuais.

Mais formalmente, considere um processo estocastico que corresponda a
sequéncia de instantes crescentes de tempo {toti,...,tn}. Para cada instante de
tempo, associa-se uma funcdo de contagem N(t), a qual representa o niumero de
eventos associados ao instante de tempo t. Caso existam informacdes adicionais
associadas aos diferentes instantes de tempo, tais como pre¢co ou volume, este
processo sera denominado “marked point process”. No estudo das séries financeiras
associadas aos instantes de tempo de chegada estdo informagcbes como preco,
volume, oferta de compra, oferta de venda, spread, profundidade do livro de ofertas,

entre outras.
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Um determinado processo pontual definido no espaco [to,*) tem sua evolugéo
sem efeitos passados se, para qualquer t > tp, as realizacdes associadas aos
instantes de tempo [t,~) ndo apresentarem estrutura de dependéncia temporal com
0s eventos do espaco [to, t). Por outro lado, um processo de contagem sera dito
condicionalmente ordenavel no instante t > ty se, para um intervalo de tempo
suficientemente curto, e de maneira condicional a um dado evento P, a
probabilidade de dois ou mais eventos ocorrerem for pequena se comparada a
probabilidade de ocorréncia de um Unico evento.

Como ja descrito, 0s processos pontuais sao ferramentas estatisticas
convenientes para a estrutura das séries financeiras pela capacidade de avaliar
intervalos irregulares de tempo e de associacdo com vetores M-dimensionais de

variaveis, marks, os quais representam informacdes associadas ao tempo do evento.

Contudo, dependendo da questdo econbmica em maos, tanto o tempo de
ocorréncia de um evento (arrival time), como os marks séo variaveis de interesse.
Nesse caso, as questdes econdmicas podem ser elaboradas em um framework de
expectativa condicional de valores futuros, por meio de um processo de filtragdo dos
tempos de chegada de informacéo, definidos como £; = {t;, t;_4, ..., to}, € dos vetores
M-dimensional de marcadores (marks) no instante de tempo do i**™ evento, definido
v: = {vi, Vi—1, -, Yo}- A estrutura de probabilidade para a dindmica de um processo
pontual estacionario e marcado pode ser completamente caracterizado e expresso
como a distribuicdo conjunta de marcadores e instantes de tempo dos eventos

dados pela filtracdo dos marcadores e instantes de chegada passados:

f(tve+v Yno+lEve Ine) (4.1.1)
Todavia, para responder perguntas econémicas de interesse, como quando o
préximo evento vai ocorrer, ou qual o valor do marcador associado no proximo
evento ou apés um intervalo de tempo, ou ainda quanto tempo deve-se aguardar
para se observar novamente o mesmo tipo de evento, algumas consideracgdes
devem ser feitas. Questbes formuladas que ndo se concentram na relagéo
contemporanea entre os marcadores e o instante de tempo tém tratamento facilitado
pela restricao do foco na distribuicdo de probabilidade marginal para a condicdo em

gue os marcadores e tempo de chegada sdo fracamente exdgenos. Se o tempo de
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espera até o proximo evento, independente do valor dos marcadores € a variavel de
interesse, entdo a distribuicdo acumulada é dada pela seguinte equacao, podendo

ser analisada como:

+oco
feltn+iltve Ine) = f f, tuoy |ty I )dt (4.1.2)
0

Em outras palavras, este € um processo pontual que depende apenas das
observacbes defasadas das chegadas e marcadores. Entretanto, se as hipoteses
econOmicas envolvem a dindmica de marcadores, como o spread ou preco, o valor
do préximo marcador no tempo € a variavel de interesse independente de quando o

evento ocorra. Neste caso, pode-se utilizar a formulagéo:

400

F(t yne it Ine )dy (4.1.3)

ft(tN(t)+1 |fN(t)J yN(t)) = f

Aqui, o conjunto de informacdes disponivel é atualizado a cada novo instante
de tempo de chegada de evento, além de outras formula¢cdes, como a previsao dos
marcadores para um futuro determinado, Af, ou mesmo para saber quando um

determinado evento vai ocorrer.
4.2. Modelos de Duracao Condicional

Para lidar com a dinamica de chegada de informac¢des no mercado financeiro,
um novo modelo para processos pontuais dependentes foi formulado por Engle e
Russell (1998) por meio de uma funcéo de intensidade condicional, a qual pode ser
parametrizada em termos de eventos passados de uma maneira particularmente

adequada para o processo de transacgoes.

A aplicagdo mais direta desta familia de modelos € medir e prever a
intensidade de chegadas de ordens, consistindo, essencialmente, na quantidade
instantdnea de transacfes. A formulacdo béasica do modelo parametriza a

intensidade condicional em funcdo do tempo entre eventos passados; entretanto
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numerosas extensdes naturais incluem outros efeitos, como caracteristicas

associadas a operacdes passadas, ou qualquer outra influéncia externa.

A descrigdo completa deste tipo de processo deve ser formulada em termos da
funcdo de intensidade condicional a toda informacdo passada disponivel, a qual
devera conter, pelo menos, os instantes de tempo e a contagem a esta associada.

Dessa forma, o processo de intensidade condicional pode ser definido por:

_ P(N(t+ At) > NN, t, - Eneey) 4.2.1
ANty e o) = lim - 2 @2l

O mais simples exemplo de processo pontual que evolui com dependéncia
temporal € o0 processo homogéneo de primeira ordem, em que
A(E|N@), ty, s tuy) = AEIN(D), tyy) €© a duragdo entre eventos x; = t; —
t;_, formam uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes. Todavia, talvez o
processo pontual mais conhecido seja o processo de Poisson homogéneo, em que a

probabilidade de um evento ocorrer em um dado instante € constante, isto &,

A(t) = A, sendo a “taxa de chegada” uma funcéo deterministica do tempo.

Entretanto, no estudo das séries financeiras podemos observar periodos de
explosBes de atividades (bursts) seguidos de periodos de calmaria’. Conforme
Pacurar (2006), tal comportamento, chamado de clustering, pode ser considerado
como um fato estilizado em estudos de séries temporais e estatisticamente
comprovado pela andlise de autocorrelagdo serial nas séries de intervalos entre dois
eventos. No estudo de modelos de duracdo condicional, a funcao de intensidade é
definida como uma funcdo de t através de varios eventos, diferente da literatura
macroecondémica, a qual tende a concentrar a andlise em largas bases de

informagdo com o mesmo intervalo de tempo.

Os processos de intensidade condicional sdo também comumente
referenciados na literatura econométrica como “hazard function” (ou taxa de falha,
taxa de risco, taxa de mortalidade, em literaturas correlatas), uma vez que
representa a razdo da funcdo densidade de probabilidade P(x) da variavel de

interesse pela sua funcao de confiabilidade (survival function) S(x):

! A falta de previsibilidade deste tipo de comportamento € um grande incdmodo para os profissionais
envolvidos com o desempenho de sistemas de negociacao eletronica.
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P(x) (4.2.2)

Conforme discutida por Snyder e Miller (1975), a funcdo de intensidade
condicional das duracgfes, ou conditional survival function, e a duragao, ou “tempo de
espera”, entre eventos descrevem completamente um processo estocastico pontual

condicionalmente ordenavel.

Tomando p; como uma familia de funcbes de densidade de probabilidade
condicional para o instante de tempo t;, o valor da funcdo log-verossimilhanca, em

termos da densidade condicional ou intensidade, € representada como:

N(T)

4.2.3
L= logptlt ., tios) (#2.3)
i=1

W N(T)
. (4.2.4)
L = Z log A(t;li — 1, tg, ..., ti—1) — (u|N(u), tg, ..., ti—1) du
i=1 t

0

A equacdo (4.2.2) corresponde a formulacao geral da funcéo de intensidade de
um processo estocastico, no qual a evolucdo observada no passado influencia a
estrutura de probabilidade dos eventos futuros. Tal formulagdo foi originalmente
proposta por Hawkes (1972), a partir da qual inUmeras parametrizacdes vém sendo

propostas na literatura.

A classificacdo a respeito da memoria do modelo pode ser definida em funcéo
da dependéncia que a intensidade tem do niumero de eventos, mas ndo do instante

de tempo. Nesse caso, 0 processo estocastico é chamado de “pure birth process”.

Rubin (1972) introduziu os chamados “processos de memoria finita” (m-
memory process), cuja definicdo advém do fato de que apenas os “m” instantes de
tempo mais recentes, correspondentes a realizacdes de determinado evento, se

mostram presentes na funcao de intensidade condicional.
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No que diz respeito aos processos de memoaria “longa”, ha diversas formas de

se parametrizar a funcéo de intensidade condicional, das quais podemos destacar:

= Modelo de sequéncia de eventos que trata do intervalo de tempo
verificado:

N(T)

AN, ty, s tyy) =W + Z T (tn+1-i — Eno-i)
=1

(4.2.5)

Esta formulagéo foi introduzida por Wold (1948) e, posteriormente, por Cox
(1955). Wold propés um modelo para intervalos correlacionados utilizando uma
estrutura autoregressiva similar aos modelos Autoregressivos com Médias Moveis
(Autoregressive Moving Average - ARMA) tradicionais. Tais modelos foram
reformulados subsequentemente por Gaver e Lewis (1980), Lawrence e Lewis
(1980) e Jacobs e Lewis (1977) como modelo exponencial autoregressivo de médias
moveis — EARMA(p, q). Nesta formulacdo, assume-se que a duracdo condicional
seja exponencialmente distribuida, sendo que a média do processo segue um
processo ARMA. A formulagdo de um processo aditivo para o ruido com estas
propriedades se mostra bastante complexa e os procedimentos de estimacao

(méxima verossimilhanca) virtualmente intrataveis.

Algumas variacdes podem ser encontradas na literatura, como é o caso das
derivacdes de Cox (1955) com os “modelos duplamente estocasticos”, nos quais o
pressuposto fundamental diz respeito a existéncia de um processo independente

gue coordena o comportamento da taxa de chegada da informacéao.

Cox (1972) também contribuiu com a primeira proposta de analise que inclui
duracdes defasadas como variaveis explicativas, sendo, posteriormente,

generalizada como proportional hazards framework:

g 4.2.
)l(t|zN(t), ...,Zl) = A()exp{ B zne) } (4.2.6)
para a qual zi € um vetor de variaveis explicativas associado ao instante de
tempo i de chegada da informacdo. Uma das alternativas de modelagem ja
propostas por Cox (1972) foi a da inclusdo de duracdes defasadas como variavel

explicativa, o que foi seguido pelas evolu¢cdes de Lancaster (1979) e Heckman
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(1981).

4.3. Modelo de Duracao Condicional Autoregressivo

Elaborado por Engle e Russell (1998), especificamente para a analise de dados
de alta frequéncia, o0 modelo ACD é convenientemente especificado em termos da
densidade condicional das duracdes entre eventos. Tomando x; = t; —t;_; COMO 0
intervalo de tempo entre duas transacdes financeiras (duragdo), os autores
modelaram a densidade de probabilidade de x; condicional as observacfes

passadas, obtendo-as de maneira direta:

Seja y; a esperanca da i-ésima duracgdo, teremos:

— 4.3.1
EQxilxi—q, oy 1) = Yi(xio1, 0, %5 0) =Yy ( )

Assim, a classe de modelos ACD consistira na parametrizacdo da equacédo
(4.3.1) e no pressuposto de que a variavel de interesse ira evoluir segundo o

seguinte processo estocastico:

= e, (4.3.2)

em que, {g} ~i.i.d.

Assim, podem-se propor inumeras especificacbes diferentes para os modelos
de duracao condicional, mediante a adoc¢éo de especificacbes diferentes da duracéo

esperada (y;) e da distribuicdo dos residuos (g;).

Com efeito, para derivarmos um modelo geral para a densidade condicional,
tomando p, como a funcdo densidade de probabilidade dos residuos e a funcéo de
confiabilidade (“survival function”), podemos definir a taxa de intensidade condicional

base (baseline harzard):

_Po(®) (4.3.3)
So(t)

Ao
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a partir da qual podemos estender a intensidade condicional do modelo ACD

como.

t— tN(t)) 1 (4.3.4)

A(EIN(t), ty, ..., t =1 ( .
(¢ ! Nw) = Ao Ynw+1/) Ynew+1

Desta forma, os eventos passados influenciam a intensidade condicional por
efeitos multiplicativos. Para as situa¢cdes em que o investigador ndo esté interessado
em modelar o tempo entre as operacdes, mas sim em estudar os eventos
associados e que influenciem os tempos de chegada, o modelo ACD também
fornece uma estrutura para testar se a funcdo intensidade é influenciada por

variaveis observadas de mercado, os marcadores.
4.4. Especificacdes do modelo de Duracédo Condicional Autoregressivo

A principal motivagéo para os modelos ACD é a observag¢édo empirica de que o
envio de ordens e negocios fechados ocorre em clusters, isto é, apresentam
comportamentos de operacdes acumuladas no tempo, com periodos de grande
intensidade e periodos de baixa intensidade. Este efeito foi identificado nos dados
da NYSE por Engle e Russel (1998), e motivou o0s autores a tratarem
estatisticamente as séries de tempo de duragdes com uma especificacdo inspirada
nos modelos ARCH. Entretanto, a diferenca entre os modelos reside no fato de que
as duracdes, para os modelos ACD, ndo podem conter valores negativos, 0 que
representa uma restricdo acerca da distribuicdo de probabilidades requerida para a

analise.
4.5. Modelo Duracédo Condicional Autoregressivo Exponencial

Na especificagdo mais simples, o modelo ACD assume que as duragfes sao
condicionalmente exponenciais, de forma que a taxa de intensidade condicional

base é unitaria e a intensidade condicional pode ser especificada como:
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1
AN, ty, s b)) = o (4.5.1)

A partir dai, as variacbes das especificacbes dos modelos ACD estdo

baseadas em dois componentes:

x.
=g ~iid (4.5.2)

em que ¢; € uma distribuicdo geral no espaco (0; ©) e E(x;) = 1. Além disso,

14 q
45.3
Yn = wo + Z AmXpn-m T z Brm¥n-m ( )
m=1 m=1

em que Y, € linearmente dependente das observagfes passadas da duracao

intensidade, com defasagens® p e g, sendo chamado modelo ACD(p,q).

A especificacdo do modelo ACD permite o calculo dos momentos estatisticos,
qualquer que seja a intensidade condicional base. Pela definicdo (4.3.1), vimos que

a média condicional de x; € igual a duracdo condicional y;, mas a média néo

condicional de x; é definida como:

a
E(Xl) =u= (1 —=F » am0+ Zq _lﬁm) (454)

De (4.3.2) podemos deduzir que a variancia condicional de x; é definida por:

VarGelxi i, ., 1) = Yi*Var(e) (4.5.9)
Assumindo a distribuicdo exponencial para os residuos e defasagens de um
periodo, a especificacdo mais comum na literatura é a familia EACD, representada

como:

Y =w+ax;_,+ BY,_, ,paraqualquerie a,f > 0,w > 0. (4.5.6)

2 Nos modelos ACD (memoéria “ilimitada”), ACD (p, q), ndo existe um limite finito para a
dependéncia entre eventos subsequentes, portanto, as defasagens “m” e “q” podem assumir
gualquer valor positivo. Os modelos podem ser restritos ao ACD (p-memory) que que apenas

as “p” duragbes mais recentes da duragao condicional sdo consideradas, e q=0.
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Um recurso muito atil do modelo ACD é que o modelo autoregressivo também
pode ser formulado como um processo ARMA (p,q) para as duragdes. Tomando
n; =x; —y; como uma diferenca martingal por construcdo, podemos definir o
processo autoregressivo ARMA (max(p,q),q) de estimacdo com inovacdes né&o-

Gaussianas:

max(p,q) q
4.5.7
Xp=w+ Z (o + B)xi—j — Z Bini—j + ni (4.5.7)
=1 =

Importante notar que a persisténcia dessa formulacdo EARMA?® pode ser

medida pela expresséo a(1) + B(1)<1 para a maioria dos casos.

Como fica evidente, o0 modelo ACD e o modelo GARCH de Bollerslev (1986)
compartilham varias caracteristicas comuns. As duas familias de modelos contam
com a mesma premissa econémica de que os eventos nos mercados financeiros tém

agregacoes (clustering) correlacionadas com noticias externas.

A modelagem autoregressiva da equacdo (4.5.7) permite a captura da
duracdo observada no agrupamento de dados de alta frequéncia, isto €, pequenas
(grandes) duracdes sendo seguido por outras pequenas (grandes) duracdes, de uma
forma muito semelhante ao tratamento que o modelo GARCH da para o

agrupamento de volatilidade.

Portanto, da mesma forma que um modelo GARCH (1,1) com distribuicdo
exponencial é frequentemente suficiente para remover a dependéncia temporal dos
retornos, um modelo ACD de baixa ordem também é frequentemente bem sucedido
na remocédo da dependéncia temporal na duracgdo. Variacbes dos modelos ACD sao

apresentadas no Anexo — Extensdes do modelo ACD.

® Tal formulacdo pode ser modelada como EARMA (Exponential ARMA) se as dura¢des condicionais
forem exponenciais.
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5. Base de Dados

Conforme detalhado no capitulo anterior, os modelos ACD analisam a relagéo
defasada entre a variavel de interesse e as variaveis explicativas. Dessa forma, a
pesquisa empirica exige uma base de dados adequada a aplicacdo dos modelos.
Neste capitulo, sera apresentado o ativo selecionado para o estudo e os critérios
dessa sele¢éo, bem como uma breve descricdo do procedimento de construcao da
base de dados.

5.1. Minicontrato futuro do Ibovespa

Os modelos de duracdo condicional no mercado de derivativos ainda sao
raros na literatura, sendo mais frequentes nos ativos de cambio. Entretanto, o
presente trabalho optou por seguir Taylor (2004), que estudou a dinamica do indice
futuro FTSE 100 listado na London Stock Exchange, sendo que o ativo selecionado
foi de minicontrato futuro do Ibovespa, negociado no segmento BM&F da
BM&FBOVESPA. No periodo de andlise, os minicontratos tiveram um volume médio
de 360.000 nego6cios mensais. Embora o volume financeiro médio de R$ 8 milhdes
seja bem inferior aos R$ 1.4 bi de contratos de derivativos de taxas de juro, dos R$
800 milhdes de dolares, e do R$ 1.2 bi de taxas de cambio, o nUmero de negdcios
efetivados € maior que estes contratos, compondo uma caracteristica fundamental
para a analise da duragcdo entre negécios efetivados, que é a intensidade de

transacoes.

O minicontrato futuro do Ibovespa tem como ativo de referéncia o indice spot
da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (indice Bovespa), sendo negociados com
vencimentos nos meses pares, e cada contrato possuindo o tamanho de R$0,20 do
indice normal. Se o indice Bovespa esta cotado a 50.000 pontos, pelo mini-indice
um contrato equivale a 50.000 x 0,20 = 10.000. O vencimento do contrato futuro do

Ibovespa ocorre na quarta-feira mais préxima do dia 15 dos meses pares.
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A oscilacdo diaria maxima permitida do indice € de 15 por cento sobre o valor
do terceiro vencimento dos contratos futuros em aberto, calculados sobre o preco de
ajuste do pregdo anterior. Os dois primeiros vencimentos dos contratos futuros
abertos a negociacdo ndo estdo sujeitos a limites de oscilacdo. Para a liquida¢éo do
contrato futuro do Ibovespa na data de vencimento, as posicées em aberto séo
liquidadas financeiramente no ultimo pregao, mediante o registro de operacédo de
natureza inversa a da posicdo (compra ou venda), na mesma quantidade de
contratos, sendo utilizada a média do valor do Ibovespa a vista desta data,
observada nas ultimas duas horas e trinta minutos de negocios da sesséo do pregao
de viva voz. A esta média multiplica-se o valor (em reais) de cada ponto do indice
estabelecido pela BM&F, sendo os resultados financeiros da liquidacdo

movimentados no dia util subsequente a data de vencimento.

As posicbes em aberto, ao final de cada pregado, sdo ajustadas com base no
preco de ajuste do dia, e o preco de ajuste é determinado pela média ponderada das
cotacdes dos negoécios realizados nos dltimos 30 minutos do pregdo com
movimentacdo financeira em D + 1 (dia util seguinte). A margem de garantia do
contrato consiste em um valor fixo por contrato, estabelecido com base na

volatilidade (oscilacdo) do indice de referéncia.

5.2. Caracteristicas dos dados

A construcdo da base de dados para o trabalho aqui desenvolvido representou
um desafio particular. Os dados de alta frequéncia séo registrados pelos sistemas de
negociacdo e divulgados para o mercado no sinal de Market data, em cada

transacao, isto €, tick-by-tick, na ordem de chegada.

A utilizacdo do método de Engle e Russell (1998) impde a compilagdo de
dados de alta frequéncia sem o agrupamento por unidade de tempo, isto €, sua
aplicacdo depende de um conjunto detalhado de informacfes sobre todas as

transacdes. A grande maioria dos trabalhos internacionais utiliza a base de dados
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Negocios, Orders Reports and Quotes (TORQ) compilada por Joel Hasbrouck e
NYSE com dados de Novembro de 1990 a Janeiro de 1991.

Por sua vez, os trabalhos brasileiros de microestrutura do mercado de cambio
utilizaram bancos de dados com agregagfes n&o convenientes para o estudo de
modelos de duracdo condicional. Colussi (2008) utilizou as transacfes de moeda
fornecidas pelo Sisbacen do Banco Central, que agrega os dados diariamente.
Laurini et al. (2007) utilizaram o FXFX data do sistema Bloomberg Data License, que
agrega os dados por segundos, todavia apresenta apenas as cotacdes indicativas

de compra e venda, mas nado as quantidades e o valor efetivamente transacionados.

Para viabilizar este trabalho e garantir dados corretos para a aplicacdo dos
modelos aqui apresentados, optou-se por construir a propria base de dados a partir
de informacdes do sinal incremental de Market data’ fornecido pela BM&FBOVESPA

em formato Financial Information eXchange protocol (FIX).

O sinal de Market data contém informacdes detalhadas sobre cada ordem e
transacdo efetuada, incluindo tipo (compra, venda ou negdcio), preco, quantidade e
o horéario com precisdo de milissegundos em que foi informada ao mercado. A ordem

no livro de ofertas também é relatada, e inclui os precos de compra e venda, 0

namero de contratos exigidos ou oferecidos.

O ativo utilizado para este estudo € o contrato WINZ08 (minicontrato de futuro
do Ibovespa), com vencimento em 17/12/2008. O contrato WINZ08 é negociado na
BM&FBOVESPA no sistema eletronico de derivativos, o GTS, o qual opera com a
prioridade preco e tempo de chegada da ordem. De acordo com as regras de
negociacdo, 0s menores precos de compra prevalecem sobre 0s precos mais
elevados, e o preco de venda mais elevado tem precedéncia sobre os precos
inferiores. Se houver mais de uma oferta pelo mesmo preco, as ofertas mais antigas
prevalecem sobre as mais novas. Todas as ofertas tém seus horarios de chegadas
das ordens registradas com precisdo de milissegundos, o que permite que a

determinacao dos critérios de precedéncia seja bastante sensivel.

* A especificacdo do sinal incremental de Market data pode ser encontrado em

http://www.bmfbovespa.com.br/pt-br/servicos/servicos-de-informacao/sinal-de-informacoes-e-
vendors/informacoes-tecnicas.aspx?ldioma=pt-br
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Um aspecto importante em relacdo ao mecanismo de negociacdo adotado pela
BM&FBOVESPA e seus impactos no mercado microestrutura é o fato de que todos
0s negdécios nos mercados de derivativos sdo realizados com uma estrutura de livro
aberto. Um segundo aspecto da negociacdo € o fato de que, em sua maioria, as
ordens s&o do tipo limitada. Vale ressaltar que, nos mercados de derivativos, nao

existe o papel do market maker.

A base de dados do presente trabalho foi construida considerando-se o periodo
de amostragem entre 16 de outubro de 2008 a 16 de dezembro de 2008. As datas
foram selecionadas por estarem apos o vencimento dos contratos futuros WINV08 e
anterior ao vencimento do proéprio ativo WINZO08. A selecéo foi feita com o objetivo
de se concentrar a analise no periodo de negociacdo do contrato sem concorréncia
do mesmo produto com outro vencimento, e a exclusdo do dia do vencimento do
préprio contrato e o horario de negociacéo foi das 09h00 as 18h00 no horario local
(12h00 — 20h00 em UTC). Nao houve exclusdo de datas dos 43 dias de negociacao
do periodo.

Apéds a consolidacdo de dados, temos o seguinte perfil da base de ordens e

transacoes:

Tabela 5.1 - Perfil dos dados do ativo WINZ08

Outubro Novembro Dezembro
Total de Negocios (negdcios) 196.184 300.809 174.602
Média de Ordens (novas ou alteragdes) por dia 45.389 43.440 43.595
Média de Negdcios por dia 16.300 16.800 15.870
Durag&do média entre negdcios (milissegundos) 1.789 1.805 1.796
Duracédo média de negdcios com alteracéo de valor (milissegundos) 4.337 4.045 4.157
Durag&o Minima/Maxima 0/329.359 0/164.766 0/153.750

° Excecéo ao contrato BRL / EUR.
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Com esse perfil de dados, e a partir do sinal incremental de Market data, foi
possivel construir uma base de dados® representando a dinamica de ordens e livro

de ofertas com o seguinte formato:

Tabela 5.2 - Registro de ofertas e transac¢des e topo do livro de ofertas

Sinal incremental (ofertas e negécios) Topo do livro de ofertas
Data Horéario Tipo Ativo Qtd Valor Pos Qte bid Valor bid Qtd ask Valor ask
20081103  12:02:06.217 ask WINZ08 7 38400 1 5 38750 7 38400
20081103  12:02:09.717 bid WINZO8 8 38800 1 8 38800 7 38400
20081103  12:02:12.139 bid WINZ08 5 38450 1 5 38450 7 38400
20081103  12:02:12.890 ask WINZO8 1 38450 1 5 38800 1 38450
20081103  12.02:12.890  trade WINZ08 1 38450 2 4 38450 7 38400
20081103  12:02:13.540 ask WINZO8 5 38450 1 4 38450 5 38450
20081103  12:02:13.540  trade WINZO8 10 38450 3 8 38800 1 38450

A primeira sec¢ao da Tabela 5.2 apresenta, de forma resumida, os eventos que
estdo sendo informados ao mercado pelo sinal de difusdo da BM&FBOVESPA:

» Data: data do sinal incremental;

» Horério: time stamp do sinal no momento da saida do sistema de
negociacao;

» Tipo: informacdo se o sinal representa uma oferta de compra (bid),
venda (ask) ou um negdcio fechado;

= Ativo: objeto de negociacéo;

= Qtd: quantidade oferecida ou negociada;

= Valor: valor oferecido ou negociado;

= Pos: posicdo em que a ordem de compra ou venda entra no livro de

ofertas;

A segunda secédo da Tabela 5.2 informa a situagéo do topo do livro de ofertas
ap6s a atualizagdo com a ordem correspondente. E importante notar que a dindmica
do livro de ofertas varia com a ordem que é informada ao mercado. Um detalhe

7

operacional importante € que essa dinamica do livro de ofertas € montada pela

6 Alguns detalhes do padrdo do protocolo FIX e método de processamento utilizado podem ser conferidos
no Apéndice 1. O horario utilizado na base de dados estd em formato UTC (Coordinated Universal Time),
portanto, 3 horas a frente do horério local na data estudada.
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BM&FBOVESPA no sistema de negociacdo Global Trading System (GTS) e
replicada pelos participantes de mercado, os quais utilizam sistemas proprios ou
comerciais para a negociacdo. A BM&FBOVESPA informa apenas o sinal

incremental.

Com a construcdo dessa base de dados, uma série de constatacdes ficou
consistente com os trabalhos de Engle e Russell (1998). Como € possivel observar,
0 processo de formacdo de precos € bivariado com a duracdo entre negoécios e a
duracdo entre ordens, sendo as variaveis aleatorias de interesse. Para efeito de
aplicacédo, neste trabalho, consideramos apenas a durag¢ao entre negocios.

Para seguir as técnicas econométricas de Engle e Russell (1998), uma
transformacdo na base de dados ainda se faz necessaria. Como o objetivo dos
modelos de duracao condicional € modelar o tempo entre eventos, a duragéo entre
um evento e outro precisa ser calculada. Seguindo a literatura, o horario da
transacédo foi convertido em um numero inteiro que representa o tempo decorrido,
em milissegundos, desde a 00h do mesmo dia. No exemplo da Tabela 5.3, o horario
12:02:06.217 foi convertido no numero 43326217, o que viabiliza a medida da
duracdo entre eventos ser definida como x; = t; — t;_; , em que t; € o horario

convertido do i-th evento e t,; € o horario convertido do evento imediatamente
anterior. Para as primeiras transagfes e cotagdes do dia, o t; ; € definido como o

horario de abertura do pregao.

Com essa transformacéo, foi possivel construir bases de dados com a duracéo

entre cada evento por tipo.

Tabela 5.3 - Duracéo entre ordens em milissegundos

Tabela de duracgéo entre ordens

Data Horério Duragéo Tipo Ativo Qtd Valor Pos

20081103 43335736 6217 ask WINZ08 7 38400 1

20081103 43350238 3500 bid WINZ08 8 38800 1

20081103 43353894 2422 bid WINZ08 5 38450 1

20081103 43354441 751 trade WINZ08 1 38450

Entretanto, para atender o objetivo de analisar a dindmica da duragdo entre

eventos de precos e seus marcadores, isto €, medir o intervalo de tempo decorrido
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entre um negoécio executado e outro, especialmente aqueles que representaram
alteracdo no preco, e sua relagdo com variaveis como spread, volume e intensidade,
€ necessaria uma base de dados que inclua apenas os eventos do tipo negécio e
incluir-se a informacéo do topo do livro de ofertas, conforme a Tabela 5.4, a seguir:

Tabela 5.4 - Duragao entre negécios em milissegundos

Tabela de duracéo entre trades

Data Horério Duracéo Tipo Ativo Qtd Valor Valor bid Valor Ask
20081103 43368144 12890 trade WINZ08 1 38450 37300 38450
20081103 43372019 650 trade WINZ08 10 38460 37460 38450

Com a construgcdo dessa base de dados, constatou-se uma série de
consisténcias com os trabalhos de Engle e Russell (1998). Como é possivel
observar, o processo de formacdo de precos € bivariado com a duracdo entre
negécios e duracao entre ordens, sendo as variaveis aleatérias de interesse. Para
efeito de aplicacdo, neste trabalho, consideramos apenas a duragéo entre negdcios

gue representam alteracao no precgo.
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6. Andlise Empirica

Procuramos demonstrar que os parametros utilizados nos modelos podem ser
facilmente deduzidos a partir de dados disponiveis do mercado, e que os testes de
microestrutura de mercado sdo viaveis de serem executados. Neste capitulo,
apresentamos o0s resultados da analise empirica da duracdo de precos do ativo
minicontrato do indice BOVESPA, utilizando o modelo EACD por estimacdo Quase

Méaxima Verossimilhanca (Quasi-Maximum Likelihood QML).

6.1. Consideracfes sobre a estimacéao

Do ponto de vista de propriedades estatisticas, a distribuicdo de ¢; deve ser
compativel com uma distribuicdo no espaco (0; «) para os modelos ACD e, portanto,
qualquer distribuicdo positiva para as duracdes’ pode ser especificada, conforme
Lancaster (1979).

A escolha natural, e muito conveniente, conforme ja comentado, € a
distribuicdo exponencial. Engle e Russell (1998) utilizaram a distribuicdo exponencial
(ou seja, o parametro de forma é igual a um), pois tal distribuicdo é a que fornece
estimadores QML para os parametros de ACD, o que facilita muito a estimacgéo®. A

forma da funcdo de quase verossimilhanca € definida como:

N(T)

X 6.1.1
L@ =~y [5+10g000)] ©1D
= W
A extensao das propriedades de estimacgéo por QML para o modelo GARCH

(1,1) é formalizada para o modelo EACD (1,1) por Engle e Russell (1998, corolario,

p.1135). Sob as condi¢des definidas pelo seu teorema, estimativas consistentes e

" A literatura apresenta a extensdo Log-ACD, a qual flexibiliza essa restri¢éo;

® A literatura oferece inimeras variacbes dos modelos ACD que apresentam vantagens sob a
especificacdo EACD. Entretanto, a estimacdo requer a construcdo de rotinas para o calculo da
convergéncia da funcdo de verossimilhanca, por isso ficaram fora do escopo do presente trabalho.
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assintoticamente normais 6 sdo obtidos através da maximizagcdo da funcéo de quase
verossimilhanca dada por (6.1.2), mesmo que a distribuicdo de ¢;, p(g;, ) ndo seja
exponencial. Os erros-padrao devem ser ajustados como definido por Bollerslev e
Wooldridge (1992). O corolario de Engle e Russell (1998) também estabelece que as
estimativas dos parametros ACD por QML podem ser obtidas utilizando-se o
software padrdo GARCH, em especial tomando a variavel dependente igual a \/Z e
impondo-se a restricio de média condicional igual & zero. No entanto, um
pressuposto fundamental para a obtencdo de estimativas consistentes do modelo
ACD por QML é que a esperanca condicional da duracdo, y;, seja especificada

corretamente.

Uma importante restricdo do presente trabalho € que a estimacao por QML
baseia-se no corolario derivado para o modelo EACD (1,1) linear, conforme Pacurar
(2006), e ndo pode ser diretamente estendido para modelos ACD (m, q) mais gerais.
A estimativa QML produz estimativas consistentes e os procedimentos de inferéncia,
neste caso, estao disponiveis em pacotes de softwares estatisticos de mercado, mas
com um custo de eficiéncia. Para estimativas mais robustas, dependendo da
aplicacéo, a utilizacdo de fun¢des de maxima verossimilhanga (ML) pode fazer-se

necessaria.

Outra limitacdo do presente trabalho é a escolha da distribuicdo da
distribuicdo dos residuos, que impactam diretamente nos resultados da funcdo de
intensidade condicional. A especificagdo exponencial implica em uma funcdo de
intensidade condicional plana, o que é uma condicdo bastante restritiva® para varias
aplicacdes empiricas em financas, conforme Engle e Russell (1998) e Dufour e

Engle (2000), entre outros.

Por outro lado, a utilizagdo dos modelos GARCH como base apresenta a
vantagem de que variaveis explicativas com valores reais (e potencialmente néo
negativas) podem ser introduzidas nos modelos sem complicagdes no processo de

estimacado. Em uma especificacdo mais geral, teremos:

9 Para maior flexibilidade, Engle e Russell (1998) utilizaram a distribuicdo padronizada Weibull com
parametro de forma y e parametro de escala igual a um. Importante notar que a distribuicdo se torna
exponencial quando y = 1.
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p q
Ipn =apt+ z AmXn-m + 2 ﬁmlpn—m + QIXn—l (6.1.3)
m=1 m=1

na qual X,_; € um vetor de varidveis explicativas, e 0s parametros sdo

restritos por a,, e B, inteiros, ap, =0, B =0, XP _ ap+Bm < 1.

Como procedimento metodolégico do presente trabalho, as especificacdes
dos modelos ACD consideradas seguiram o estudo de Engle e Russell (1998), o
qual utilizou os modelos EACD, de Bauwens e Giot (2000) e de Taylor (2004), os
quais também utilizaram os modelos EACD como base de comparacdo das
extensdes. Nos trés estudos, assim como no presente trabalho, o objetivo foi avaliar
se as relacdes inversas entre a intensidade de negocios e volume, e o volume e 0
spread sao identificadas, sendo que estimac¢des utilizando outras especificacdes do

modelo ficam como sugestdes de trabalhos futuros.

6.2.Duracéao de precos e volatilidade

Uma importante contribuicdo do trabalho de Engle e Russel (1998) é a
formalizacdo da relacéo entre a duracédo de precos e as medidas de volatilidade de
precos. Conforme indicam os autores, a partir da equacdo (4.2.1), a funcdo da
intensidade de precos pode caracterizar a probabilidade de um evento de preco
ocorrer no instante seguinte, subordinada a historia dos eventos passados, ou, mais
precisamente, pode caracterizar a probabilidade de um preco se alterar em uma
dada quantidade C. Entédo, se p; € 0 preco associado a transag¢do no instante de
tempo t;, a série de duracdes de precos € gerada retendo todos os i pontos do
processo de pontual inicial, i>1, tal que |p; — p;/| > C , paraoqual i’ < i, € o indice

do ponto mais recentemente selecionado.

Para formalizar tal relacdo, Engle e Russell (1998) demonstraram que a
volatilidade instantdnea pode ser definida em funcéo do preco P do ativo estudado

como:
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{1 (Pt—a0) - PO (6.2.1)
of = E%#B( P(t) ) }

Com as substituicdbes baseadas na equacdo (4.2.1) e tirando os limites, a

expectativa da volatilidade condicional instantanea pode ser, entdo, definida como:

C y° 6.2.2
o?(t|tney, o t1) = (m> A(t|tney r th) 6.2.2)

em que P(t) € o preco no instante t, apds a alteracdo em relagédo ao Gltimo preco
observado. Embora uma solucéo fechada para o célculo da volatilidade instantanea
condicional n&o exista na literatura, os dois dados da equagéo (6.2.2) podem ser
calculados em cada ponto e também por simulacdo, uma vez que a funcédo de
intensidade condicional de pregos € definida para todo t > t,, havendo, pois, uma
funcdo continua da volatilidade ao longo do dia de negociacdo. Consequentemente,
- ' 5 _1
tem-se um modelo EACD aplicado nas duracdes preco, Mt|tncys o tr) = /t,bi'
Tal relacdo tem importancia fundamental nos resultados empiricos de testes de
microestrutura de mercado, pois a intensidade de negociacéo é variavel explicativa

do modelo.

6.3. Modelo de Duracdo Condicional Autoregressivo para o movimento de

precos

Os modelos ACD, conforme ja mencionado, podem ser definidos por um
subconjunto da chegada de transagBes com caracteristicas especificas ou
marcadores. Para se concentrar na anélise do processo de formacgé&o de precos, este
trabalho segue Engle e Russel (1998) e Bauwens e Giot (2000), e trata apenas dos
pontos de negocios nos quais o preco foi alterado. Portanto, a duracdo de negocios
é calculada ndo apenas entre chagadas de novas transacfes, mas entre transacoes
em que ocorre um novo preco, um processo de selecdo de dados que a literatura

chama de thinned point process.
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O modelo ACD sera, portanto, aplicado a rapidez com que o0 preco esta
mudando. A funcdo de intensidade condicional €, neste escopo, uma medida
instantanea da probabilidade de um movimento de pre¢co chamada de "intensidade
de preco". Entretanto, varias especificacbes sobre o movimento de precos sao
possiveis. A literatura informa que o principal cuidado que se deve ter ao modelar o
comportamento de pregos € o efeito “bid-ask bouce”, isto €, o salto repentino de
ofertas de compras e vendas como um efeito transitério, explicado por O’Hara
(1992) como sendo causado por traders impacientes.

Para construir uma medida que elimine o efeito de saltos bruscos no preco,
Engle e Russel (1998) sugeriram a utilizacdo do ponto médio entre a oferta de

compra e venda, definido em t; como

p; = (bid; + ask;) * 0.5 (6.3.1)

em que bid; e ask; sdo as ofertas correntes e p; o preco de oferta médio. Apds a
construcdo da série de precos médios de ofertas, foram calculadas as duracdes
entre transacdes cujo preco de oferta médio mudou x; = t; —t;_;. Com essa
selecdo, o tamanho da amostra foi reduzido para 279.141 observagdes, ou cerca de

43% do tamanho original da amostra, cujas estatisticas estdo apresentadas a sequir:

240,000
Series: DUR_PRECO
. Sample 1273141
200.00097) Obs ervations 275140
160,000 - Mean 4284 804
Median 2858.000
Maximum 184786.0
120,000 Minimum 0.000000
Std. Dev. 227 6948
Saswness 4 887810
80,000 .
Kurtosis 90.08212
40, 0D Jargue-Bera 38995931
Probability 0.000000
0

O 20000 40000 BODOD SO0O0 100000 120000 14D000 15000

| —— Dwraciodeprecos |

Gréfico 6.1 - Histograma e estatisticas da duragao de precos

Da mesma forma que a distribuicdo dos tempos entre negocios, a duragao de

precos também é uma série que apresenta correlagdo serial, com todos os

coeficientes de autocorrelacéo e autocorrelacao parcial positivos, como demonstrado



49

no Grafico 6.2, 0 que indica, segundo Engle e Russel (1998), o clustering de eventos
de precos, isto €, periodos de grande variacdo da duracdo e periodos de pequena
variagdo, caracteristica bem documentada na literatura de modelos de duracéo
condicional e também de modelos de volatilidade.

Duragdo de precos
Sample: 1 279141
Included observations: 279140

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC Q-5Stat  Prob

0.180 0180 9076.8 0.000
0165 0137 16709, 0.000
0.149 0103 22876. 0.000
0142 0.087 28493, 0.000
0132 0070 33329. 0.000
0126 0081 37768, 0.000
0125 0053 42152, 0.000
0122 0.052 46308. 0.000
0112 0.040 48863, 0.000
10 0113 0.040 53402, 0.000
11 0110 0.037 56803, 0.000
12 0109 0036 60139. 0.000
13 0106 0.032 63294, 0.000
14 0109 0.035 66618. 0.000
15 0104 0.028 69647, 0.000

L= R e R n Iy R CAR IS B S R Y

EpEpEpEpEE S RN R

Gréfico 6.2 - Autocorrelagdo serial da durac&o de precos

6.4.Variaveis explicativas relacionadas ao processo de negociagéao

O modelo de Easley e O'Hara (1992) prevé que a intensidade de transacoes, 0
volume e o spread influenciam o processo de precos através de informacédo
representada pelo clustering de transacdes. Segundo Engle e Russel (1998), tais
hipéteses podem ser testadas estatisticamente, pela relagdo entre as variaveis

explicativas e a duracéo de precos.

A especificacdo da duragao condicional dada apenas pela equacéo (4.5.3) ndo
e suficiente para que as hipoteses de microestrutura de mercado sejam testadas,
pois € um modelo "autocontido”, isto €, a duracdo depende apenas das duracdes
passadas através de um processo autoregressivo. Variaveis explicativas relevantes
devem ser incluidas nas especificagbes conforme informacdes disponiveis aos

participantes no mercado em cada periodo x;.
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Este trabalho segue as investigacdes de Engle e Russell (1998), Taylor (2004)

e Bauwens e Giot (2000), e concentra a analise nas trés variaveis relacionadas por

Easley e O'Hara (1992) como caracteristicas do processo de negociagcdo: a

intensidade, o volume médio, e o spread. A escolha destas variaveis € também

referenciada por Pacurar (2006) para os modelos de informacédo de microestrutura

de mercado desenvolvidos pela literatura recentemente. Tais variaveis sédo definidas

como:

Intensidade de negociacdo (4;): durante cada duracdo de precos médios de
ofertas, a intensidade de negociacdo é definida como o niumero de negdécios
registrados neste intervalo, dividido pelo comprimento da duracdo x;, de forma
gue um grande namero de negdcio, ao longo de um curto periodo de estabilidade
dos precos, gera uma intensidade alta de negociacdo. Para Easley e O'Hara
(1992), um aumento na intensidade de negdcios deveria levar a revisdes mais
frequentes das cotacdes, isto €, quanto maior a frequéncia, menores serdo as

duracoes.

Volume médio negociado: o papel do volume negociado € também indicado por
Easley e O’Hara (1992) como a varidvel que leva aos participantes do mercado
um contetdo informativo que ndo estd contido no processo de preco. Para
Easley e O’'Hara (1992), o excesso de volume é indicativo de possivel chegada
de traders informados, o que também deve levar a revisbes mais frequentes nas
cotacbes e, portanto, também a uma relacdo negativa com as duracdes. No
escopo deste trabalho, analisamos este efeito pelo volume médio negociado ao
longo de uma duracéo, isto é, dividindo a quantidade negociada do ativo ao longo

de um periodo de estabilidade de precos pela respectiva duracéo.

Spread: os resultados de Easley e O'Hara (1992) indicam que um spread
elevado € indicativo de traders informados, e que, portanto, também devem estar
relacionados negativamente as longas duracdes. Para investigar este efeito, este
trabalho utiliza o spread médio correspondente as operagdes realizadas durante

cada duracao x;.
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6.5.Sazonalidades intradiarias

Um fato bem documentado na literatura é que, ao longo do dia de
negociacéo, os mercados financeiros séo caracterizados por uma forte sazonalidade
intradiaria. Os principais estudos reportados por Pacurar (2006) demonstram a
presenca de sazonalidade por meio do agrupamento das duracdes em intervalos de
tempo regulares (por exemplo, a cada 10 minutos).

Engle e Russell (1998) relataram maior atividade comercial (portanto, menor
duracdo, em média) no inicio e final do pregéo, e atividade mais lenta (portanto,
maior duracdo) no meio do dia. Estes padrdes estdo associados a caracteristicas do
mercado de cambio, aberturas de mercados relacionados, e aos habitos dos traders,
que sdo ativos na abertura do pregdo para conseguir operagdes com alguma
vantagem informativa, e no encerramento, quando buscam fechar suas posicdes.
Esse comportamento é apresentado na literatura como o formato de “U invertido”.

A exemplo dos dados dos trabalhos de referéncia, € possivel também
identificar esse formato de U invertido nos dados de negociacdo do contrato de
derivativo WINZ08, conforme Grafico 6.3. No caso do derivativo em questdo, um
efeito especialmente interessante € observado: a maior intensidade de alteracGes
nos precos ocorre imediatamente apds o horério de abertura do pregdo americano,
as 11h30 (no horéario de Brasilia), e ndo na abertura da bolsa brasileira. Como
também representado no Grafico 6.3, o periodo anterior a abertura do mercado
americano apresenta um comportamento muito variavel em relacdo ao padrao das

duracdes de precgos, e é seguida pelo formato de “U invertido”.
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Durac¢do de pregos médios de ofertas

Dursgdo enire trades (mibsmgundes |

Grafico 6.3 - Efeito do horario na duracéo de precos

Pacurar (2006) afirmou que ignorar esses padrdes intradiarios pode distorcer
os resultados de estimacdo. Para controlar esse efeito, o procedimento mais
utilizado na literatura correlata € o mesmo originalmente empregado por Engle e
Russell (1998). Trata-se de decompor duracdes intradiarias em uma parte

deterministica com base no horario do dia, e uma parte estocastica, da seguinte
forma:

(6.5.1)

em que #; denota a duracdo "ajustado pelo horario do dia" * , e f(t;)

representa o fator sazonal em t;. A equacao (4.3.1) para a duragdao condicional
torna-se, entao:

EE|%i—q, ) %) F () (6.5.2)

No que diz respeito a especificacdo do fator sazonal f(t;), o presente trabalho

segue a abordagem dominante na literatura e originalmente elaborada por Engle e

1% para evitar problemas de convergéncia das fungfes de verossimilhanga, Engle e Russell (1998)
sugeriram que o processo seja feito em duas etapas: primeiro as duracbes sdo ajustadas e, em
seguida, o modelo ACD é estimado com dura¢des dessazonalizadas.
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Russell (1997, 1998) em que as duracdes x; sdo regredidas contra nos de horarios
do dia igualmente espacados de hora em hora do utilizando uma interpolacao linear,
sendo, entdo, a série X; obtida. Este processo € executado em todas as variaveis
explicativas, e o Gréafico 6.4 apresenta as fungdes interpoladas f(t;) utilizadas para

0 ajuste da duragao de precos, intensidade, volume e spread:
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Grafico 6.4 - Interpolacéo linear das duracfes de precos e variaveis explicativas
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Os padrbes das funcdes de interpolacdo diferem levemente dos da
literatura, pois apresentam o efeito da alteracdo da duracdo apos a abertura do
mercado americano. Nenhuma observacgéao foi retirada da amostra por questdes de

horarios.
6.6. Testes de hipoteses sobre microestrutura de mercado

ApoOs a criacdo das variaveis de controle e os ajustes dos dados que serao
utilizados nos modelos, especialmente o controle da sazonalidade diaria, a dindmica
de duracao de precos do ativo WINZ08 pode ser analisada e, como primeiro passo,
verificou-se a adequacdo do modelo EACD a esse objetivo.

As estimagOes das variagbes EACD (1,1) e EACD (2,2), com a \/x_l como
variavel dependente na equacdo da média, foram feitas utilizando-se a
implementacdo ARCH do software EVIEWS, com estatisticas t'* para a distribuigéo
de erros, e utilizando-se o algoritmo Bernt-Hall-Hall-Hausman, como apresentado na
Tabela 6.1. O primeiro ponto a ser notado € que todos os fatores estocasticos a e f3,
para os dois modelos estimados, foram significativos estatisticamente, e a soma dos
fatores @ + B < 1de ambos os modelos demonstram persisténcia dos modelos e

processo nao explosivo.

Tabela 6.1 - Estima¢ao EACD para duragao de pre¢cos

EACD(1,1) EACD(2,2)

Pardmetros Estimativa Estatisticat  p-Valor Estimativa Estatisticat p-Valor
o 0.002321 21.91052 0.0000 0.714721 10.95204 0.0000
oy 0.025339 39.81100 0.0000 0.18945 8.278649 0.0000
o -0.034142 -31.97193 0.0000
£1 0.963488 986.7335 0.0000 0.720951 7.790505 0.0000
£ -0.062337 -3.448036 0.0006

R-squared 0.059382 R-squared -0.786700

Adjusted R-squared 0.059379 Adjusted R-squared -0.786707

Akaike info criterion 1.198801 Akaike info criterion 2.053934

Schwarz criterion 1.199028 Schwarz criterion 2.054236

F-statistic ~ 1296.669 F-statistic ~ 1296.669

LM Tests Prob. F(15,279108) 0.0000 Prob. F(15,279108) 0.0000
Obs*R-squared  18183.97 Obs*R-squared  18183.97

Prob. Chi-Square(15) 0.0000 Prob. Chi-Square(15) 0.0000

1 Segundo Pacurar (2006), na literatura ARCH as distribuicbes normais sdo frequentemente

rejeitadas em favor de distribuicdes leptocurticas para a distribuigdo dos erros
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1

1 2 2
Modelo Y =wo + z A Xp—m t z BmW¥n-m Y =wo + Z AmXn-m + Z Bn¥n-m
m=1 m=1 m=1

m=1

O teste de autocorrelacéo serial pela estatistica Ljung-Box demonstrou que 0s
modelos EACD (1,1) e EACD (2,2) tratam bem da autocorrelacdo dos residuos. De
maneira geral, o modelo EACD (1,1) apresentou um melhor ajuste aos dados pelos
critérios de informacédo. Entretanto, como é possivel observar nos resultados dos
testes dos Multiplicadores de Lagrange (Lagrange Multiplier — LM), os modelos ainda
apresentam efeito ARCH (heterocedasticidade). Este resultado também esta
presente nos trabalhos correlatos, e indica uma ma especificacao da distribuicdo dos
erros. Engle e Russell (1998) apontaram esse resultado como uma forte evidéncia
contra a utilizacdo do modelo EACD em favor de outras modelagens para a
distribuicdo dos erros, como logaritmica, ou Burr e Weibull. Um ponto relevante é
que o R?> do modelo EACD (2,2) apresenta valor negativo. A literatura de
econometria informa que R? < 0 indica que o modelo adiciona ruidos n&o explicados
na modelagem da variancia; entretanto, tal fato ndo representa um problema de

especificacdo para Engle e Russel (1998).

Ainda que a presenca de heterocedasticidade seja uma forte evidéncia para
uma ma especificacdo do modelo dos erros, Engle e Russell (1998), Taylor (2004) e
Pacurar (2005) indicaram que o modelo EACD pode ser utilizado para os testes de
hipéteses de microestrutura de mercado, e a Tabela 6.2 apresenta os resultados de
tais testes. Seguindo a literatura, este trabalho utiliza a especificagdo EACD (2,2)
para os testes de relacdo defasada entre as variaveis relacionadas com o processo
de negociacdo. Duas versfes de modelos foram construidas: o modelo 1 utiliza
apenas a intensidade de negociacdo como variavel de explicacdo; o modelo 2 utiliza
as variaveis intensidade, volume e spread. E possivel observar, na Tabela 6.2, que
0S parametros estocasticos (a e ) e os regressores (intensidade, volume e spread)
do modelo possuem relevancia estatistica, ja que se rejeitam facilmente a hipétese

nula.

O sinal negativo das variaveis explicativas tem significado fundamental na

analise do modelo 1, pois indica que a duracdo esperada de precos € mais curta, e
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que, portanto, a volatilidade equivalente € maior, apos periodos de altas taxas de

transacédo. Este resultado € coerente com o0 modelo de Easley e O'Hara (1992).

O modelo 2 também apresenta evidéncias de alinhamento com a literatura.
Glosten e Milgrom (1985) demonstraram que os modelos de informacdo assimétrica
geralmente preveem que spreads tendem a se tornar maiores com o0 aumento da
probabilidade de haver agentes informados na negociacédo, o que esta relacionado
com maior intensidade e volume de ativos negociados. Para testar tais hipéteses, o
modelo 2 acrescenta o volume médio por transacdo observado em relacdo a
duracdo de preco anterior e o spread de compra e venda no final do periodo

passado, sendo cada variavel também corrigida para sazonalidades diarias.

Tabela 6.2 — Modelos EACD(2,2): testes de agrupamento de precos

Modelo 1 Modelo 2
Parametros  Estimativa Estatistica t p-Valor Estimativa Estatistica t p-Valor
w 0.884352 1.682210 0.0925 0.945041 6.229677 0.0000
ay 0.049098 7.095916 0.0000 0.083606 9.360651 0.0000
s -0.019699 -1.724950 0.0779 0.006913 1.422697 0.0725
B4 0.423996 1.988668 0.0346 0.455341 2.617506 0.0089
B> -0.015893 -1.659430 0.0733 0.015440 1.142425 0.0867
Intensidade (A) -0.000613 -29.51429 0.0000 -0.000399 -1.663878 0.0944
Volume -0.042303 -9.550094 0.0000
Spread -0.040981 -5.046226 0.0000
R-squared -2.243711 R-squared -2.799870
Adjusted R-squared -2.243722 Adjusted R-squared -2.799883
Akaike info criterion  2.714365 Akaike info criterion 2.866720
Schwarz criterion 2.714705 Schwarz criterion 2.867135
F-statistic 1105.160 F-statistic 783.4021
LM Tests Prob. F(15,279108) 0.0000 Prob. F(15,279108) 0.0000
Obs*R-squared  15648.90 Obs*R-squared 11276.92
Prob. Chi-Square(15) 0.0000 Prob. Chi-Square(15) 0.0000
1 1 2 2
MOdeIO Y = wo + Z AXp-1 + Z Brbn-1 + G,Xn—m Yp = wo + Z ApXp-m + Z Bobnm + 9’Xn—m
m=1 m=1 m=1 m=1

O coeficiente de intensidade tem sua relevancia estatistica reduzida em relacéo
ao modelo 1, mas ainda € significativo no nivel de 10% de confianca, e ainda €&
negativo. O volume e o spread também séo significativos pela estatistica t, com p-
valores que rejeitam a hipbétese nula. Estes resultados confirmam ainda mais

fortemente as hipoteses de Glosten e Milgrom (1985), bem como a conjectura de
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Easley e O'Hara (1992), de que processos de negociacdo com traders informados
resultam em volatilidades superiores. Os coeficientes de determinacdo R? ainda
foram negativos para o modelo EACD(2,2), o que sugere o exercicio de novas
especificacdes, mas, segundo Pacurar (2006), ndo invalida o modelo que pode

conter nao-linearidades.

Considerando a possibilidade de que o agrupamento de negociacdo pode
estar ocorrendo em momentos diferentes, por diferentes razdes, Easley e O'Hara
(1992) e Engle e Russel (1998) sugeriram que, em certos momentos, 0 agrupamento
de transacdes ocorra devido a negociacdo baseada em informacdo, mas que pode
haver momentos em que o agrupamento de transa¢cdes com mudanca de precos &
devido a necessidade de liquidez. A andlise da queda do coeficiente de intensidade
no modelo 2, em relacdo ao modelo 1, como apresentado na Tabela 6.2, permitiu a
inferéncia, baseado em Taylor (2004), Engle e Russell (1998) e Easley e O'Hara
(1992), de que o preco tende a se mover menos rapidamente, ou quase nao é
afetado pelas taxas de intensidade de transacfes quando os spreads sdo menores,
0 que, em tese, ocorre quando os traders entram no mercado por liquidez. Isto
sugere, que nos dados analisados, ocorreram agrupamentos tanto por liquidez,

como por informacéao.

Engle e Russell (1998) sugeriram como procedimento a utilizagéo de classes
de spread como variavel dummy para entender o agrupamento de pre¢cos por
liquidez ou por informacédo. Se ha um efeito heterogéneo em relacdo ao spread,
seria correto se esperar que o coeficiente de intensidade de transacdes seja
negativo quando o "spread é maior", refletindo movimentos de alteracfes de precos
mais rapidamente quando a fracdo de traders informados for alta. O coeficiente de
intensidade com "spread menor" deve ser insignificante de acordo com Admati e
Pfleiderer (1998). Em um contexto mais geral, em que informacfes privadas nem
sempre existem, podemos esperar que o coeficiente sobre "spread menor" seja
positivo, refletindo um mercado muito liquido. Isto €, na auséncia de traders
informados, o mercado € provavelmente mais liquido quando a atividade de
negociacdo € maior. O presente trabalho sugere que estudos futuros avaliem a

relacdo de niveis de spread e a dindmica de preco.
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7. Conclusao

Este trabalho utilizou as técnicas de modelagem de séries temporais
irregularmente espacadas no tempo utilizando a classe de modelos autoregressivos
de duracédo condicional para testar as hipoteses de microestrutura de mercado com
dados de minicontratos de futuros de indice Bovespa. Os resultados da literatura
foram observados neste trabalho o que indica que os modelos se adaptaram bem
para dados financeiros de alta frequéncia de Market data. Os resultados aqui
apresentados corroboraram a tese de imediatismo de microestrutura de mercado da
literatura e identificaram que o volume negociado e o spread de compra e venda sao

informativos e negativamente relacionados com a intensidade de negociacao.

As analises concentraram-se nas propriedades assintéticas da literatura
ARCH/GARCH para obter estimac¢des via QML, para analisar a dinamica de duracéo
de precos utilizando a versado exponencial do modelo ACD. Esta especificacao se
demonstrou adequada para reduzir a autocorrelacéo serial associada com a duracéo
de precos, o que ficou comprovado pela reducdo do valor da estatistica Ljung-Box
para niveis marginalmente significantes. Entretanto, os testes para o excesso de
dispersdo sugerem que as versfes exponenciais do modelo ACD podem néo ser
totalmente adequadas para a modelagem de duracdo de precos, fato também
observado na literatura. Uma limitag&o deste trabalho reside no fato de que apenas
a especificacdo exponencial foi utilizada, quando outras especificacbes, como
logarithmic ACD (log-ACD) e Weibull ACD (WACD), séo apresentadas pela literatura

como alternativas adequadas para estimacao de duracdes de precos.

Um modelo para o processo de preco foi estimado, selecionando-se uma sub
amostra dos dados que carregam informagdes sobre o comportamento do mercado.
O modelo ACD pode ser interpretado como um modelo para a volatilidade
instantanea, e proporcionou uma imagem continua da volatilidade ao longo do dia,
recurso importante para gestores de risco que operam em alta frequéncia. O modelo
de precos foi utilizado para testar as hipéteses sobre a origem do agrupamento de

duracdes dos precos, e foi apresentada a evidéncia de que o agrupamento das
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transacdes que geram alteracfes de precos ocorre tanto devido a concentracéo de

traders informados, como de traders que operam por liquidez.

Este trabalho abre espaco para pesquisas futuras em varias direcdes. Na
frente de aplicagbes em financas, é possivel observar que, conforme literatura
correlata, o processo de precos € essencialmente uma arvore binomial com
espacamentos aleatérios. As aplicacdes na precificacdo de derivativos e calculo da
estrutura a termo de taxa de juros sdo diretas. Outro campo fértil para aplicagfes em
financas é a gestdo de riscos, uma vez que a volatilidade, aqui modelada como a
funcdo reciproca da duracdo, € componente fundamental dos modelos VaR (Value
at Risk). Como exemplo de aplicagéo, Giot (2002) apresentou uma quantificagéo de
risco intradiario, utilizando um framework de VaR paramétrico. As analises da
variacdo temporal de liquidez, e a modelagem conjunta de mais de um ativo, em
particular a dindmica dos movimentos de precos de ativos subjacentes e seus
derivativos, também representa um estoque de grande aplicacdo para as técnicas de

modelagem da duracéo.

Uma segunda frente de aplicacdo e pesquisa futura reside na relacéo de
duracbes de transacdes e precos com as variaveis explicativas para analise dos
custos de transacdo. Um aspecto fundamental na tendéncia de automacdo das
pracas de liquidez é o efeito que a laténcia e o desempenho dos sistemas de
negociacado podem ter no processo de formagao de precos. Portanto, estudos sobre
a compreensdo dos impactos dos sistemas eletrbnicos nos mecanismos
fundamentais de microestrutura de mercado brasileiro, a exemplo dos estudos da
literatura sobre os investimentos em tecnologia da informacgéao na NYSE, NASDAQ e

Deutsche Bdrse, sdo uma fonte rica de pesquisa e de aplicagéo prética.
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APENDICE

Rotina de interpolacéo linear para ajuste das sazonalidades diarias

'LINEAR SPLINE das duragdes de pregos

'k1=36000000 '10h = 36000000
1k2=1k1+3600000 '11h = 39600000
1k3=!k2+3600000'12h = 43200000
1k4=1k3+3600000 '13h = 46800000
Ik5=!k4 + 3600000'14h = 50400000
Ik6=!k5+ 3600000 '15h = 54000000
Ik7=!k6+ 3600000 '16h = 57600000

Inobs=279141

smpl 1 Inobs

genr t=time_br

genr t1=t-'k1

genr t2=(t-!k2)*(t>1k2)
genr t3=(t-!k3)*(t>1k3)
genr t4=(t-k4)*(t>1k4)
genr t5=(t-!k5)*(t>1k5)
genr t6=(t-'k6)*(t>1k6)
genr t7=(t-Ik7)*(t>1k7)

‘ ajuste da sazonalidade da duracéo de pregos
equation spline.ls dur_preco ctlt2t314 15 t6 t7
spline.fit dur_precof

genr durs=dur_preco/dur_precof

‘ ajuste da sazonalidade dos spreads
equation spline.ls spread_avg c t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7
spline.fit spread_avgf

genr spread_avgs= spread_avg/ spread_avgf

‘ ajuste da sazonalidade dos volumes de negdécios
equation spline.ls volume_transacao c t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7
spline.fit volume_transacaof

genr volume_transacaos= volume_transacao/ volume_transacaof

‘ ajuste da sazonalidade das intensidades
equation spline.ls intensidade_transacao c t1t2 t3 t4 t5 t6 t7
spline.fit intensidade_transacaof

genr intensidade_transacaos= intensidade_transacao/ intensidade_transacaof

scat time_br dur_precof
scat time_br spread_avgf
scat time_br volume_transacaof

scat time_br intensidade_transacaof
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ANEXOS

Extensdes do modelo ACD

Na literatura é possivel encontrar diversas extensdes dos modelos ACD.
Conforme ja mencionado, muitas extensées do modelo sé&o possiveis considerando-
se diferentes distribuicbes de probabilidade para as variaveis de interesse e
residuos. Pacurar (2006) apresentou uma completa pesquisa das extensfes e

aplicacdes dos modelos ACD.

WACD - Weibull ACD

A generalizacdo mais comum dos modelos ACD consiste na parametrizacao
da distribuicdo condicional da varidvel de interesse, Weibull, sendo equivalente a
assumir que x¥ é exponencial. Seguindo a especificacado de Engle e Russell (1998),

a funcéo de taxa de risco (hazard function) é definida por:

h(x) = KV x" "1y (6.6.1)

em que (k,y) séo os parametros da distribuicdo e x a duracdo. A intensidade

condicional, em termos de ,,, toma a seguinte forma:

_ 14 _ 6.6.2

A(tlxN(t)' '"'xl) = V(F(l + 1/}/)1/)N(1t)+1) (t—tney+)’ ™t ( )
para a qual I'(.) é a funcdo gamma e y é o parametro Weibull. Uma verséo
simples de um modelo ACD, utilizando-se a distribuicdo Weibull, € a WACD(1,1).

Tomando y; como o logaritmo da esperanca condicional da duracdo x;, podemos

escrever Y; = E(x|l;_)) =y +6T(1 + %)_

A funcdo log-verossimilhanca para a especificagdo Weibull-ACD'? pode ser

escrita como:

N(T) 1 | 1 N
Z " (;) v (I‘(l +¢./y)xl> ~ (F(l +¢'/y)xl> (6.6.3)

2 A funcéo log verossimilhanca da especificagdo WACD pode ser convertida para exponencial se
y=1
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Log-ACD - Logarithmic ACD

A versao logaritmica dos modelos ACD pode ser elaborada pela alteragéo do

processo de inovagoes (4.3.2) pela equacéo:

X = ebie, (6.6.4)

no qual os residuos ¢; sdo i.i.d e seguem uma distribuicdo Weibull (1, y), e ¢;
€ a funcdo proporcional ao logaritmo da esperanca condicional da duragédo x;.
Tomando y; como o logaritmo da esperanca condicional da duracdo x;, podemos

escrever Y; = In E(x;|I;_;) e especificar 0 processo autoregressivo como:

Wi =ap+ aln(x;_;) + iy (6.6.5)

A equacdo (6.6.5) devera seguir a restricdo de que In|la + B| < 1.
A funcéo log-verossimilhanca para a especificacdo Log-ACD, em funcéo das

observacdes de x; pode ser escrita como:

N(T)

17y \"
S )~ InGe) + yIn(N(1 + 1)) — v - (M) (66.6)

ewi



