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Resumo

Mattos, Ana Beatriz Vieira de; Veiga Filho, Alvaro de Lima (Orientador).
Impacto dos investidores HFTs na formacdo de preco no mercado
cambial brasileiro. Rio de Janeiro, 2014. 46p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Cat6lica do
Rio de Janeiro.

As mudancas tecnoldgicas e regulatérias foram facilitadores para o surgimento
dos investidores de alta frequéncia, HFTs, no mix de participantes do mercado
financeiro. Como classe, estes investidores ndo constituem uma entidade coerente
e seu impacto e contribuicdo para a formacdo do preco nao é clara. Esse trabalho
analisou 10 categorias de investidores, que se diferenciam por suas caracteristicas
de laténcia, a partir de uma base de dados composta por todas as ordens enviadas
para 0 book de ddlar futuro com vencimento em 1° de agosto de 2013, da Bolsa de
Valores e Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa). Dentre toda as categorias de
instidores testadas, a categoria HFT 1, a mais rapida de todas, foi a que apresentou
0 maior coeficiente de impacto no preco, 20%, e a maior medida de contribuicéo
relativa para a volatilidade fundamental, 10%.

Palavras-chave
High frequency trading; Modelos de microestrutura; Formacao de preco;

Mercado cambial brasileiro.
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Abstract

Mattos, Ana Beatriz Vieira de; Veiga Filho, Alvaro de Lima (Advisor).
HFT investor’s impact on price formation in the Brazilian foreign
exchange market. Rio de Janeiro, 2014. 46p. MSc Dissertation -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do
Rio de Janeiro.

Technological and regulatory changes were facilitators for the emergence
of high frequency traders, HFTs, in the mix of financial market participants. As a
class, these investors do not constitute a coherent entity and its impact and
contribution to the price formation are not clear. This study analyzed 10
categories of investors, who are distinguished by their latency characteristics from
a database comprised of all orders sent to the book of future dollar maturing on
August 1, 2013, in the Brazilian Stock Exchange and Commodities and Futures
Exchange (BM&FBovespa). Among all the categories of investors tested, the
HFT 1, the fastest of all, was the one that had the highest coefficient of impact on
price, 20%, and a larger measure of relative contribution to fundamental volatility,
10%.

Keywords
High frequency trading; Microestructure model; Price formation; Brazilian
foreing exchage market.
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1
INTRODUCAO

O novo ambiente de negociacdo é caracterizado pelo crescente ritmo da
coleta de informacdo e a tomada de decisdo baseada nesta informacdo. Velocidade
é importante para os investidores por dois motivos. Primeiro, a volatilidade
fundamental inerente aos instrumentos financeiros leva ao consentimento de que o
rebalanceamento rapido das posi¢des pode resultar em maior utilidade. Segundo,
independente da velocidade absoluta, ser mais rapido na aquisi¢do e compreenséao
da informac&o que outros investidores pode gerar oportunidade de lucro.

A (ltima consideracdo parece conduzir a uma corrida armamentista, na
qual os investidores utilizam tecnologia de ponta e colocam seus computadores o
mais proximo possivel do local de negociacao a fim de reduzir a laténcia de suas
ordens e ganhar alguma vantagem. Como resultado, os mercados de hoje
experimentam intensa atividade em intervalos de milissegundos, algoritmos de
computador respondem uns aos outros numa velocidade 100 vezes maior que a
necessaria para um operador humano piscar.

As bolsas estdo investindo fortemente na modernizagdo de seus sistemas
para reduzir o tempo necessario para enviar informacdo para os investidores e
para receber e manipular as ordens que estes enviam para 0 ambiente de
negociacdo, além de disponibilizarem a possibilidade dos investidores colocarem
seus computadores perto do sistema de negociacdo. Simultaneamente, 0s
investidores estdo investindo em tecnologia para processar a informagdo mais
rapido, reduzindo o tempo que as mensagens levam para chegar ao sistema e deste
ao investidor para pouco mais que um milissegundo.

Uma questdo importante desta discussdo é quem se beneficia deste novo
ambiente de negociacdo. Este ambiente criou um novo tipo de investidor, 0
investidor de alta frequéncia (HFT, da sigla em inglés). Este investidor
implementa estratégias de alta frequéncia, as quais respondem aos eventos de
mercado em milissegundos, e sdo 0s responsaveis pela maioria das mensagens
enviadas, além de participar de grande parte dos negdcios executados. Embora

pareca que sua principal atividade seja de intermediacdo, fornecendo liquidez aos
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outros participantes do mercado, ainda ndo estd claro se a atividade de alta
frequéncia contribui com a qualidade do mercado.

No Brasil a atividade em alta frequéncia ainda ndo é majoritaria e enfrenta
bastante ceticismo por parte dos investidores e reguladores e as pesquisas
académicas sobre o impacto deste tipo de negociacdo no mercado brasileiro séo
ainda menores que mundo afora. O objetivo desta dissertacdo é analisar a
influéncia dos investidores de alta frequéncia no mercado cambial brasileiro.

O mercado cambial no Brasil possui uma configuragdo absolutamente
atipica, quanto a relacdo entre os mercados spot e futuro. Ventura [1] demonstra
que a cotacdo da taxa de cambio se forma primeiro no mercado futuro, sendo
entdo transmitida por arbitragem para 0 mercado a vista. A questdo que essa
dissertacdo se propde a responder € qual a influéncia dos investidores HFTs na
formacdo do preco no mercado de dolar futuro negociado na Bolsa de Valores
Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa).

A disponibilidade de base de dados de ordens e negocios em alta
frequéncia estimulou uma literatura de microestrutura, tedrica e empirica, sobre a
relagdo entre o fluxo de ordens e os movimentos dos pre¢os nos mercados cuja
negociacdo é feita através do envio de ordens. Apesar de varios modelos de
impacto de precos e volatilidade terem sido propostos na literatura de
microestrutura, ha pouco consenso quanto a melhor forma de modelar o
movimento dos precos neste tipo de mercado [2].

Na literatura empirica, 0 impacto de precos tem sido descrito por varios
autores como linear, ndo-linear, quadratico, virtual, mecanico, temporario,
imediato, permanente ou transitério. O Unico consenso parece ser a NOGao
intuitiva de que o desequilibrio entre a demanda e a oferta do fluxo de ordens
movimenta 0s precos.

Utilizou-se o desequilibrio do fluxo de ordens como Unica variavel para
estimar o impacto da atividade dos investidores de alta frequéncia na formacéo do
preco do dolar com vencimento em 1° de agosto de 2013, como proposto por Cont
etal [3].

Para avaliar a contribuicdo dos investidores de alta frequéncia na formacéo
do preco fundamental estimou-se o modelo de decomposicdo da variancia
proposto por Hasbrouck [4], o qual decomp®e a variancia do preco de negociagédo
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em variancia fundamental e transitoria através de um vetor autoregressivo (VAR)
dos retornos do preco observado e variaveis relativas aos negocios executados.

A organizacdo do trabalho é como segue. O proximo capitulo explica o
estado da arte da literatura empirica de microestrutura e discute os principais
pontos criticos da modelagem de dados para estes modelos. No Capitulo 3 a
estratégia empirica é delineada, descrevendo a metodologia utilizada no trabalho.
O Capitulo 4 explica o funcionamento do book, a partir de um book estilizado,
explicita como a base de dados utilizada nesta dissertacdo foi produzida e como
foi feita a classificacdo dos investidores em diferentes categorias. O Capitulo 5
apresenta os resultados para o impacto da atividade dos investidores HFT no
preco de negociacao e a contribuicdo destes investidores para a formacéo do preco
fundamental. E, por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes a partir dos

resultados encontrados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112764/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112764/CA

2
MODELOS DE MICROESTRUTURA

As pesquisas em microestrutura estdo direcionadas a responder dois tipos
de questbes. A primeira se refere ao estudo da estrutura de mercado: como 0s
custos de transacdo devem ser estimados, quais sdo as estratégias de negociacdo
Otimas e como os mercados devem ser organizados. O segundo conjunto de
questdes se refere a influéncia que o mercado exerce na formacéo do preco (a
incorporacgdo de novas informag6es no preco).

A microestrutura empirica, por sua vez, é aplicada a trés areas do
conhecimento. A primeira compreende 0s modelos econémicos formais de
comportamento individual que oferecem previsdes substantivas sobre como as
variaveis observaveis deveriam se comportar. A segunda area é de andlise
estatistica de séries temporais. A terceira area diz respeito a realidade
institucional: os processos atuais através dos quais individuos e algoritmos
computacionais se comportam no ambiente de negociacao.

Os estudos empiricos atuais em microestrutura sdo caracterizados por uma
grande diversidade de técnicas. Os dados de mercado sdo extremamente
volumosos e apresentam caracteristicas hostis a modelagem estatistica: dindmica
complexa, ndo linearidade, ndo estacionariedade, periodicidade irregular e etc. A
impossibilidade de modelar todas essas caracteristicas conjuntamente, através de
uma especificagdo que possa também resolver hipdteses econdmicas alternativas,
leva a uma variedade de modelos mais simples que tentam capturar um ou dois
fendmenos relevantes para o problema em questéo.

Para responder a questdo proposta recorreu-se a segunda area da literatura
de microestrutura empirica. Utilizou-se modelos lineares multivariados de analise

de séries temporais.
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2.1

Modelos de impacto sobre 0s precos

A literatura empirica sobre o impacto dos precos se concentrou
principalmente nas séries de negocios executados. Uma abordagem é estudar o
impacto das parent orders gradualmente executadas ao longo do tempo a partir de
uma base de dados privada (Engle et. Al [5], Almgren et. Al [6]).
Alternativamente, os estudos empiricos a partir de dados publicos ([7], [8], [9],
[10], [11], [12], [13], [14]) investigaram a relacdo entre a direcdo e tamanhos de
negocios e mudancas de prego e, normalmente, concluiram que o impacto sobre
0s precos dos negdcios executados € uma funcdo crescente e cdncava do seu
tamanho.

O foco em negociacbes deixa de fora as informagbes contidas nas
apregoacOes, que proporcionam uma imagem mais detalhada da formacéo de
precos [15]. Tomado como um todo, a literatura mostra consistentemente que a
informacdo de apregoacdo tornou-se tdo relevante quanto a informacdo de
negociacdo. Os resultados de Cont et al. [3] demonstram que o desequilibrio do
fluxo de ordens € um driver mais forte da evolucdo dos precos de alta frequéncia
do que as medidas padrdo de negdcios executados.

Embora estudos anteriores deem uma descri¢do relativamente complexa
do impacto dos eventos do book sobre os precos dos ativos, Cont et al. [3]
argumenta que este impacto pode ser modelado utilizando uma Unica variavel, o
desequilibrio do fluxo de ordens (OFI), a qual representa o fluxo liquido de ordens
de compra e de venda e acompanha as mudancas no tamanho das filas de compra
e venda:

e aumentando toda vez que a quantidade de ordens de compra
aumenta, a quantidade de ordens de venda diminui ou o preco de
compra/preco de venda aumenta; e

e diminuindo toda vez que a quantidade de ordens de compra
diminui, a quantidade de ordens de venda aumenta ou o0 preco de

compra/ prego de venda diminui.
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A variavel OFI trata uma venda a mercado* e um cancelamento de compra
do mesmo tamanho da mesma forma, uma vez que eles ttm o mesmo efeito sobre
o0 tamanho da fila de oferta. O modelo de impacto sobre os pregos resultante desta
variavel relaciona precos, negdcios executados, ordens e cancelamentos de uma
maneira simples: linear, requer a estimacdo de um Unico parametro e mostrou-se
robusto para diferentes instrumentos e intervalos de tempo.

O coeficiente de impacto sobre os precos resultante do modelo apresenta
sazonalidade intradiaria em consonancia com os padrdes observados nos spreads,
profundidade de mercado e volatilidade dos precos ([16], [17], [18], [19]), que
foram explicadas em termos de mudancas intradiarias na assimetria de informacao
[20] ou quantidade de informac&o nos negdcios executados [21].

Neste modelo, o coeficiente de impacto sobre os pregos e as variagdes na
profundidade de mercado séo inversamente proporcionais. Isto permite explicar os
padrdes intradiarios do impacto sobre os precos e a volatilidade dos precos
utilizando apenas o desequilibrio do fluxo de ordens e a profundidade do
mercado, ao invés de parametros ndo observaveis anteriormente invocados na
literatura, como assimetria de informacdo ou quantidade de informacdo nos

negocios executados.

2.2

Modelo de decomposicédo do pre¢o de negociacao

A contribuicdo dos investidores HFTs na formagdo do preco fundamental
é apreendida na literatura através de modelos de decomposicdo do preco de
negociacdo. A partir da perspectiva econdmica, o pre¢co do instrumento em muitos
modelos de microestrutura pode ser interpretado como um prego “informacional
fundamental” idealizado, corrompido por perturbagdes atribuidas as fric¢bes do
processo de negociagdo, de modo que a variacdo do preco do instrumento se
divide entre componentes fundamentais, (permanente ou informacional) e

transitdrios (friccBes atribuidas ao mercado).

! Operacéo de venda resultante de uma ordem de venda a mercado. Este tipo de ordem n&o contém
informacdo de preco, informa apenas a quantidade a ser vendida ao melhor preco no momento de
seu envio.
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No contexto dessa dissertacdo, as fricches de mercados estdo relacionadas
a atividade de negociagdo dos investidores HFTs. Esta distingdo € mais satil do
que a primeira, porque, enquanto a diferenga entre o componente fundamental e o
transitdrio surge frequentemente em analises econémicas, a preocupagdo com 0
papel da atividade per se na formacéo do preco é largamente peculiar aos estudos
de microestrutura.

O modelo de Hasbrouck [4] suple que os precos de transacdo Sao
determinados pela soma de dois componentes ndo observaveis: um referente ao
preco fundamental, que segue um passeio aleatério, e outro componente
transitdrio e estacionario referente a diferenca entre o preco fundamental e o preco
de transacdo, denominado erro de prego.

A decomposicdo é feita a partir de uma representacdo de média movel
(MA) para as mudancas de precos, e desta representacdo séo feitas as inferéncias
desejadas. Esta € uma abordagem importante porque os modelos estruturais
apresentados anteriormente na literatura empirica de microestrutura ndo sdo
abrangentes e realistas, dado a complexidade dos processos de negociagdo. Os
modelos estatisticos de séries temporais impde menos estrutura aos dados, e
podem, portanto, ser mais robustos.

Para a decomposi¢do do preco, o modelo considera além deste outras
variaveis relativas aos negocios executados. Porque muitas consideragdes
econbmicas sugerem que ordens grandes devem ter um alto conteudo
informacional, faz sentindo incluir como variavel do modelo de decomposic¢éo o
volume direcional do negocio executado e/ou transformacGes monoténicas destes
volumes. No entanto, estas variaveis geralmente apresentam pouco poder
explicativo incremental em conjunto com a variavel direcdo do negdcio, compra
ou venda, ([21]). Uma explicacdo para o baixo poder explicativo das variaveis de
volume direcional é a mudanga de liquidez presente no mercado em diferentes
periodos de tempo. Se os investidores negociam grandes volumes quando ha
liquidez no book ou negociam pequenos volumes quando ha pouca liquidez, o

impacto sobre o preco sera pouco afetado pelo tamanho da ordem.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112764/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112764/CA

17

2.3

Classificagao dos diferentes investidores

Finalmente, precisa-se separar os diferentes tipos de investidores. A
atividade de negociacdo em alta frequéncia abrange uma grande variedade de
estratégias e agressividade para diferentes ativos ou instrumentos.

Para distinguir os investidores de alta frequéncia de outros investidores e
entre eles, 0s investisores devem ser separados em grupos homogéneos que
exibem caracteristicas semelhantes. Este € um desafio, devido a qualidade dos
dados, bem como uma visdo limitada das estratégias utilizadas, dada a sua
natureza proprietaria. A literatura disponivel sugere que os HFTs podem ser
classificados em geral, embora ndo necessariamente ou exclusivamente, por tipos
de estratégia ([22], [23], [24] e [25]), agressividade na negociacéo ([26], [27], [28]
e [29]) ou laténcia ([30]).

Escolheu-se classificar os investidores a partir de suas caracteristicas de
laténcia, uma vez que esta classificacdo permite uma divisdo mais detalhada dos
investidores e porque dessa forma as varidveis poderiam ser ordenadas, com
relacdo a laténcia, no modelo de decomposi¢do da variancia conforme requerido
pela decomposicao de Cholesky .

Os investidores indentificados na base de dados foram classificados de
acordo com uma serie de proxies da sua atividade diaria. As proxies e as regras de
classificacéo dos investidores foram escolhidas a partir do reconhecimento dos
padrdes de atividade de cada grupo de investidor.

Esta abordagem ndo classifica os investidores com exatiddo. Em vez disso,
ela infere a classificacdo a partir dos dados com consequéncias relativamente
desconhecidas para a qualidade da inferéncia do modelo. Mas a vantagem € que
ela permite a construcdo de uma base de dados fina o suficiente para permitir
inferéncias bastante gerais.

Os dados foram disponibilizados pela Diretoria de Controles Internos,
Compliance e Risco Corporativo - Superintendéncia de Riscos Financeiros e
Modelagem. A classificagdo dos investidores foi feita pela Superintendéncia de
Riscos Financeiros e Modelagem antes da base de dados ser disponibilizada, por

questdes de seguranca da informacao.
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METODOLOGIA EMPIRICA

3.1

Modelo de impacto sobre os precos

Para avaliar a contribuicdo relativa nas diferentes categorias de
investidores para o processo de formacdo de precgo, calibrou-se 0 modelo de
impacto sobre o preco de Cont et al [3]. O modelo relaciona as mudancas de
precos com os desequilibrios no fluxo de ordens e profundidade do book,
proporcionando uma ligacéo entre a volatilidade do fluxo de ordens e a liquidez

do mercado.

3.1.1

Variaveis

Calculou-se as variaveis a partir da emulacdo do book, de modo que para
cada nova ordem calculou-se 0 melhor preco de compra, p¢, a profundidade do
primeiro nivel do book de compra, d¢, o melhor preco de venda, pV e a
profundidade do primeiro nivel do book de venda, d¥, depois que cada ordem é
processada®. Enumerou-se as observacBes por n e calculou-se as seguintes

diferengas entre observacdes consecutivas:

€n = dm{pﬁzp%_l} - drcl—ll{pr’ispﬁ_l} - dm{p%sp}%_l} + d;]ll{p%zpﬁ_l} :

1)

A variavel e, € a contribuicdo dos eventos do book para o desequilibrio
entre oferta e demanda. Utiliza-se duas frequéncia temporais: {T,---Ti} e
{to,0 - tj1} para controlar a ndo estacionariedade intradiaria na variagdo dos

precos e do fluxo de ordens.

2 0 melhor preco de compra se refere ao maior preco presente no book de compra, sendo este o seu
primeiro nivel. O melhor prego de venda se refere ao menor preco presente no book de venda,
sendo este o0 seu primeiro nivel.
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As frenquéncias sdo tais que T, —Ti_; = 16 minutos € tj; —tj_;; = At=
5 segundos. Para cada intervalo longo [T;_,, T;] calcula-se a profundidade média
do primeiro nivel do book, AD;, e 200 variagGes de pregos, Ap;;, e desequilibrio

no fluxo de ordens, OF]I; ;, indexados por j.

Cc v Cc 4
— PiitPji  Pj-1itPj-ui

APji =55 26 ’ (2)
_ oN(tj-1)
OFl;; = Zn=1{l(tj_1+1) n (3)

N(tj_l)
Zn:N(tj_1+1)

2

dg+dy,

AD; = (4)

Onde N(tj_; + 1) e N(t;_;) sdo indices da primeira e ltima observagéo
pertencente ao intervalo [tj_,;, tj;]. O tick size & é de cinquenta centavos para o
mercado de dolar futuro.

O intervalo de tempo da frequéncia mais rapida é da mesma ordem de
magnitude (ou maior) que o tempo medio entre mudancas de precos consecutivas.

Antes de calcular as varidveis eliminaram-se as observagdes com 0s
maiores spreads®, pois variagdes no spread conduzem a outliers na variavel
dependente Ap.r. Entdo, estimaram-se os coeficientes do modelo através de

regressoes MQO.

3.1.2

Especificacdo do modelo

O modelo consiste de duas equacdes — a Equacdo (5) relaciona as
mudancas de precos e o fluxo de ordens em uma escala de tempo rapida, e a
Equacdo (6) relaciona o coeficiente de impacto de preco da Equagéo (5) e a
profundidade do mercado em uma frequéncia temporal menor. A Equacéo (7)
apresenta uma generalizacdo do modelo original, ou seja, uma versdo detalhada da

Equacdo (5) que distingue ordens de K categorias de investidores.

® Diferenca entre 0 melhor preco de compra e o melhor preco de venda (spread) maior que 20
pontos bases (da média entre estes melhores precos), mas no maximo 5% de todas as observacées
com o0s maiores valores de spread.
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Ap]',i = qa; + :BLOFI],l + E]',l' , (5)
log(B) =v +nlog(AD;)) + {; , (6)
Apj; = Yke1 BriOF i + & - (7)

Onde, B; é o coeficiente de impacto sobre o preco para a subamostra i, e
Y, S&0 parametros.

A Equacéo (7) é uma versdo da Equacdo (5), na qual a variavel OFI;; €
desagregada em K variaveis de desequilibrio do fluxo de ordens, uma para cada
categoria de investidor. Finalmente, €;;, &;; e ; representam os erros do modelo,
aleatdrios e ndo correlacionados com as outras variaveis.

Primeiramente, calibrou-se as Equacdes (5) e (6) para estabelecer a relacéo
entre mudancas de precos, fluxo de ordens e profundidade do book. Em seguida a
variavel OFI;; foi desagregada em parcelas referentes a cada categoria de
investidor k e estimou-se a Equacdo (7) a fim de comparar os coeficientes de

impacto sobre o preco entre as diferentes categorias.

3.2

Modelo de decomposicédo do pre¢co de negociacao

A formacdo de preco é essencialmente a volatilidade do preco
fundamental, sendo este interpretado como o valor que o preco de transagdo
assume quando todos os fundamentos necessarios para sua valoracdo s&o
conhecidos por todo mercado e todos os investidores negociam baseados nestes
fundamentos. Isto, no entanto, é improvavel, ja que a atividade de negociacao
pode gerar um excesso de volatilidade (ou ruido) que ndo esta relacionada com a
informacdo sobre os fundamentos. Assim o0 prego transacionado é o preco
fundamental perturbado por algum ruido.

Supondo que este ruido esta relacionado com a atividade de negociacéo
dos investidores, analisou-se a contribuicdo de investidores de diferentes
categorias na volatilidade fundamental atraves do método de decomposicdo da
variancia de Hasbrouck [4].

O metddo de Hasbrouck [4] suple que 0s precos de transacdo Sao

determinados pela soma de dois componentes ndo observaveis: p,, 0 preco
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fundamental, que segue um passeio aleatério e s,, um componente transitério e
estacionario referente a diferenca entre o preco fundamental e o preco de

transacdo, denominado erro de preco, tal que:

Pn=Pnt Sn, (8)
pn =250, (9)
Pn = p:l—l + v,  vp~iid(0, 0-5) . (10)

As inovacles v, refletem atualizagGes da informacdo publica, incluindo,
guando relevante, o ultimo negdcio realizado. O termo s, € um processo
estocastico ndo deterministico de média zero, com a covariancia entre s, e v,
constante no tempo. Intuitivamente, s, incorpora todas as imperfeicOes
transitorias de microestrutura que fazem o preco observado se desviar do
fundamental. s, pode ser serialmente correlacionado e parcialmente
correlacionado com v,,.

A suposicdo de estacionariedade na covariancia implica que
limy_ o E[spsn] =0, 0 que reflete a transitoriedade das imperfeicGes de
microestrutura. Outra implicacdo desta suposicdo € homocedasticidade.

A variancia fundamental pode ser estimada através de um vetor
autoregressivo (VAR) dos retornos de p,, n,, e a variavel g ,, que assume 0s
valores -1 se a categoria de investidor k enviou uma ordem de venda que gerou
negécio, 0 se a categoria de investidor k enviou uma ordem que ndo gerou
negociou e 1 se a categoria de investidor k enviou uma ordem de compra que
gerou negocio em n.

As observacbes n foram filtradas de modo que considerou-se para
estimacdo do modelo apenas as observagdes em que houve negdcios ou o melhor
preco, de compra ou de venda, se altera. Atualizando o tempo dessa maneira,
sempre que ocorre um negécio ha uma atualizacdo do retorno, mas ndo o
contrario. Isto implica que o sentido da causalidade contemporanea é apenas do
negdcio realizado para a revisdo de ordens enviadas, o que é verdade no mercado
eletronico, dado que uma ordem a mercado suficientemente grande pode consumir
toda a profundidade do melhor nivel disponivel e altera-lo. Adicionalmente, o

modelo ndo permite que os negocios de varias categorias influenciem o retorno
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contemporaneamente, dado que analisam-se as transacdes resultantes de ordens
submetidas para um Gnico book.

A especificagdo do modelo VAR, na forma matricial, € como segue:

Yn = bz=142Yn-z + Un, (11)
Yn = [ qin qk,n]T ) (12)
v, = [Vrn VUin - Uk,n]T . (13)

Onde, A, sdo matrizes de coeficientes autoregressivos, uma para cada
defasagem z e v, é vetor de inovagbes de média zero serialmente ndo
correlacionados com Var (v,.,,) = 62, Var (ux.,) = 67 € E[vyn, Uk = 0.

Assumindo invertibilidade, os retornos e a variavel de negocio podem ser
expressos como uma funcdo linear das inovagdes correntes e passadas. A
representacdo VMA correspondente ao VAR representado na Equacdo (11) é
como descrito na Equacéo (14):

Yn=2X7-1BVn . (14)

Para o calculo da variancia fundamental apenas a equacdo referente aos

retornos dos modelos VAR e VMA, Equacédo (15) e (16), respectivamente, séo
necessarias:

T = X0 @ty + 2K T2 Qenney + U (15)

-1 5 % -1
™ = ZZ:O bzvr,n—z + Zlk<=1 ZZ:O bk,zvk,n—z . (16)

O modelo considera o impacto contemporaneo (imediato) das transagdes
no nivel de precos. A ordenacdo causal das transacdes para os precos € feita com
base na observacdo do comportamento das operacdes no book. Sempre que ha
uma transagdo no mercado, o topo do book € atualizado. A incluséo de variaveis
de negocios contemporéneas na equacdo de retornos garante que a estrutura
recursiva da matriz de relagdes contemporaneas das variaveis, requerida pela
decomposicéo de Cholesky, seja atendida e que a matriz de covariancia do modelo
VAR se torne diagonal por blocos, permitindo a decomposicdo das volatilidades
em componentes relacionados aos negocios de cada categoria de investidor.
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Dessa forma, a variancia fundamental é calculada da seguinte maneira:

[ee] * [ee] 2
U\f/ = (270 bz)zar2 +Z§=1 (Zz:o bk,z) U}? . (17)

Onde b; e by, séo coeficientes do modelo VMA. O termo (X5, b;)*a7,
na Equacdo (17), se refere a contribuicdo da informacdo publica na volatilidade
fundamental. A contribuicdo relativa da infomac&o publica é dada por:

(To2o by)?of
l;—‘ZN" ' (18)

A contribuicéo relativa de cada categoria k de investidor na volatilidade

fundamental ¢é dada por:

2
(X bk,z) o'i

7 (19)

Ow

Uma interpretacdo intuitiva para o calculo da variancia fundamental pode
ser dado através da Equacdo (16). Assuma que em n=0 0 sistema esteja
inicialmente estavel com todas as inovacOes defasadas iguais a zero. Suponha um
choque de negocio dado por vi,. A primeira atualizagdo de ordens sera ro =
by oVko, @ segunda sera r; = by 1V, € assim por diante. Acumulando todas as
revisdes, o efeito do negocio inicial no preco pode ser calculado como
(220 bin )k

A contrinuicdo para a volatilidade fundamental de cada categoria € uma
medida da informacdo contida nos negocios feitos por uma categoria relativa as
outras categorias, mas ndo permite avaliar a contribuicdo total e absoluta de cada
categoria para a volatilidade fundamental.
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BASE DE DADOS E ESTATISTICA DESCRITIVAS

4.1

Order book estilizado

As medidas de atividade no mercado e as variaveis para estimagdo dos
modelos apresentados nesse trabalho é calculado a partir da emulacdo do book.
Para exemplificar a emulagéo segue um exemplo de um book estilizado, onde o
efeito instantaneo de eventos no book podem ser explicitamente observados.

Inicialmente o book apresenta o melhor preco de venda igual a R$ 20,10,
sendo este 0 seu primeiro nivel, com profundidade igual a 213. Do lado oposto, o

primeiro nivel de compra é a R$ 20,00 com profundidade igual a 205.

R$ 20,11 IDID ID 77
| ID ID ID \ 10 ‘
R$ 20,10 01010 o
[ooo | = | Ofertas de
Venda
[ oo | 35 ‘
I
|
1
[wow | = | Ofertas de
R$ 20,00 [[ooo [ s | Compra
| ID 1D ID { a8 ‘
R$ 19’98 IDIDID 50
| IDIDID | 135 ‘

Figura 1: Book estilizado (estado 1)

Para cada nova ordem que chega ao book ha trés possibilidades:

1) entra no final da fila no nivel de preco igual ao seu preco;

2) cria um novo nivel, caso nao exista um nivel com o seu preco; ou

3) realiza um negdcio com uma ordem do lado oposto do book, quando o
seu prego € igual ou melhor que o primeiro nivel do book do lado oposto. Os

negocios sdo feitos respeitando a fila de ordens do book e caso o tamanho da
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ordem seja maior que a profundidade disponivel, a tamanho restante da ordem

apos a execucdo dos negocios € inserido no book do seu lado.

Por exemplo, se chegasse uma ordem de venda a R$ 20,11 e tamanho 50,

ela entraria no final da fila do segundo nivel de venda e o estado final do book

seria como na Figura 2.

R$ 20,11

R$ 20,10

R$ 20,00

R$ 19,98

1010 10

[ |

[Twwwe |

oo

oiBio |

77

10

Ofertas de

Venda
35

oo

Do

oo |
oo o
BB |

Ofertas de
Compra

Figura 2: Book estilizado (estado 2)

A chegada de uma ordem de venda a R$ 20,05 e tamanho 5 criaria um

novo primeiro nivel de venda com este preco e profundidade e o estado final do

book seria como na Figura 3.

R$ 20,11

R$ 20,10

R$ 20,05

R$ 20,00

R$ 19,98

[owo |

so |

[ oo |

0

oD io 98

[ wiow |

oo |

| Ofertas de
Venda

80

35

I 101D ID

5]

ioioip

oD |

[ wwowo |
[ oo |

IoIDID ‘

150 | Ofertas de
Compra

a8 |
so |

135

Figura 3: Book estilizado (estado 3)

Por fim, a chegada de uma ordem de compra a R$ 20,10 de tamanho 228

exerceria quatro negocios e criaria um novo primeiro nivel de compra a R$ 20,10
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de tamanho 10. A Figura 4 mostra a entrada da ordem de compra e a Figura 5 o

estado final do book.

R$ 20,11

R$§ 20,10

R$ 20,05

R$ 20,00

R$19,98

RS 20,11

I ' R$20,10

R$ 20,00

R$ 19,98

4.2

Base de dados

D10 1D

IDio o

I0Io o

DD 1D

(R4 1]

1oID I

50

7

10

98

80

35

oo o

DiDIe

oo |

0D I

oD I

Figura 4:

oo o

150

55

48

50

135

Ofertas de
Venda

oo 228 |Compra R$ 20,10

“
Negécio!

Ofertas de
Compra

Book estilizado (estado 4)

[ oo

50
7

10

10

| oI |

IDID 1D

DIDID |

[ oo

Figura 5:

1D ID I

150

55

a8

50

135

Ofertas de
Venda

Ofertas de
Compra

Book estilizado (estado 5)

A base de dados objeto desse trabalho compreende as ordens enviadas

para 0 book de DOLQ13, futuro de délar com vencimento em 1° de agosto de

2013 (ordens novas, cancelamentos e modificacbes) da Bolsa de Valores

Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa). Foram consideradas as ordens enviadas

no més anterior ao vencimento, uma vez que 0 primeiro vencimento € 0 mais
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liquido deste contrato. O dia 31 de julho foi excluido da base por ser um dia de
negociacao atipico - ultimo dia de negociagdo do vencimento.

A base traz para cada ordem enviada os seguintes campos: categoria do
investidor, horario na precisdo de milisegundos, tipo da ordem (limite ou
mercado), lado do book para o qual a ordem foi enderecada (compra ou venda),
acao da ordem (nova, modificacdo ou cancelamento), preco da ordem, quantidade
da ordem, além do melhor preco de compra e de venda no momento em que a
ordem foi enviada. Sdo consideradas apenas as ordens enviadas no periodo de
negociacdo, excluindo-se as ordens enviadas no periodo de leildo. O formato da
base de dados pode ser visualizado na Tabela 1.

A BM&Fbovespa permite negociacao através de outros tipo de ordens que
limite e mercado. No entanto, a grande maioria das ordens sdo deste tipo, de
modo que decidiu-se considerar apenas estas ordens para a emulacdo do book,
dado o custo computacional para o tratamento de outros tipos de ordem e pouca
representatividade. A ordem limite determina o0 preco e a quantidade a ser
executado no book, enquato a ordem a mercado determina apenas a quantidade a

ser executada ao melhor preco do book no momento de seu envio.

Tabela 1: Base de dados disponibilizadas pela BM&FBovespa

ateg. | hh | mm | ss | ms | Tipo | Lado | Acdo | Preco | Qtd | Best.Bid | Best.Ask
1 10 0 1 1 1 0 0 750 | 7700 | 11.80 12,20
1 10 0 1 2 1 0 0 15.00 | 200 11.80 12,20
1 10 0 1 | 16 1 1 0 12.20 | 5000 | 11,85 12,20
4 10 0 16 | 20 1 0 0 12.30 | 5000 | 11,85 12.15
5 10 0 35 | 40 2 0 0 1151 | 2000 | 11,85 12,20
2 10 0 35 | 65 1 0 0 16.10 | 1000 | 11.80 12.15
2 10 0 36 | 12 2 1 0 12.15 | 1000 | 11.80 12.15
8 10 0 49 | 42 1 0 0 11.85 | 2000 | 11,85 12.15
1 10 1 0 | 15 1 0 0 11.80 | 2000 | 11.80 12,20
1 10 1 0 | 16 1 0 0 11.85 | 2400 | 11,85 12,20

Para 0 proposito desse estudo, o conjunto de dados esta baseado na
sequéncia de pontos discretos que representam a entrada das ordens no book,
indexados por n. Usando este conjunto de campos sobre as ordens enviadas,
reconstruiu-se, dinamicamente, o book de cada dia. Na emulacdo do book, para
cada atualizacdo é guardado o preco e a quantidade da ordem que gera a



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112764/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112764/CA

28

atualizacao, além da quantidade total de ordens e os precos dos dez primeiros
niveis do book (tanto de compra como de venda) depois da atualizacdo. Para
minimizar possiveis erros do emulador (gerados por causa de leildes intradiarios,
por exemplo, que ndo podem ser observados nos dados), é sincronizado,
dinamicamente, o melhor preco de compra e de venda do emulador com o melhor
preco de compra e de venda da base de dados.

O resultado do emulador é uma tabela com todas as ordens enviadas em
um dia e o estado do book depois que cada ordem é processada. A partir desta
tabela calculou-se varias medidas de atividade no mercado e as varidveis para

estimacdo dos modelos.

4.3

Categorias de investidores

Uma maneira simplista de classificar os investidores de um mercado é
separd-los entre investidores de alta frequéncia, posicionais, arbitradores e
formadores de mercado. A atividade dos dois primeiros € mais facilmente
apreendida atraves de meétricas calculadas a partir dos dados de sua atividade
diaria. Os investidores de alta frequéncia, em geral, negociam grandes volumes,
mas ndo apresentam uma posic¢do intradiaria grande. Os investidores posicionais,
ao contrario, apresentam posi¢oes intradiarias proximas ao volume negociado.

Os investidores presentes na base de dados foram classificados a partir de
uma série de proxies da sua atividade diaria no mercado durante diferentes dias de
negociacdo. Duas dessas proxies sdo suficientes para classificar os investidores de
alta frequéncia e os investidores posicionais: posicdo maxima acumulada durante
o0 dia e volume negociado diario.

A disposicdo dos diferentes investidores em um gréafico destas duas
variaveis mostra um agrupamento que pode ser usado como regra de classificacao.
Observam-se claramente os investidores HFTs no centro superior do grafico e os
investidores posicionais nas laterais. No centro inferior do grafico estdo os
formadores de merdado e um grupo de investidores que apresentam
comportamentos diversos. A Figura 6 é uma representacdo do gréafico gerado a

partir dos dados.
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Figura 6: Distribuicdo dos investidores a partir do volume negociado e posi¢éo
acumulada maxima

Esta classificacdo seria suficiente para os objetivos desse trabalho, mas
utilizou-se uma segunda regra de classificacdo. Esta regra considera além do
volume negociado a velocidade da atividade dos investidores. O objetivo é
diferenciar os investidores HFTs dos investidores algoritmos, sendo que estes
podem estar atuando como fundamentalista ou qualquer outro tipo de investidor,
mas em velocidade acima da considerada possivel para humanos. Definiu-se dez
categorias de investidores, que se diferenciam por suas caracteristicas de laténcia,
e cada investidor foi classificado em uma destas categorias. E importante notar
que a categoria HFT 1 da segunda regra de classificacdo €, por construcao,
coincidente com a primeira regra de classificacdo para HFT apresentada e sera o
foco desse trabalho.

O primeiro passo da segunda classificacdo é separar 0s investidores
inativos, que negociam um volume didrio muito pequeno (como grupo, eles
negociam os menores volumes do dia analisado, que representam 10% do volume
total). Os investidores remanescentes sdo separados em nove grupos. Quatro
destes grupos sdo subclassificagfes de HFTSs, outras quatro sdo subclassificagdes
de algoritmos e a Ultima classe sdo os investidores que apresentam caracteristicas
de negociacdo compativeis com a capacidade humana.

E importante ressaltar que dependendo da atividade do investidor no
mercado, ele pode trocar de categorias nos diferentes dias, mas a maioria dos
investidores pertence a uma Unica categoria por todo o periodo analisado.
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HFTs: Investidores de alta frequéncia sdo caracterizados por um alto

namero de mensagens, intervalos curtos entre mensagens e participa¢do constante

nas se¢Oes de negociacdo. Estas caracteristicas podem ser capturadas a partir da

relacdo entre sua posicdo acumulada maxima e o volume total negociado no dia.

Especificamente, eles tém as seguintes caracteristicas:

o HFT1:
o Ser investidor ativo;
0 Apresentar posi¢cdo acumulada méxima dividida pelo volume total
negociado menor que 0,02.
o HFT2:
0 Ser investidor ativo;
0 Nao ter sido classificado como HFT 1,
0 Apresentar posicdo acumulada méaxima dividida pelo volume total
negociado entre 0,02 e 0,15;
0 A distribuicdo do tempo entre mensagens ter mediana < 5 ms e
percentil 25 <1 ms.
e HFT3:
o Ser investidor ativo;
0 Nao ter sido classificado como HFT 1 ou 2;
0 Apresentar posi¢cdo acumulada méxima dividida pelo volume total
negociado menor que 0,25;
o0 Apresentar posicao final menor que 5% do volume total negociado.
o Enviar mais de 100 mensagens a cada 30 minutos, em média.
0 A distribuicdo do tempo entre mensagens ter mediana < 5 ms e
percentil 25 <1 ms.
e HFT4:
0 Ser investidor ativo;
0 Nao ter sido classificado como HFT 1, 2 ou 3;
0 Pertencer a lista de investidores marcados como HFT independente do

seu comportamento no dia. Estes investidores ndo se comportam como
HFT todos os dias, mas apresentam capacidade de impactar o mercado

como tal.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112764/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112764/CA

31

Algoritmos: Estes sdo investidores cuja atividade de envio de mensagens

apresenta velocidade maior que a capacidade humana, podendo ou ndo apresentar

caracteristicas ciclicas. Para identificar a existéncia de ciclos calcula-se o niimero

de mensagens enviadas em cada intervalo de 50 milissegundos de cada segundo.

As caracteristicas para ser classificado como algoritmo, daqui para frente

denominado algo, séo:

e Algol:

(0]

o
o
o

Ser investidor ativo;

N&o ter sido classificado como HFT;

Enviar mais de 100 mensagens a cada 30 minutos, em média.

A distribuicdo do tempo entre mensagens ter mediana < 5 ms e

percentil 25 <1 ms.

e Algo2:

(0]

o
o
o

Ser investidor ativo;

Né&o ter sido classificado como HFT ou Algo 1;

Enviar mais de 60 mensagens a cada 30 minutos, em média.

A distribuicdo do tempo entre mensagens ter mediana < 15 ms e

percentil 25 <5 ms.

e Algo3:

(0]

(0]

(0}

Ser investidor ativo;

Né&o ter sido classificado como HFT ou Algo 1 ou 2;

A distribuicdo do ndmero de mensagens por intervalos de 50
milisegundos dentro do segundo apresentar um intervalo com

guantidade de mensagens significativamente maior.

e Algo4:

(0]

(0]

(0}

Ser investidor ativo;

Nao ter sido classificado como HFT ou Algos 1, 2 ou 3;

Pertencer a lista de investidores marcados como Algoritmos
independente do seu comportamento no dia. Estes investidores ndo se
comportam como Algoritmos todos os dias, mas apresentam

capacidade de impactar o mercado como tal.
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Algo lento ou humano: todos os investidores que ndo apresentaram

nenhuma das caracteristicas necessarias para serem classificados como HFT ou

algoritmos.

4.4

Métricas Descritivas dos Grupos de Investidores

Calculou-se, para cada investidor, uma série de métricas descritivas para

analisar a relevancia dos investidores HFTs no mercado cambial brasileiro.

Depois, calculou-se a média destas métricas dentro de cada categoria para cada

dia e finalmente a média de todos os dias para cada categoria. A definicdo de cada

métrica é como segue:

Participagdo no volume negociado - volume negociado, como
porcentagem do volume total negociado no mercado.

Participacdo no nimero de mensagens — nimero de mensagens enviadas,
como percentual do total de mensagens enviadas para o book.

Volume de negdcios passivos — volume de negdcios gerados com ordens
passivas como percentual do volume negociado total para cada investidor.
Posicdo méxima percentual — Posicdo méxima acumulada por um
investidor durante o dia dividido pelo seu volume negociado total no
mesmo dia.

Tempo de double-sided quote — percentual do tempo que o investidor
manteve ordens nos dois lados do book.

Tempo de single-sided quote — percentual do tempo que o investidor
manteve ordens em pelo menos um lado do book.

Duracdo entre mensagens (mediana) — mediana da distribuicdo do tempo
entre mensagens.

Duracdo entre mensagens (perc. 25) — percentil 25 da distribuicdo do
tempo entre mensagens.

|Posicdo no final do dia| / Volume — valor absoluto da posic¢éo no final do
dia como porcentagem do volume total negociado.
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e Proporcdo de négocios — volume de ordens executadas, incluindo
execussdes parciais, como percentual do volume total de ordens novas e de
modificacéo.

e Proporcdo de cancelamentos — volume de ordens de cancelamento,
incluindo cancelamentos parciais, como percentual do volume total de
ordens novas e de modificagéo.

e Proporcdo de modificacdes — volume de ordens de modificagcdo, como

percentual do volume total de ordens novas e de modificacéo.

As meétricas descritivas para cada categoria de investidor estdo
apresentadas na Tabela 2. Através delas observa-se o dominio dos investidores
HFT no mercado de dolar futuro. Os investidores HFTSs, conjuntamente, negociam
20% do volume negociado total e enviam metade do total de mensagens enviadas.
Os HFTs 1, apenas, sdo responsaveis por 37% do total de mensagens enviadas e
operam 9% do volume negociado total.
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Inativos HFT1 HFT2 HFT3 HFT4 Algol Algo2 Algo3 Algo4 Outros
(Vo;j)'gg‘golume total) 1002% | 9,18% | 881% | 1,61% | 047% | 234% | 1,35% | 1857% | 10,57% | 40,33%
?(', " %eorainjgiizz segens total) 37,09% | 37,33% | 7.36% | 6,02% | 053% | 920% | 149% | 576% | 1,03% | 3,11%
Xg’gg‘g;ﬁﬁg’?ﬁan 49,60% | 59.84% | 40,18% | 69,89% | 408% | 81,80% | 6596% | 56,81% | 46,69% | 50,78%
5;:'&93‘\’/;?3221% f‘;‘)’m“'ada 62,81% | 1,04% | 611% | 21,00% | 9,65% | 59,96% | 61,93% | 30,21% | 51,06% | 49,18%
(T)ng%otgfngg“ct/"grﬂgsg ﬂg‘ﬁgok) 17.62% | 4376% | 30,16% | 98.,66% | 24.72% | 78.48% | 6356% | 33.00% | 12.04% | 13.56%
(Toj)”é'“c’)otedﬁ];':%}e;'g:gsqr‘]‘oogeook) 2270% | 7051% | 4935% | 9953% | 23.21% | 80,81% | 43.96% | 6307% | 3557% | 39.96%
?rgggg?go entre mensagens 565,37 3,52 1,04 0,01 51,69 0,21 2,33 2218 | 21010 | 15831
a%:ggﬁfﬁozg‘”e mensagens 38,01 0,87 0,07 0,00 4,30 0,11 0,61 4,78 2418 19,84
Zfﬁg?/gﬁj I:wgar:e%%gif o) 4937% | 015% | 098% | 644% | 165% | 51.60% | 54.61% | 22.54% | 41.21% | 34.98%
Proporcao de negdcios 67,32% | 37,31% | 48,07% 4,34% 78,68% | 18,21% | 42,32% | 52,31% | 62,46% | 68,77%
Proporcao de cancelamentos 38,05% | 58,27% | 52,60% | 46,46% | 20,33% | 39,68% | 21,70% | 25,70% 19,45% | 17,00%
Proporcao de modificacio 3545% | 19.33% | 27,35% | 4950% | 2491% | 46,41% | 43.44% | 23.91% | 2544% | 21,82%
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5
RESULTADOS

5.1

Testes de robustez do modelo de impacto sobre os pregos

Seguindo o artigo de Cont et al. [3] fez-se alguns testes de robustez para o
modelo de impacto sobre os precos. A Equacdo 3 foi estimada adicionando o
desequilibrio do fluxo de ordens de dez niveis do book de ordens um a um, até que
a equacdo tivesse 10 variaveis dependentes. Estimou-se também a Equacéo 3 dez
vezes, cada uma delas com o desequilibrio do fluxo de ordens somando o0s niveis
do book um a um, até o décimo. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 3 e 4,
respectivamente.

As variaveis adicionais no primeiro teste ndo forneceram uma melhoria
significativa em termos de ajuste e seus coeficientes sdo estatisticamente
insignificante. No segundo teste, houve melhora no ajuste para a soma dos OFIs
até o terceiro nivel. Assim, na analise de impacto sobre os precos de cada
categoria considerou-se o desequilibrio do fluxo de ordens agregado dos trés
primeiros niveis do book de ordens.

Cont et al [3] estimou um R? médio de 65% para uma grande amostra de
acOes do mercado americano, um valor bem acima do valor encontrado para o
mercado brasileiro de futuro de délar. Esta diferenca se da, possivelmente, pelas
particularidades do mercado cambial brasileiro, no qual os bancos realizam suas
operacdes no mercado futuro e transferem ao longo do dia suas posi¢des para o

mercado & vista, dada a maior liquidez daquele.
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Tabela 3: Resultado da regressao multivariada com desequilibrios no fluxo de ordens
dos dez niveis do book — média de todas as subamostras T

Nivel R’ Incremento no R? t(f) médio
1 25,19% 3,41
2 29,40% 0,04% 1,25
3 34,19% 0,05% 0,48
4 37,54% 0,03% -0,57
5 39,67% 0,02% -0,83
6 41,19% 0,02% -0,62
7 42,79% 0,02% -0,35
8 44.27% 0,01% -0,43
9 46,17% 0,02% -0,53
10 48,13% 0,02% -0,41

Tabela 4: Resultado da regressao univariada com desequilibrios no fluxo de ordens dos
dez niveis do book — média de todas as subamostras T

Nivel R® Incremento no R? t(B) médio
1 25,19% 3,98
1-2 25,47% 0,28% 4,33
1-3 26,77% 1,30% 4,64
1-4 24,22% -2,55% 4,28
1-5 21,11% -3,10% 3,81
1-6 19,53% -1,58% 3,65
1-7 18,89% -0,64% 3,55
1-8 17,90% -1,01% 3,45
1-9 18,30% 0,37% 3,56
1-10 17,65% -0,67% 3,49

As estatisticas-t dos coeficientes foram estimadas com Newey-West, dado
que os residuos das regressdes apresentaram heterocedasticidade. Para verificar a
existéncia de dependéncia ndo-linear no modelo, adicionou-se um termo
quadratico OF I,  |OF I, r| como variavel adicional na Equagdo 1. Esta variavel
apresentou-se estatisticamente insignificante a 5% de significancia na maioria das
subamostras, confirmando a linearidade na relagdo entre mudanga nos pregos e
desequilibrio do fluxo de ordens. Esta linearidade é uma caracteristica importante
do modelo, pois permite sintetizar facilmente o impacto das ordens sobre 0 preco
com um unico coeficiente B, € comparar o impacto de diferentes grupos de
investidores atraves de um unico conjunto de coeficientes de inclinacdo linear.A
alta e significante correlagdo entre mudancgas nos precos e desequilibrio no fluxo

de ordens em alta frequéncia pode ser visualizada na Figura 7.
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Figura 7: Retornos e desequilibrios do fluxo de ordens (OFI)

A profundidade do book apresenta um padrdo de comportamento
intradidrio contrario ao comportamento dos coeficientes de impacto sobre os
precos, em linha com as previsbes do modelo. Para demonstrar este
comportamento, calculamos a media dos coeficientes de impacto e profundidade
do book para cada 16 minutos de negociagdo de todos os dias amostrados. Os
resultados sdo apresentados na Figura 8.
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Figura 8: Comportamento intradiario dos coeficientes de impacto sobre o preco e
profundidade do book de ordens.

Esta relacédo inversa implica que quando a profundidade ¢ baixa, o impacto
das ordens no preco € grande, e até mesmo um pequeno desequilibrio no fluxo de

ordens pode resultar em uma flutuagéo de prego significante.
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A mesma relagdo inversa pode ser observada através dos resultados
médios da estimacdo da Equacdo 2 para todas as subamostras: 1 = —1,14, t(n) =
—17,30 e R? = 28%. A relagdo entre impacto nos preco e profundidade do book

€ mostrada na Figura 9.

+ coeficiente de impacto
. — previsdo do modelo
2+ previsdo do modelo, inclinagéo = -1
.

logl 3, ), ticks

5 | 1 1 I 1 I |
-15 -1 -05 0 05 1 15 2

logl ADy ), ticks
Figura 9: Coeficiente de impacto sobre preco e profundidade do mercado.

5.2

Impacto no preco por categoria de investidores

O modelo linear de impacto sobre os precos de Cont et al. [3] permite
comparar o impacto das diferentes categorias de investidores no pre¢co. Como o
impacto no preco neste modelo é caracterizado por um Unico coeficiente de
inclinagéo, pode-se reestimar a Equagdo 1 substituindo OFI,r por OFIyr
(desequilibrio do fluxo de ordens da categoria de investidor k no intervalo t) e
comparar o coeficiente de impacto estimado entre as diferentes categorias.

No entanto, existem duas questdes metodolégicas que fazem esta
comparacdo direta dos coeficientes da regressao inadequada. Primeiro, nota-se
qgue o coeficiente angular de uma regresséio MQO univariada depende por
construcéo da var[OFI..r], que é diferente para as diferentes categorias de
investidores. Para que os coeficientes sejam comparaveis, as variaveis de
desequilibrio das diferentes categorias foram padronizadas. Apds a padronizacao,

o coeficiente angular de uma regressdo univariada se torna a correlacdo de
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Pearson entre AP, and OFIy . r. Segundo, a estimacéo da correlacéo entre AP, e
0 desequilibrio do fluxo de ordens de uma dada categoria de investidor pode estar
enviezada pela influéncia de uma terceira variavel, por exemplo, o desequilibrio
no fluxo de ordens de outra categoria. Para controlar esta influéncia, estimou-se
uma regressdao multivariada com o desequilibrio do fluxo de ordens de todas as
categorias de investidores.

Como todas as variaveis sao padronizadas, os coeficientes estimados na
regrecdo multivariada podem ser interpretados como correlagdes parciais entre as
mudancas de precos e o0s desequilibrios do fluxo de ordens de cada categoria de
investidor sem a influéncia das outras categorias.

Os resultados da estimacéo das duas regre¢des, utilizando como variével
independente o desequilibrio de ordens nos trés primeiros niveis do book, séo
apresentadas nas Tabelas 5 e 6. Observa-se que as correlagcbes parciais sao
menores que as correlagbes simples, sugerindo a existéncia de correlagbes nédo
triviais entre diferentes OFIy ¢ .

Os investidores HFT 1 apresentaram 0 maior impacto na variacdo de
preco, em ambas as regressoes. Seus coeficientes de impacto no preco sdo maiores
e significantes em mais da metade das subamostras. Este resultado evidencia a alta
capacidade destes investidores de impactar o preco, mas ainda ndo temos
evidéncia da natureza deste impacto. Este impacto pode ser benéfico para o
mercado, ou seja, ele contribui para que o preco de negociagdo se aproxime do
preco fundamental, ou ser apenas um ruido do padrdo de negociacdo que estes

investidores apresentam.
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Tabela 5: Resultado da regressdo com desequilibrios do fluxo de ordens de cada
categoria de investidor

PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112764/CA

Grupo de Investidor B Estatistica-t subamostras
P T (média das subamostras) significantes (%)
Inativos 31% 2.87 63,70%
HFT 1 35% 3.40 68,29%
HFT 2 20% 1.94 40,17%
HFT 3 4% 1.93 01,58%
HFT 4 4% 3.16 12,34%
Algos 1 26% 3.17 35,29%
Algos 2 7% 1.19 14,20%
Algos 3 19% 2.38 48,92%
Algos 4 18% 2.58 52,08%
Algos lento e humanos 19% 2.15 42,90%

Tabela 6: Resultado da regressdo com desequilibrios do fluxo de ordens de todas
as categorias de investidor

Gruno de Investidor B Estatistica-t subamostras
P T (média das subamostras) significantes (%)

I~ativos 19% 2.23 50,07%
FT1 20% 2.25 53,95%
FT2 11% 1.24 31,13%
FT3 2% 0.61 01,29%
FT 4 1% 0.11 09,61%
Igos 1 19% 2.14 32,14%
Igos 2 4% 0.70 13,34%
Igos 3 11% 1.64 36,59%
Igos 4 12% 1.83 39,74%
Igos lento e humanos 13% 1.67 35,29%

5.3

Contribuicédo de cada categoria para a volatilidade fundamental

A contribuicdo de cada categoria de investidor para a formagdo do preco

fundamental foi apreendida atraves da volatilidade fundamental calculada a partir

do modelo de decomposi¢édo da variancia de Hasbrouk [4].

O modelo foi estimado para 3 intervalos a fim de controlar a néo

estacionariedade intradiaria na variacdo dos pregos. Os intervalos considerados

foram 1 hora, 3 horas e todo o dia de negociacdo. Como 0s resultados sao

robustos para todos os intervalos considerados, apresentamos apenas os resultados

para os intervalos de 1 hora.

Dividindo os 21 dias de negociacdo em subamostras de 1 hora, temos um

total de 189 subamostras. O modelo VAR foi estimado com lags de 1 a 15 para
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cada sub-amostra, e entdo o melhor lag foi selecionado através do criterio AIC.
Para uniformizar o modelo VAR a ser estimado para todas as sub-amostras
escolhnemos 10 defasagens (p = 10) como padrdo. Com esta quantidade de
defasagens o modelo VAR estimado é estavel e aceitamos a hipoOtese de néo
correlagdo dos erros para 137 subamostras. A volatilidade fundamental é
calculada a partir de 100 defasagens do modelo VMA.

Os resultados encontrados para a contribuicdo de cada categoria de
investidor para a volatilidade fundamental por sub-amostra, apresentados na
Tabela 7, mostram a relevancia dos investidores HFT 1 para a formacdo do preco
fundamental.

As outras categorias que mais contribuem para a formagdo do preco
fundamental s&o os Inativos, HFTs 2, Algos 3 e 4 e Algos lentos e humanos. Este
resultado evidencia a funcdo de intermediacdo dos investidores mais rapidos.
Pode-se inferir que como os investidores mais rapidos facilitam a negociacdo dos
investidores mais lentos, na maioria das vezes investidores fundamentalistas, eles

contribuem para a formacéo do preco fundamental.

Tabela 7: Contribuicdo de cada categoria de investidor para a volatilidade

fundamental
. Contribuicao Relativa para a Volatilidade Fundamental
Grupo de Investidor T -
media das sub-amostras mediana das sub-amostras
Informacdo Publica 67% 69%
Inativos 5% 2%
HFT 1 10% 6%
HFT 2 5% 2%
HFT 3 0% 0%
HFT 4 1% 0%
Algos 1 0% 0%
Algos 2 1% 0%
Algos 3 4% 2%
Algos 4 3% 1%
Algos lentos e humanos 4% 1%
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6
CONCLUSAO

Os investidores HFTs ndo constituem uma entidade coerente. Suas
estratégias podem variar com o estilo de negociacéao, nivel de laténcia, opcOes de
seguranga, comercio regional e nuances de regulamentacdo e o estado do
mercado. Por isso, é importante abordar a sua interagdo com outros participantes e
sua contribuicdo para o impacto sobre a qualidade e a eficiéncia do mercado com
essas diferencas em mente. Este € um exercicio desafiador para os pesquisadores,
dado que os parametros de controle ndo podem ser facilmente isolados por causa
dos efeitos significativos da interagéo entre eles.

Utilizam-se as ordens enviadas para o book de DOLQ13, futuro de ddlar
com vencimento em 1° de agosto de 2013, da Bolsa de Valores e Mercadorias e
Futuros (BM&FBovespa) para analisar o impacto dos investidores HFTs no
processo de formacdo de preco deste mercado. Foram consideradas as ordens
enviadas no més anterior ao vencimento, uma vez que 0 primeiro vencimento é o
mais liquido deste contrato.

Esse trabalho analisou 10 categorias de investidores, que se diferenciam
por suas caracteristicas de laténcia. O objetivo é diferenciar os investidores HFTs
dos algoritmos, sendo que estes podem estar atuando como fundamentalista ou
qualquer outro tipo de investidor, mas em velocidade acima da considerada
possivel para humanos. Cada uma destas 2 grandes classes sdo compostas de 4
subclasses, sendo os HFTs 1 os investidores mais rapidos. As classes HFTs 4 e
Algos 4 séo investidores conhecidamente HFTs ou algoritmos, respectivamente,
mas que ndo apresentam comportamento padrao.

Dentre as categorias de investidores HFTs, a categoria HFT 1 foi a
categoria que mais impactou o preco de negociacdo do dolar futuro e foi também
a categoria com maior contribuicdo para volatilidade fundamental. Assim como a
categoria HFT 2, mas em menor intensidade. Os investidores mais lentos, apesar
de ndo terem apresentado coeficientes de impacto sobre o preco relevantes,
apresentaram contribuicdo para a volatilidade fundamental comparavel a categoria
HFT 2.
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Os resultados evidenciam um impacto positivo da interacdo dos
investidores de alta frequéncia no ambiente de negociacdo. Em geral, os
investidores mais lentos sdo investidores fundamentalistas, cujas demandas de
compra e venda ndo estdo perfeitamente sincronizadas no tempo. A presenca de
investidores mais rapidos permite que este descasamento entre demanda e oferta
no tempo seja resolvido. Ou seja, os investidores de alta frequéncia tem o papel de
intermediadores dos investidores fundamentalista, facilitando o processo de
formacéo de preco.

Apesar deste resultado evidenciar um aspecto positivo da incorporacéo de
investidores de alta frequéncia no mix de participantes do mercado futuro de
ddlar, para determinar que sua presenca é benéfica é necessario analisar como seu
comportamento contribui para a volatilidade ruidosa, tema para pesquisa futura.

A literatura tedrica prevé que, sob diferentes pressupostos, 0s investidores
HFTs tanto podem contribuir para a descoberta de pregos (por exemplo, reagir
mais rapidamente as noticias como em Martinez et al. [31]) como podem
contribuir para o ruido (por exemplo, reagindo simultaneamente a sinais comuns e
criando pressao sobre precos, como em Jarrow et al. [32]).

As implicagOes da atividade destes investidores no mercado dependem do
beneficio marginal da informacdo em alguns momentos, comparado a desutilidade
marginal do excesso de volatilidade em outros momentos. Dependera também dos
tipos de HFTs que a estrutura de mercado vai privilegiar e de como a atividade de
negociacao e seus negocios impactam no processo de formacéo de preco.

Os investidores HFTs ndo surgiram espontaneamente. As mudancas
tecnologicas e regulatérias foram facilitadores, além da mudanca no mix de
participantes do mercado, que criaram novos nichos de oportunidade de lucro que
estes investidores podem explorar. Os mercados vao continuar a evoluir.
Pesquisadores e participantes de mercado devem continuar a desenvolver sua
capacidade de investigacdo e participar em debates sobre a estrutura de mercado

adequada.
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