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O IMPACTO DA TOXICIDADE DOS FLUXOS DE ORDENS SOBRE A LIQUIDEZ
DOS CONTRATOS FUTUROS DE DI E DOLAR COMERCIAL

1 INTRODUCAO

A liquidez de mercado e sua relacdo com o retorno dos ativos tem sido alvo de
pesquisas desde meados da década de 1980. Além da relacdo com o retorno, a liquidez dos
titulos € importante por fortalecer os mercados, reduzir os custos de emissao e de transacgao,
bem como aumentar o ndmero de participantes no mercado. Por essa razdo, torna-se
fundamental entender os fatores que impactam a liquidez de mercado dos titulos, como os
custos de transagdo, a eficiéncia de mercado, o sistema de negociacdo e liquidagdo no
mercado secunddrio, a transparéncia do mercado, a ampliagdo e diversificagdo da base de
investidores, e a assimetria de informacdo presente nas negociagdes (DATTELS, 1995).

A assimetria de informacdo ocorre quando ha desequilibrio entre as informagdes que
os agentes possuem, ou seja, quando hd um desbalanceamento de informacdo sobre uma
transa¢do entre os participantes dela (alguns t€m mais informacdes do que outros), sendo esse
fendmeno econdmico conhecido como assimetria informacional. Como defendem Grossman e
Stiglitz (1980), ha traders informados e fraders nao-informados no mercado — o grau de
informacao se difere entre os agentes —, e esse aspecto se reflete no preco dos ativos. Os
traders informados sdo aqueles que detém informacgdo relevante sobre o ativo negociado,
sendo capazes de ocasionar perdas as suas contrapartes. Um negécio informado € aquele em
que pelo menos um dos lados da transacdo possui mais informacdes do que o outro. Um
mercado com elevada propor¢do de negdcios informados em relagdo aos ndo-informados €
denominado téxico. E, a alta toxicidade no fluxo de ordens acarreta liquidacdo de ativos por
parte dos traders, diminuindo, dessa forma, a liquidez do mercado (EASLEY; PRADO;
O’HARA (2012).

Essa influéncia da toxicidade do fluxo de ordens sobre a liquidez instigou diversos
estudos tedrico-empiricos em microestrutura de mercado — por exemplo, Easley et al. (1996),
Easley e O’Hara (2004), Easley et al. (2008), Easley, Prado e O’Hara (2011) e Easley, Prado e
O’Hara (2014) — a buscarem uma maneira de identificar a ocorréncia de assimetria
informacional nos mercados, o que resultou, basicamente, na proposicdo de dois modelos de
mensuragdo: (i) Probability of informed trading (PIN) de Easley et al. (1996) — que busca
estimar a probabilidade de ter havido transacdes baseadas em informagdes privadas em um
determinado periodo, a partir de uma fun¢do de maxima verossimilhanca; (ii) Volume-
Synchronized Probability of informed trading (VPIN) de Easley, Prado e O’Hara (2011) — que
busca mensurar diretamente o grau de toxicidade dos fluxos de ordens.

Dentre os diversos ativos negociados no mercado brasileiro de futuros, destacam-se o
contrato de Depdsito Interfinanceiro Futuro (DI Futuro) e o de Ddélar Comercial Futuro.
Principal ativo negociado pela Brasil Bolsa Balcao (B3), o contrato de DI Futuro refere-se a
quanto a taxa de juros do CDI (Certificados de Depésito Interbancério) valerd no dia de seu
vencimento. Devido a fun¢do de hedge contra oscilagdes na taxa de juros de contratos
financeiros, exerce um papel crucial nos investimentos. J4 o Délar Comercial Futuro é usado
para transacOes cambiais entre bancos, instituicdes financeiras, grandes corporacdes, dentre
outros.

Seja pela fun¢do de hedge, que permite fixar o preco do ativo de modo a reduzir ou
eliminar o risco de variacdo indesejada de precos, seja pela possibilidade de especulacgao,
entender a influéncia da toxicidade do fluxo de ordens sobre a liquidez no mercado brasileiro



de futuros é relevante, sobretudo na perspectiva microecondmica, na medida em que auxilia
empresas e investidores na tomada de decisdao de investimentos.

Dada a relevancia dos mercados de DI Futuro e de D6lar Comercial Futuro da B3, e a
importancia para a tomada de decisdo de empresas e investidores de se entender o efeito da
assimetria de informacao sobre a liquidez de mercados dos ativos por eles transacionados, o
objetivo deste estudo foi analisar o impacto do grau de toxicidade dos fluxos de ordens dos
contratos futuros de DI e de D6lar Comercial negociados pela B3 sobre a liquidez de mercado
desses ativos.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Toxicidade dos Fluxos de Ordens

Easley, Prado e O’Hara (2012) introduziram o conceito de toxicidade do fluxo de
ordens com o intuito de representar o risco no contexto das negociacdes em alta frequéncia
(HFT). Para os autores, um mercado téxico é aquele em que pelo menos um dos traders
dispde de informacdes privadas, o que acaba gerando fluxos de ordens desequilibrados. Por
um lado, quando os fluxos de ordens sdo equilibrados, os players de mercado de HFT t€ém o
potencial de obter pequenos ganhos em um grande nimero de ordens. Por outro, quando os
fluxos de ordens se tornam desequilibrados, os players enfrentam a perspectiva de perdas e
acabam liquidando suas posi¢des e, consequentemente, interferindo na liquidez desses
mercados.

Para mensurar a toxicidade do fluxo de ordens nos mercados, Easley et al. (1996)
apresentaram o modelo de Probabilidade de Negocio Informado — Probability of informed-
based trading (PIN). A PIN destaca-se por ser obtida a partir dos dados de negociacdo do
proprio mercado, sendo, dessa forma, apontada como uma proxy direta de assimetria
informacional. Essa medida tem sido amplamente utilizada por abordar uma variedade de
questdes como a informacgdo do tempo entre as negociacdes, o fluxo de ordem do mercado
eletronico, os splits de acdes, o preco dos ativos, dentre outros. Todavia, hd um debate
crescente sobre a adequacdo da PIN na mensuracdo da assimetria informacional nas
negociacgoes, o que € natural, tendo em vista que a PIN é um modelo que procura representar
um fendmeno, e, por esse motivo, ndo consegue capturar todos os aspectos relacionados a ele
(AKTAS et al., 2007; DUARTE; YOUNG, 2009; EASLEY; HVIDKJAER; O’HARA, 2010;
AKAY etal., 2012).

No intuito de corrigir os problemas da PIN, tais como, ndo levar em consideracdo o
volume de transacdes e o intervalo de tempo das negociacdes, Easley, Prado e O’Hara (2011)
propuseram um novo modelo para estimar a probabilidade de negociacdes informadas: A
Volume Synchronized Probability of Informed trading (VPIN). Essa medida € um indicador
em tempo real da toxicidade do fluxo de ordens e possui algumas vantagens préticas em
relacdo a metodologia da PIN. Além disso, diferentemente da PIN, a VPIN permite capturar
variagcdes de risco de informacgao assimétrica em nivel intradidrio, uma vez que seu cdlculo é
atualizado em buckets (lotes) de negociagio ao longo do dia (ABAD; YAGUE, 2012).

A mudanca central da VPIN em relacdo a PIN foi embasada nos estudos de Lei e Wu
(2005) e Easley et al. (2008). Lei e Wu (2005) investigaram as interagdes entre traders
informados e nao-informados em 40 acdes da The New York Stock Exchange (NYSE) e
apontaram que o fluxo de chegada de ordens de compra e venda sdo diferentes; além de
variarem no tempo. Para os autores, a probabilidade de negociacdo informada associada ao
tempo, acrescida pela VPIN, seria uma medida melhor de assimetria de informagdo do que
varias outras medidas existentes. Easley et al. (2008), por sua vez, estudaram como a
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dindmica de negociacdo interage com o fluxo de ordens e com a evolucdo da liquidez do
mercado e propuseram um modelo dindmico de microestrutura de mercado. O modelo
proposto mostrou que tanto os negocios informados quanto os ndo-informados sdo altamente
persistentes. A estimativa criada pelos autores foi capaz de gerar taxas didrias de ordens
condicionais de negociac¢des informadas e ndo-informadas, que foram usadas para construir a
PIN e prever a liquidez do mercado, medida pelo bid-ask-spread. Para os autores, o fator de
liquidez pode ser importante para a precificacido de ativos, uma vez que hd uma nova geragdo
de modelos de precificacdo de ativos que incorporam o efeito da liquidez de mercado como
um fator de risco sistematico.

A partir dai, Easley, Prado e O’Hara (2011), baseados em dados de transacdes
intradidrias € com o intuito de serem mais efetivos na mensuracdo do risco no nivel
intradidrio, apresentam formalmente o conceito de VPIN, como uma extensao da PIN. Os
autores demostraram como a VPIN sinalizou com sucesso o Flash Crash ocorrido em 6 de
maio de 2010, atingindo seu nivel maximo horas antes do evento acontecer.

Adiante, Easley, Prado e O’Hara (2012) introduzem o conceito de mercado téxico, a
fim de representar o risco de sele¢do adversa pelos market makers no contexto de HFT, isto €,
de esses formadores de mercado estarem negociando com traders informados. Para calcular a
probabilidade de negociagdo baseada em informagdes, Easley, Prado e O’Hara (2012)
representaram os desequilibrios de ordem através de uma funcdo mondétona das mudancgas de
preco absoluto, amparado na intensidade de negociacdes e no desequilibrio de volume, ou
seja, a VPIN. Essa medida foi, entdo, utilizada para prever a volatilidade do mercado induzida
por toxicidade. A ideia central € de que os market makers enfrentam a perspectiva de perdas
devido a selecdo adversa quando os fluxos de ordens se tornam desequilibrados. Essa
estimativa de toxicidade € varidvel no tempo. Se os market makers acreditam que a toxicidade
do mercado € alta, eles liquidam suas posi¢coes e saem do mercado, o que influencia a sua
liquidez.

A abordagem da VPIN, além de ser atualizada no tempo e calibrada para ter um
volume igual de transacdes em cada intervalo de tempo, ndo necessita de estimacdo de
parametros ndo observaveis, superando, nesse sentido, os obstdculos da PIN em mercados de
HFT (EASLEY; PRADO; O’HARA, 2012). Alguns estudos sobre a VPIN mostraram que
esse modelo é um indicador eficaz na previsao da volatilidade do mercado. Easley, Prado e
O’Hara (2011) e Bethel et al. (2011) mostraram que a VPIN poderia ter apontado evidéncias
do Flash Crash. Abad e Yagiie (2012), estudando o processo de estima¢do da VPIN em 15
acoes do mercado espanhol, concluiram que o modelo € uma forma direta de mensurar o risco
de selecdo adversa e se ajusta bem ao mercado de HFT.

Todavia, a eficiéncia da VPIN como um sinalizador de crises de liquidez induzidas
pela toxicidade e volatilidade de pregos foi questionada por alguns pesquisadores, entre eles,
Andersen e Bondarenko (2014) e, mais recentemente, Abad, Massot e Pascual (2018).
Andersen e Bondarenko (2014) afirmaram ndo ter encontrado evidéncias do poder preditivo
incremental da VPIN para a volatilidade futura. Além disso, eles argumentaram que as
propriedades da VPIN dependem fortemente da classificacdo das transacdes subjacentes e,
usando outras técnicas de classificagdo padrao, a VPIN se comporta de modo oposto ao
retratado por Easley, Prado e O’Hara (2011, 2012). Além disso, estes autores apresentam
evidéncias empiricas que corroboram com a hipétese de que a VPIN € amplamente
conduzida, e significativamente distorcida, pelas inovacdes de volume e volatilidade.

Abad, Massot e Pascual (2018) calcularam a VPIN utilizando dados intradiarios de 45
acoes que compdem o IBEX 35, principal indice de referéncia da bolsa espanhola, de 2002 a
2013. Eles concluiram que a VPIN raramente indica uma falta de liquidez anormal, e, muito
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ocasionalmente, antecipam grandes mudancas no preco intradidrio. Foram identificadas,
ainda, diferencas significativas na incidéncia de liquidez e preco entre os periodos téxicos e
nao-toxicos identificados pela VPIN. Dessa forma, esses autores, sugerem que a capacidade
da VPIN para antecipar eventos verdadeiramente toxicos € limitada.

Nesse sentido, verifica-se que had discussdao aberta sobre a eficiéncia da VPIN na
medicdo da toxicidade dos fluxos de ordens e, por conseguinte, no impacto que essa
toxicidade gera na liquidez de mercado, o que justifica a realizacdo de estudos com o intuito
se testar a eficiéncia dessa medida.

2.2 Relacionamento entre Liquidez de Mercado e Toxicidade dos Fluxos de Ordens

A assimetria informacional, pelo poder de causar prejuizo aos traders nao-informados,
faz com que esses agentes liquidem suas posi¢des, caso percebam que estdo negociando com
traders informados, reduzindo dessa maneira, a liquidez de mercado. Alguns estudos, tais
como, Easley, Prado e O’Hara (2011), Abad e Yagiie (2012), Chen, Chien e Chang (2012) e
Agudelo, Giraldo e Villarraga (2015), buscaram compreender essa relacdo entre a assimetria
informacional e a liquidez dos mercados.

Easley, Prado e O’Hara (2011) argumentam que em mercados de alta frequéncia, a
toxicidade dos fluxos de ordens pode levar os market makers a deixarem o mercado,
ocasionando eventos de iliquidez para os traders. Abad e Yagiie (2012) reforcam essa ideia de
Easley, Prado e O’Hara (2011) ao pontarem que a toxicidade enfatiza a perda esperada de um
market maker ao estar em um mesmo ambiente de um frader informado, isto é, na
probabilidade dos market makers serem alvos de sele¢do adversa.

Para Agudelo, Giraldo e Villarraga (2015), os modelos de microestrutura de mercado
implicam que a negociacdo informada reduz a liquidez e move os pregos na dire¢do da
informacdo. Os autores usaram a PIN dindmica de Easley et al. (2008) para testar essa
implicagdo nos seis maiores mercados de acdes da América Latina. Os resultados obtidos
pelos autores mostram que haveria uma relacdo positiva entre VPIN (assimetria
informacional) e bid-ask-spread (iliquidez).

Ao estudarem o mercado cambial, Chen, Chien e Chang (2012) argumentaram que o
modelo usual de fluxo de ordens precisa ser reformulado em termos mais amplos para
incorporar os custos de transacdo que estdo associados a falta de liquidez. Através de um
conjunto de dados didrios de fluxos de ordens, os autores mediram a liquidez do mercado
cambial e concluiram que os fluxos de ordens influenciam os retornos da taxa de cambio de
moedas com alta densidade de negociacdo, no entanto sdo inadequados quando se trata de
explicar as mudancas nas moedas de baixo volume de negociagdo. Ainda segundo os autores,
para moedas com grandes volumes de negociacdo, tanto os fluxos de ordens quanto os
spreads afetam significativamente os retornos da taxa de cambio.

No que concerne a relacdo assimetria informacional-liquidez, Siqueira, Amaral e
Correia (2017) adotam o argumento de que o provimento de liquidez pelos market makers se
da de forma complexa, uma vez que os traders podem possuir informacdes a respeito de um
ativo, que ndo estdo disponiveis aos market makers. Nos mercados de alta frequéncia, os
market makers buscam obter pequenos ganhos que se expandem em transacdes com grandes
quantidades de ordens e seus ganhos dependem exclusivamente do controle do risco de ser
alvo de selecdo adversa. A probabilidade de ganho desses market makers ao transacionarem
grandes quantidades de ativos aumenta quando hd equilibrio entre os fluxos de ordens.
Quando ndo existe esse equilibrio, hd chances de os market makers serem alvos de selecdo
adversa e, consequentemente, devido a alta toxicidade, eles liquidam suas posicoes,
diminuindo a liquidez do mercado (SIQUEIRA; AMARAL; CORREIA, 2017).



Easley, Prado e O’Hara (2011) trataram dessa relacdo toxicidade-liquidez ao
estudarem o Flash Crash de 2010; e sugeriram que esse evento foi ocasionado por uma crise
de liquidez, devido principalmente as caracteristicas estruturais do mercado de HFT. Esses
autores testaram empiricamente o modelo VPIN a partir de contratos futuros de E-mini S&P
500 de janeiro de 2008 a outubro de 2010, destacando os dias em torno do Flash Crash. Os
resultados mostraram que a VPIN indicou problemas de liquidez algumas horas antes da
queda do indice Dow Jones Industrial Average, chegando em seu maior valor do periodo
analisado minutos antes da queda brusca do indice.

Ao analisarem apenas o dia do Flash Crash, Easley, Prado e O’Hara (2011)
observaram que a VPIN obteve valor maximo no momento da queda do indice, mantendo-se
alta até o final do dia e diminuindo a medida que o indice voltava ao patamar inicial anterior a
queda. Para os autores, nos mercados de HFT, as negociacdes sdo geridas por algoritmos que
emitem ordens de compra e venda e, por isso, as firmas de HFT sdo as grandes provedoras de
liquidez nesses mercados. A medida que a toxicidade do fluxo de ordens aumenta, esses
market makers, ao perceberem que se encontram diante de possiveis perdas, reduzirem ou
liquidam suas posi¢Oes, gerando queda de liquidez e repercussdes s€rias para os traders
envolvidos, como ocorreu no Flash Crash.

Procurando explicar melhor a relacdo toxicidade-liquidez, Easley, Prado e O’Hara
(2012) estimaram a VPIN nos contratos futuros da E-mini S&P 500 de 1° de janeiro de 2008 a
15 de agosto de 2011, utilizando para tal dados intradidrios com intervalos de 1 minuto. Eles
demostraram que a VPIN tem poder de previsdo significativo sobre a volatilidade induzida
pela toxicidade, o que a torna uma ferramenta de gerenciamento de risco para os mercados de
HFT.

Em um estudo mais recente, Yildiz, Ness e Ness (2019) estudaram a relacdo
toxicidade-liquidez nas acdes que compdem o indice S& P500, negociadas em 2015. Para
tanto, utilizaram a VPIN como proxy para a toxicidade e o spread, para a liquidez de
mercado. Como resultado, os autores apontam que a VPIN fornece informagdes sobre a
liquidez de mercado e a volatilidade do retorno das acdes; e indica problemas de selecdao
adversa, o que mostra que a VPIN pode ser uma ferramenta util de gerenciamento de risco
para os market makers nos mercados aciondrios norte-americanos.

3 METODOLOGIA

A populacio objeto deste estudo foi composta pelos fluxos de ordens de compra e
venda dos contratos futuros de DI e de Délar Comercial negociados pela B3. A amostra foi
constituida pelas negociacdes dessas ordens no periodo de 01 de setembro de 2018 a 31 de
agosto de 2019, com dados intradidrios. O periodo escolhido se deu em fun¢do dos dados
disponibilizados pelo portal Market Data da B3, no qual foram coletados. O tratamento dos
dados e o cdlculo das varidveis foram realizados por meio de programacdo em python. Ja o
modelo e os testes de diagnostico foram estimados via software STATA.

Como proxy para liquidez de mercado, empregada como varidvel dependente no
modelo, foi utilizado o bid-ask-spread, definida por Demsetz (1968) como
Spread,; = ask,; — bid;, em que o Spread, ¢ a diferenca entre a menor oferta de venda e a
maior oferta de compra dentro de cada bucket de negociagcao t; ask, é a menor oferta de
venda no bucket T; e bid, é a maior oferta de compra no bucket t. Nesse sentido, quanto
maior for o spread entre o bid e o ask de um titulo, menor a sua liquidez. O bid-ask-spread foi
obtido via linguagem de programagdao em python, utilizando os dados disponiveis nos
arquivos do Market Data. Tais arquivos dispdem de uma coluna que identifica o lado agressor
da ordem, em compra ou venda. A escolha do bid-ask spread como proxy para a liquidez foi
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inspirada em Easley et al. (2008), Akay et al. (2012), Easley, Prado e O’Hara (2012),
Siqueira, Amaral e Correia (2017), entre outros.

Como proxy para a toxicidade, adotada como varidvel independente, foi utilizada a
VPIN, de Easley, Prado e O’Hara (2012). A equacdo 1 representa o modelo para se obter a
VPIN. Em que: V;° é o volume de ordens de venda de cada bucket; V.2 é o volume de ordens
de compra de cada bucket; V é o volume de cada bucket; e n é o nimero de buckets utilizados
para aproximar o desequilibrio esperado. Nesse sentido, a estimac¢do da VPIN depende da
determinagdo das varidveis V e n. Para se calcular a VPIN de um dia, t€m-se V como sendo
um cinquenta avos do volume de negociacdo didria (bucket) e n como sendo 50. Para se
calcular a VPIN semanal, por exemplo, a varidvel n passaria a ser 250. De acordo com Easley,
Prado e O’Hara (2012), espera-se que a velocidade de atualizacdo da VPIN simule a
velocidade de chegada das informacdes ao mercado.

n. VS _ VB
vpiy = 2=l V] (M
nV

Conforme demostrado na equacdo 1, para a mensuracdo da VPIN, € necessario
identificar a correta classificacdo das transagdes. Diferentemente de Easley, Prado e O’Hara
(2012), que optaram pela utilizagdo do tick-rule (TR), neste trabalho, utilizou-se a
classificacdo real, fornecida pela B3. A identificacio do lado agressor da ordem
disponibilizada pelo portal Market Data da B3 dispensa a utilizagdo de um algoritmo de
classificacao.

Além da utilizacdo da VPIN como varidvel independente, foram utilizadas as varidveis
volume (VOL), nimero de negécios (NEG) e volatilidade do preco (VLA) como varidveis de
controle (DING, 1999; YOON, ZO E CIGANEK, 2011). Todas as variaveis, inclusive o bid-
ask-spread, foram obtidas por bucket de negociacdo, os mesmos utilizados na obten¢do da
VPIN, o que garantiu que o ndmero de observagdes fosse igual para todas as varidveis. O
volume de negociag@o e o numero de negdcios sao disponibilizados no Market Data da B3, ja
a volatilidade foi calculada pela diferenca entre o preco mais alto e o preco mais baixo,
dividido pela média dos pregos, procedimento utilizado também por Yoon, Zo e Ciganek
(2011).

Para analisar o impacto da VPIN sobre a liquidez de mercado, foi utilizado o modelo
de Regressdo Linear Multipla (RLM), estimado por meio do método de minimos quadrados
ordinarios (MQO). Este estudo se valeu de um modelo para cada contrato futuro (DI e Ddlar
Comercial) separadamente, representado pela equagao 2.

|Spread|i = ,Bo + ﬁlVPINl + IBZNEGl + 33V0Ll + B4,VLAl + e; 2)

Em que: S, refere-se ao parametro de intercepto; 81, S, B3 € P,referem-se aos
coeficientes correspondentes a cada uma das varidveis explicativas do modelo; e e; refere-se
ao erro aleatério. O motivo da escolha do valor absoluto do bid-ask spread se deve a
necessidade de se medir a distincia do resultado a zero, e assim ter a dimensao da iliquidez.

Para a correta estimagdo dos modelos, faz-se necessdria a realizacdo de testes de
diagnéstico, a fim de verificar se o modelo cumpre os pressupostos exigidos
(WOOLDRIDGE, 2010). Nesse sentido, foram realizados testes de normalidade dos residuos,
de homocedasticidade, de autocorrelagdo e de multicolinearidade.

Um passo importante a ser realizado quando se pretende estimar um modelo de RLM
com dados de séries temporais € verificar se os dados seguem um processo estocdstico, isto €,
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se as varidveis sdo aleatdrias e ndo sofrem influencia temporal. Nao levar em conta a possivel
tendéncia temporal que uma série de dados pode sofrer compromete a estimacao do modelo,
levando a conclusdes erroneas de que a mudanca na variavel dependente se deva a mudanca
na varidvel independente, quando na verdade, a causa € a tendéncia temporal. Assim, faz-se
necessario verificar se a série € ou nao estaciondria. Para verificar a estacionariedade,
utilizam-se de testes de raiz unitaria. Quando uma determinada série possui raiz unitdria, esta
apresenta tendéncia ao longo do tempo, classificada dessa forma, como ndo estaciondria, e
sendo necessaria a correcdo do modelo. Nesse sentido, utilizaram-se dois testes de raiz
unitdria presentes na literatura: (i) teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e (ii) teste de
Phillips-Perron (PP). Caso os resultados apontados por esses testes ndo sejam unanimes, um
terceiro teste (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin -KPSS), pode ser realizado..

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 Estatisticas Descritivas

Na tabela 1, apresentam-se as estatisticas descritivas de bid-ask spread (iliquidez) do
DI Futuro e do Délar Comercial Futuro. Para o DI Futuro, a média foi -0,02, o desvio padrao
0,88, o valor minimo -6,09 e o valor maximo 6,35. Conforme o esperado, esses valores
evidenciam uma alta liquidez no mercado futuro de DI. O coeficiente de variacdo encontrado
foi de 41,06%, demonstrando que os valores de bid-ask-spread da amostra t€ém uma dispersao
estavel em torno da média aritmética. Para o Délar Comercial Futuro, a média foi -0,12, o
desvio padrao 8,73, o minimo -86,50 e maximo 142. Esses valores evidenciam uma alta
liquidez no mercado futuro de Ddlar Comercial. No entanto, mostra-se menos liquido que o
mercado de DI Futuro. Esse resultado j4 era esperado, uma vez que o DI Futuro € o derivativo
mais negociado da B3. J4 o coeficiente de variacdo encontrado foi de 69,99%, demonstrando
que os valores de bid-ask-spread da amostra t€ém uma dispersdao, em torno da média, maior
que os valores encontrados para o DI Futuro.

Esses resultados (DI Futuro e Ddlar Comercial Futuro) sdo menores que os valores
documentados por estudos que utilizaram o bid-ask-spread para mensurar a iliquidez de
contratos futuros negociados pela B3. Marquezin (2013), que estudou o custo de liquidez dos
contratos de soja negociados pela B3 no periodo de setembro de 2010 a fevereiro de 2013,
encontrou um bid-ask-spread médio de 2,2. J& Tonin, Costa Junior e Martines Filho (2017),
que estimaram o custo de liquidez, por meio do bid-ask-spread, dos contratos futuros de
milho da B3 entre setembro de 2015 e agosto de 2016, encontraram um valor médio de
0,1599. Conforme esperado, os resultados mostram que os mercados de DI Futuro e Dolar
Comercial Futuro sdo mais liquidos do que o mercado futuro de soja e de milho, commodities
menos negociadas do que o DI Futuro e o Dolar Comercial Futuro.

Tabela 1 — Estatisticas Descritivas do bid-ask-spread para o DI Futuro e o Ddlar Comercial Futuro

Contrato Minimo Maiaximo Média Desvio Padrao CV
DI Futuro -6,09 6,35 -0,02 0,88 41,06%
Délar Comercial -86,50 142,00 0,12 8,73 69,99%
Futuro

Fonte: Elaborada pelos autores, 2020.

Como proxy para a toxicidade dos fluxos de ordens dos contratos futuros de DI e
Dolar Comercial negociados na B3, utilizou-se a VPIN, proposta por Easley, Prado e O’Hara
(2012), a qual foi obtida utilizando-se 50 buckets diarios, que representam um cinquenta avos
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do volume didrio negociado, isto €, em cada dia de negociacdo, dividiu-se o volume de
negociagdo didria por cinquenta, resultando em 12150 observagdes.

A tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas da VPIN para as negocia¢des do DI
Futuro e para o mercado futuro de Délar Comercial. Para o DI futuro, obteve-se uma média
de 0,42, desvio padrao de 0,31, minimo de 0 e maximo de 1. O coeficiente de variacdo foi de
72,95%, demonstrando que os valores de VPIN da amostra t€m uma alta dispersao em torno
da média aritmética. Easley, Prado e O’Hara (2011) encontraram uma VPIN para o indice E-
mini do S&P500, no periodo de janeiro de 2008 a outubro de 2010, abaixo de 0,44 em 80%
dos buckets, ou seja, valores ligeiramente menores aos encontrados nesta pesquisa para as
negociagdes de DI Futuro. Para o Ddlar Comercial futuro, a média da VPIN foi de 0,24,
desvio padrao de 0,22 e valores minimo e maximo de 0 e 1, respectivamente. O coeficiente de
variagdo foi de 93,56%, demonstrando que os valores de VPIN da amostra tém uma alta
dispersdo em torno da média aritmética.

Os resultados da VPIN para as negociacdes de contratos futuros de Délar Comercial
aqui relatados s@o levemente superiores aos observados por Easley, Prado e O’Hara (2012).
Esses autores utilizaram dados dos contratos futuros do indice E-mini do S&P500 de 01 de
janeiro de 2008 a 15 de agosto de 2011 e encontraram uma VPIN média de 0,2251. Ao
compararmos esses valores, € possivel constatar que hd indicios de que o risco de assimetria
informacional no mercado futuro brasileiro de DI e de Délar Comercial se assemelha ao do
mercado futuro americano.

Barbosa (2014) também estudou a toxicidade dos contratos de DI Futuro e Dolar
Comercial Futuro da B3 no periodo de outobro de 2010 a outubro de 2011. A VPIN foi
calculada por meio dos algoritimos de classificagdo bulk volume classification (BVC) e TR, e
encontrou valores médios para o DI Futuro de 0,2686 e 0,2144, respectivamente. Para o Ddélar
Comercial Futuro, os valores médios foram de 0,2451 e 0,3127, calculados por meio do BVC
e TR, respectivamente. Os valores destacados por Barbosa (2014) diferem dos encontrados
neste trabalho. No entanto, esse autor nao seguiu estritamente o procedimento de Easley,
Prado e O’Hara (2012), uma vez que ndo utilizou o volume diario negociado e sim, uma
média mével de dez dias de negociacdo. Além disso, chama atencdo no estudo o fato de os
valores da VPIN serem diferentes de acordo com o algoritimo de classificacao utilizado. Cabe
entdo ressaltar a critica de Andersen e Bondarenko (2014) de que a eficicia da VPIN esta
condicionada ao desempenho dos algoritmos de classificacdao das ordens.

Tabela 2 — Estatisticas Descritivas da VPIN para o DI Futuro e o Délar Comercial Futuro

Contrato Minimo Maximo Média Desvio Padrao CV
DI Futuro 0 1 0,42 0,31 72,95%
Dolar Comercial 0 1 0.24 0.22 93.56%
Futuro

Fonte: Elaborada pelos autores, 2020.

4.2 Resultados dos Testes de Diagnéstico e Raiz Unitaria

Antes de apresentar os resultados dos modelos estimados, nesta subsecdo, exibem-se
as estatisticas dos testes de diagndstico e de raiz unitdria. Para que se possa realizar
inferéncias sobre os coeficientes estimados, deve-se realizar os testes das hipéteses
subjacentes ao modelo cldssico de regressdo linear multipla. Nesse sentido, sdo apresentados
na tabela 3 as estatisticas e os p-valores dos testes de normalidade, homoscedasticidade,
autocorrelacdo e multicolinearidade.

No intuito de testar a normalidade dos residuos, foi utilizado o teste de Jarque-Bera,

que possui como hipétese nula, a distribui¢do normal da varidvel. Pelas as estatisticas de teste
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de 17660,8 e 9664,69 para os mercados futuros de DI e Délar Comercial, respectivamente,
estatisticamente significativas (p-valor = 0), rejeitou-se a hipdtese nula, sugerindo que a
varidvel ndo segue uma distribuicdo normal. Apesar da importancia do teste de normalidade,
Wooldridge (2010) ressalta que, se o tamanho da amostra for suficientemente grande, pelo
teorema do limite central, os residuos tendem a uma distribuicio normal. Com isso, a
estimagao dos modelos ndo € invalidada.

Tabela 3 — Testes das hipdteses subjacentes ao modelo de regressdo linear

Teste DI Futuro Dolar Comercial Futuro
I B Qui-quadrado 17660,8 9664,69
-Ber
arque-bera p-valor 0,0 0,0
Breusch-Pacan LM 20686,1 28706,3
reusch-
& p-valor 0,0 0,0
LM 1473,37 10,1215
Breusch-Godfrey
p-valor 0,0 0,0
VPIN 1,10 1,01
NEG 13,87 8,36
FIV
VOL 13,98 8,50
VLA 1,03 1,01

Fonte: Elaborada pelos autores, 2020.

A fim de se verificar se os residuos dos modelos testados sdo homocedasticos, foi
realizado o teste de Breusch-Pagan, que testa a hipétese nula de variancia homoscedastica dos
residuos. Os p-valores para os modelos de DI Futuro e Délar Comercial Futuro foram de zero,
ou seja, o teste revelou heteroscedasticidade em ambos os modelos. Para a autocorrelagao,
realizou-se o teste de Breusch-Godfrey, que tem como hipétese nula, a auséncia de
autocorrelacdo nos modelos. Pelos p-valores (zero para ambos os modelos), rejeitou-se a
hipétese nula, evidenciando que os dois modelos, DI Futuro e Dolar Comercial Futuro,
apresentam problemas de autocorrelacao.

Por fim, sdo apresentados os valores do fator de inflacdo da variancia (FIV) para as
varidveis explicativas do estudo. Conforme aponta Greene (2002), apesar de ser uma escolha
arbitraria, assume-se que valores superiores a 20 para o FIV indicam problemas de
colinearidade. Com isso, nao ha indicios de problemas com colinearidade entre as varidveis
estudadas.

Com os problemas de heteroscedasticidade e autocorrelacdo, que representam a quebra
de pressupostos do modelo de regressao, foi preciso utilizar a correcdo Newey e West (1987),
que permite que os erros padrdo dos coeficientes do modelo econométrico sejam corrigidos
tanto para heteroscedasticidade quanto para autocorrelacdo. (GUJARATI; PORTER, 2011).

Outro passo importante feito para a devida estimag¢do dos modelos foi a aplicagdo dos
testes de raiz unitdria. Quando € identificado que uma série possui raiz unitdria, esta &
classificada como ndo estaciondria, o que exige transformacdo das varidveis para torna-la
estaciondria. Nesse sentido, realizaram-se, como um primeiro passo, os testes ADF e PP.
Esses testes tém como hipdtese nula a presenca de raiz unitdria, e se diferem no modo como é
controlada a correlagdo serial ao verificar a existéncia de raiz unitaria. O teste ADF incorpora,
de maneira linear, os desvios defasados da prépria varidvel na equacdo de teste, enquanto o
teste PP utiliza um método nao linear (GUJARATI; PORTER, 2011).

A tabela 4 apresenta os p-valores dos testes ADF e PP para as séries de bid-ask-spread
do DI Futuro e do Délar Comercial Futuro. A partir dos p-valores apresentados nessa tabela,
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rejeitou-se a hipdtese nula de presenca de raiz unitdria, isto &, as séries de bid-ask-spread do
DI Futuro e do Ddélar Comercial Futuro sdo estaciondrias. Com isso, os modelos podem ser
obtidos através de uma RLM, com parametros estimados por meio de MQO. Assim, na
proxima secao, discutem-se os resultados das estimativas dos modelos construidos para o DI
Futuro e o Délar Comercial Futuro.

Tabela 4 — Testes de Raiz Unitaria

Teste DI Futuro Dolar Comercial Futuro
ADF  p-valor 0,0 0,0
PP p-valor 0,0 0,0

Fonte: Elaborada pelos autores, 2020.

4.3 Relacionamento entre a Toxicidade dos Fluxos de Ordens e a Liquidez de Mercado

Na tabela 5 sdo apresentados os coeficientes estimados para o modelo de DI Futuro e
seu respectivo nivel de significincia. A VPIN mostrou-se positiva e estatisticamente
significativa. Observa-se que, para uma variagao de uma unidade na VPIN, a variacdo no bid-
ask-spread é de 0,10. Os parametros de todas as varidveis de controle também se mostraram
estatisticamente significativos (p-valor = 0,0). Com relacdo ao coeficiente de determinacao,
observa-se que as varidveis consideradas sdo capazes de explicar cerca de 44% da variacao do
bid-ask-spread. Esse resultado indica que, além das varidveis analisadas, ha outros fatores que
influenciam o bid-ask-spread no mercado de DI Futuro.

Tabela 5 — Estimativas do modelo econométrico para as negocia¢cdes de DI Futuro

|Spread| Coef. Std. Err. t P>y
Constante 0,16 0,01 10,76 0,0
VPIN 0,10 0,02 5,34 0,0
NEG -0,000002 0,000001 -15,95 0,0
VOL 0,000003 0,0000002 15,29 0,0
VLA 1,08 0,05 20,11 0,0
Prob>F=0,0 R-Squared = 0,44

Fonte: Elaborada pelos autores, 2020.

Os resultados do modelo estimado para o Délar Comercial Futuro sdo expostos na
tabela 6. A VPIN revelou-se positiva e estatisticamente significativa. Para uma variacio de
uma unidade na VPIN, a variacdo no bid-ask-spread é de 0,76. Dessa forma, o risco de
assimetria informacional no mercado de Délar Comercial Futuro exerce uma influéncia maior
sobre o bid-ask-spread do que no mercado de DI Futuro. Todos os parametros das varidveis
de controle desse modelo mostraram-se estatisticamente significativos. O coeficiente de
determinacdo mostra que a capacidade de explicacio do modelo ¢ de 35% (R-
Quadrado=0,35), ou seja, menor que o modelo de DI Futuro.

Assim como no modelo de DI Futuro, no modelo de Délar Comercial Futuro o
coeficiente para o VOL e para a VLA apresentaram relagdo positiva com o bid-ask-spread,
enquanto o coeficiente para o NEG apresentou coeficiente negativo. Tal resultado ¢é
condizente com o proposto na literatura em Ding (1999) e Yoon, Zo e Ciganek (2011). Em
ambos os modelos, DI Futuro e Délar Comercial Futuro, a relacdo entre a VPIN e o bid-ask-
spread é positiva, indo ao encontro de estudos anteriores e mostrando que o risco de
assimetria informacional reduz a liquidez de mercado nas negociag¢des desses contratos.
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Tabela 6 — Estimativas do modelo econométrico para as negociacdes de Délar Comercial Futuro

|Spread| Coef. Std. Err. t P>
Constante 1,41 0,39 3,23 0,0
VPIN 0,76 0,24 3,17 0,0
NEG -0,0004 0,0003 3,15 0,05
VOL 0,0000002 6,21e-08 10,99 0,0
VLA 0,07 0,006 3,66 0,0
Prob>F=0,0 R-Squared = 0,35

Fonte: Elaborada pelos autores, 2020.

Apresentados os resultados, buscou-se discuti-los a partir da teoria e das evidéncias
empiricas concernentes a relacao entre toxicidade do fluxo de ordens e liquidez de mercado.
Em um desses estudos, Bethel et al. (2011) afirmam que a VPIN teria sido eficiente em prever
evidéncias do Flash Crash, resultado corroborado por Easley, Prado e O’Hara (2011, 2012),
que mostraram a VPIN com tendo poder de previsdo significativo sobre a volatilidade
induzida pela toxicidade nos mercados de HFT.

No mercado aciondrio brasileiro, Siqueira, Amaral e Correia (2017) demostraram um
alto nivel de toxicidade nos fluxos de ordens das acdes. Adicionando a VPIN aos modelos de
trés e cinco fatores de Fama e French (1993, 2015) e de quatro fatores de Carhart (1997), os
autores sugeriram que a assimetria informacional € precificada no mercado acionario
brasileiro. Em um estudo mais recente, Yildiz, Ness e Ness (2019), estudando a relacdo
toxicidade-liquidez nas ag¢des que compdem o indice S&P500, apontaram que a VPIN tem
impacto sobre a liquidez de mercado e indica problemas de selecdo adversa.

Os resultados documentados pelos autores supracitados sdo corroborados neste
trabalho. Apesar de os modelos estimados para as negociacdes de futuros de DI e de Ddlar
Comercial terem poder de explicagdo diferentes (44% e 35%, respectivamente), ambos se
mostraram altamente significantes e com bom poder explicativo. Nos dois modelos
estimados, DI Futuro e D6lar Comercial Futuro, a relagdo entre a VPIN e o bid-ask-spread foi
positiva. Isto €, observou-se uma relacdo inversa entre assimetria informacional e liquidez
para esses mercados, resultado observado também por Agudelo, Giraldo e Villarraga (2015)
nos mercados aciondrios latino-americanos.

Alguns estudos apontaram limitacdes da VPIN em aferir a toxicidade dos fluxos de
ordens. Abad, Massot e Pascual (2018), por exemplo, analisaram se a VPIN € um sinalizador
eficiente de crises de liquidez induzidas pela toxicidade e volatilidade de precos. Eles
concluiram que a VPIN raramente indica falta de liquidez anormal. Para os autores, a
capacidade da VPIN para antecipar eventos verdadeiramente toxicos € limitada.

Este trabalho mostra que, além de os valores de VPIN encontrados para os contratos
futuros analisados serem similares aos registrados em outros estudos tais como Easley, Prado
e O’Hara (2011, 2012) e Siqueira, Amaral e Correia (2017), os modelos que associam a
VPIN ao bid-ask-spread t€m um bom poder explicativo. Dessa forma, o que se demostrou
neste trabalho foi que no mercado DI Futuro e Doélar Comercial Futuro a VPIN é um dos
fatores que impactam a liquidez.

5 CONSIDERA COES FINAIS
Este estudo teve como objetivo analisar o impacto da toxicidade dos fluxos de ordens
dos contratos futuros de DI e de Délar Comercial negociados pela B3 sobre a liquidez de
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mercado desses ativos, no periodo de setembro de 2018 a agosto de 2019. Para tanto, a
populacdo foi formada pelos fluxos de ordens de compra e venda dos contratos de DI Futuro e
de Délar Comercial negociados pela B3 e a amostra, constituida pelas negociacdes dessas
ordens no periodo de 01 de setembro de 2018 a 31 de agosto de 2019. A frequéncia dos dados
foi intradidria e os dados foram tratados e as varidveis obtidas via programacio em python.

No intuito de apurar o impacto da VPIN sobre a liquidez de mercado, utilizou-se um
modelo de RLM, estimado atraves da abordagem de MQO para toda a amostra, que obtém
coeficientes que tornam os valores estimados pelo modelo o mais préximo possivel dos dados
observados. Este estudo se valeu de um modelo para cada contrato futuro (DI Futuro e Ddlar
Comercial Futuro) separadamente. Além da utilizacdo da VPIN como varidvel independente,
assim como Ding (1999) e Yoon, Zo e Ciganek (2011), foram utilizadas as varidveis VOL,
NEG e VLA como varidveis de controle. Os modelos de RLM e os testes de diagndstico
foram estimados via software STATA.

Inicialmente, analisaram-se as estatisticas descritivas da proxy bid-ask-spread, que se
referiu a liquidez dos contratos e foi empregada como varidvel dependente do modelo. Os
contratos futuros de DI se mostraram mais liquidos do que os de Ddélar Comercial Futuro.
Além disso, os resultados de bid-ask-spread foram ao encontro de outros estudos, como os de
Amihud e Mendelson (1986), Marquezin (2013) e Ribeiro et al. (2019), e mostraram,
conforme o esperado, a alta liquidez do mercado futuro de DI e Délar Comercial. Observou-
se que os valores de VPIN aqui documentados, tanto para o mercado de DI Futuro, quanto
para o mercado de Dolar Comercial Futuro, foram similares aos encontrados por outros
estudos sobre a toxicidade, tal como Abad e Yagiie (2012), Easley, Prado e O’Hara (2011,
2012), Borochin e Rush (2016), Barbosa (2014) e Siqueira, Amaral e Correia (2017).

A capacidade de explicacao do modelo para as negociagdes de DI Futuro foi de 44 %,
enquanto a do modelo para as negociagdes de Dolar Comercial Futuro € de 35%. Ou seja, os
resultados observados nesta pesquisa demostram um bom poder explicativo dos modelos,
indo ao encontro dos estudos realizados anteriormente, como em Easley, Prado e O’Hara
(2011, 2012), Agudelo, Giraldo e Villarraga (2015), Siqueira, Amaral e Correia (2017) e
Yildiz, Ness e Ness (2019).

Os resultados alcancados por este trabalho mostram que, nos dois modelos estimados,
DI Futuro e Doélar Comercial Futuro, a relacdo entre a VPIN e o bid-ask-spread foi positiva.
Ou seja, observou-se uma relacdo inversa entre assimetria informacional e liquidez para esses
mercados além de os valores de VPIN encontrados para os contratos futuros analisados serem
similares aos registrados em outros estudos, tais como Easley, Prado e O’Hara (2011, 2012) e
Siqueira, Amaral e Correia (2017), os modelos que associam a VPIN ao bid-ask-spread.
Quanto as varidveis de controle, em ambos os modelos, o coeficiente para o VOL e para a
VLA apresentaram relag@o positiva com o bid-ask-spread, enquanto o coeficiente para o NEG
apresentou coeficiente negativo. Esse resultado corrobora os achados de Ding (1999) e Yoon,
Zo e Ciganek (2011). Assim, o objetivo deste trabalho de analisar o impacto da VPIN sobre o
bid-ask-spread nos contratos de DI Futuro e Délar Comercial Futuro da B3 foi alcancado.
Concluir-se-4, portanto, que a assimetria de informacdo € um dos fatores que impactam a
liquidez de mercado desses titulos.
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