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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de P6s-Graduacdo em Administracao
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COMUNALIDADE NA LIQUIDEZ: EVIDENCIAS NO MERCADO
BRASILEIRO

AUTOR: FERNANDO CASARIN
ORIENTADORA: KELMARA MENDES VIEIRA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, RS 01 de Agosto de 2011.

O presente estudo teve como objetivo verificar a existéncia de comunalidade na
liguidez no mercado brasileiro através da apresentacdo de fatores comuns de liquidez com
uma técnica inovadora (analise fatorial dindmica). Buscou ainda analisar a relacdo entre a
comunalidade e o retorno dos ativos individuais. A maioria dos estudos de comunalidade sdo
procedidos com andlises de dados diarios e trabalhados em mercados desenvolvidos como o0s
Estados Unidos (Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) Huberman and Halka (1999),
Hasbrouck and Seppi (2001), Henker e Martens (2003), Lee (2005) e Brockman, Chung e
Pérignon (2009)), mas alguns utilizam dados intraday na formacdo da amostra e, além disso,
evidenciam a comunalidade também nos mercados emergentes. Brockman and Chung (2002),
Zheng e Zhang (2006), Giouvris e Galariotis (2008) so exemplos de estudos nesses
mercados, usando uma variedade de medidas e diferentes abordagens metodoldgicas. Néao
foram encontradas pesquisas brasileiras envolvendo a comunalidade, mas um estudo
estrangeiro de Brockman, Chung e Pérignon (2009) relatou evidéncias fracas no Brasil. O
procedimento adotado para a estimacdo da analise fatorial dindmica (AFD) foi baseado no
estudo de Frederici (2006) utilizando o software Stata versdo 11. Essa pesquisa foi realizada
com as acdes pertencentes ao indice Bovespa (Ibovespa) a partir de dados intraday a cada
intervalo de cinco minutos no periodo de 04 de Janeiro até 30 de abril de 2010, totalizando 63
ativos da carteira tedrica do primeiro quadrimestre de 2010. Devido a limitacdo do software a
amostra foi dividida em trés grupos (Grupo 1, 2 e 3), cada um composto por 21 empresas com
498 intervalos de 5 minutos em periodos de 83 observacGes para cada dia negociado, do dia
04/01/2010 até 11/01/2010 gerando um total de 10458 observacdes para cada um dos grupos.
Foram encontrados fatores comuns a partir das variaveis de liquidez, nos quais explicam parte
da variacdo comum da liquidez. Apds a analise dos fatores procedeu-se a estimacdo das
regressdes por Grupo. Para cada Grupo foram geradas trés regressfes, a primeira somente do
retorno do Ibovespa regredindo contra o retorno do ativo. Em seguida incluiu-se o fator 1 de
liquidez e, apds, todos os fatores foram incluidos no modelo. Dentre os resultados das
regressdes, destaca-se o Grupo 1, cujo modelo estimado apresentou o maior coeficiente de
determinacdo e onde o retorno Ibovespa e o Fator 1 foram significativos, indicando que
além do beta de mercado o fator comum da liquidez também produz impactos no retorno da
empresa. Este estudo mostrou que existe comunalidade na liquidez no mercado brasileiro e,
tambem, que h& influéncia dos fatores de liquidez no retorno dos ativos individuais,
corroborando com as evidéncias encontradas por Brockman, Chung e Pérignon (2009).

Palavras-chave: Comunalidade na liquidez; andlise fatorial dindmica; fatores comuns.
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This study aimed to verify the existence of commonality in liquidity in the Brazilian market
by delivering common factors of liquidity with an innovative technique (dynamic factor
analysis). Also sought to examine the relationship between commonality and return on
individual assets. Most studies of commonality are proceeded with data analysis and worked
out daily in developed markets like the United States (Chord, Roll and Subrahmanyam (2000)
Huberman and Halka (1999), Hasbrouck and Seppi (2001), Henker and Martens (2003 ), Lee
(2005) and Brockman, Chung and Perignon (2009)), but some use intraday data on the
formation of the sample and, moreover, show the commonality in emerging markets.
Brockman and Chung (2002), Zheng and Zhang (2006), and Giouvris Galariotis (2008) are
examples of studies in these markets, using a variety of measures and different
methodological approaches. There were no Brazilian studies involving the commonality, but a
study of foreign Brockman, Chung and Perignon (2009) reported weak evidence in Brazil.
The procedure adopted for estimating the dynamic factor analysis (DFA) was based on a
study of Frederic (2006) using the software Stata version 11. This survey was conducted with
the shares belonging to the Bovespa index (Bovespa) from intraday data every five minute
interval in the period from January 4 until April 30, 2010, total assets of 63 theoretical
portfolio of first quarter 2010. Due to the limitation of the software, the sample was divided
into three groups (group 1, 2 and 3), each composed of 21 companies with 498 5 minute
intervals during periods of 83 observations for each trading day, the day 01/04/2010 until
01/11/2010 generating a total of 10,458 observations for each group. Common factors were
found from the liquidity variables, which explain in part the common variation in liquidity.
After analyzing the factors we proceeded to estimate the regressions by group. For each group
had three regressions, only the first return of Ibovespa regressing against the return of the
asset. Then we included a factor for liquidity and, after all factors were included in the model.
Among the results of the regressions, the Group 1 stands out, presented the highest coefficient
of determination and where the Bovespa index return and Factor 1 were significant, indicating
that beyond the market beta the common factor in liquidity also produces impacts on return
the company. This study showed that there is commonality in liquidity in the market and also
that there is influence of liquidity in the return of individual assets, confirming the evidence
found by Brockman, Chung and Perignon (2009).

Key-words: Commonality in liquidity; dynamic factor analysis; commons factors.
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1 INTRODUCAO

O mercado de capitais brasileiro é formado por instituicdes pessoas fisicas e juridicas
qgue negociam valores mobiliarios a fim de promover a capitalizacdo das empresas e
rentabilizar o ganho entre os agentes envolvidos (comprador e vendedor), além de
impulsionar a economia.

Nesse contexto, um fator que influencia diretamente a precificacdo de ativos é a
liquidez na qual ndo é universalmente mensurdvel, mas é um aspecto importante para o
desenvolvimento dos mercados, pois pode influenciar fortemente o preco dos ativos,
(CORREIA; AMARAL; BRESSAN 2008). Amihud e Mendelson (1991) relatam que os
investidores preferem investir o capital em investimentos liquidos, que possam ser
transacionados rapidamente com baixo custo de transacdo sempre quando houver necessidade.
Investidores podem se sentirem atraidos por investimentos com menor liquidez se oferecem
retornos esperados maiores. Correia e Amaral (2008), entre outros, encontram evidéncias de
que este pode ser um fator de explicacdo da rentabilidade do mercado e que o retorno do
mercado de ac¢Oes pode ser influenciado pela liquidez.

Apesar de ndo existir um conceito predominante de liquidez, grande parte da
literatura apresenta a liquidez como a facilidade de se negociar um ativo rapidamente, em
grande volume e converté-lo em dinheiro sem afetar significativamente o preco do ativo ou do
mercado (CORREIA; AMARAL; BRESSAN, 2008, HODRICK; MOULTON, 2009,
STAGE; KASERER, 2009). Argumentam ainda que a liquidez de mercado pode ser definida
como o custo de troca de um ativo em relagcdo ao seu valor justo em que este é fixado pelo
bid-ask (diferenca entre oferta de compra e oferta de venda). Neste mesmo sentido afirmam
gue os mercados liquidos sdo os que favorecem as negociacBes com um minimo impacto
sobre os precos (O’HARA, 1999).

A liquidez pode ser uma caracteristica do ativo ou do mercado. Em se tratando do
ativo, apresenta-se pelo tamanho da diferenca entre as ofertas de compra e ofertas de venda,
chamados de spreads e que indicam uma maior ou menor liquidez conforme suas cotacgoes
(SHARPE; ALEXANDER; BAILEY, 1998). O tamanho da liquidez do ativo afeta o risco de
o investidor vender a acdo, algo que pode influenciar o seu preco. Uma caracteristica da
liquidez do ativo € que havendo liquidez, o mesmo pode ser vendido rapidamente sem
ocorrerem perdas significativas. Se o ativo for menos liquido pode levar mais tempo para ser

negociado, se houver um grande lote de acdes podera afetar o mercado causando a queda em
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seu preco. E importante salientar que a liquidez de ativos individuais difere da liquidez de
mercado, enquanto a liquidez do ativo obedece a questdo individual dos titulos, a liquidez de
mercado esta fortemente ligada aos fatores macroeconémicos, noticias de mercado e eventos
politicos.

Para avaliar a liquidez de ativos individuais, diversos estudos tém adotado proxies de
liquidez ao invés de uma medida especifica (DUNNE; MOORE, 2007). Muitos deles adotam
proxies mais precisas de liquidez usando as ofertas de compra (bid) e venda (ask) e
profundidade (depth). Nos mercados em desenvolvimento, esses dados séo de dificil acesso.
Nestes casos 0s autores utilizam outras proxies como, por exemplo, nimero de negdcios,
volume financeiro e quantidade de titulos negociados.

Quanto a liquidez de mercado, os estudos de Bis (1999) mostram que esse tipo de
liquidez € vista conforme pelo menos uma de suas dimens@es, sendo que a firmeza (tightness)
caracteriza-se pela medida entre os precos de compra e venda e o pre¢co médio do mercado;
profundidade (depth) significa a capacidade de o mercado poder negociar um grande volume
de titulos sem alterar significativamente os precos no seu ponto de equilibrio, é medida pela
volatilidade dos precos; resiliéncia (resiliency), diz respeito a velocidade com que o preco
estabelece um novo patamar ou a capacidade do mercado absorver chogques. Em face disso,
um mercado liquido apresenta um minimo de bid-ask , um grande turnover (razdo entre a
quantidade negociada e a quantidade de a¢des em circulagcdo) e uma pequena volatilidade. A
liqguidez de mercado é o que faz as contrapartes (comprador e vendedor) realizarem as
transacdes (negdcios) no mercado, se ha liquidez entdo é possivel efetuar negocios de maneira
facil e rapida sem afetar os precos significativamente. Ao negociar em um mercado com
pouca liquidez ou mesmo com a falta dela, os compradores e vendedores terdo dificuldades
em encontrar a contraparte para efetivar o negécio. 1sso envolve um maior prémio de preco e
deve acrescer maiores custos de transacdo. A falta de liquidez no mercado causa influéncia
nos precos e produz maior volatilidade. Os precos de compra/venda podem ficar longe dos
precos da contraparte, podendo inclusive, reduzir o retorno esperado por investidores.

Diante disso, alguns autores se dedicaram a analisar a sua influéncia nos precos dos
ativos, mas recentemente tem crescido as tentativas da obtencdo de fatores comuns que
determinam a liquidez para ac¢Ges individuais, bem como para a liquidez do mercado global.
Algumas pesquisas empiricas tém estudado fatores determinantes comuns da liquidez, os
quais apresentam manifestacdes correlacionadas com movimentos na liquidez. Fabre e Frino
(2004) relatam que a comunalidade ¢é a proposi¢do de fatores comuns de liquidez do ativo em

relacdo as de mercado, tanto no spread de compra e venda quanto na profundidade.
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Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) observam que fatores amplos do mercado e
setor influenciam na liquidez geral e esta afeta as a¢Oes individualmente independentemente
do tamanho da empresa. A profundidade (depth), spread da cotacdo e o spread efetivo co-
movem com a liquidez do mercado e do setor. Mesmo controlando os determinantes de
liquidez individuais como a volatilidade, volume e o preco, influéncias comuns ainda
permanecem, indicando a existéncia da comunalidade na liquidez. As mudancas na liquidez
das acdes individuais s@o positivamente relacionadas a mudanc¢a na liquidez do mercado.
Segundo os autores o principal dos fatores comuns na liquidez pode ser relacionado as crises
dos mercados ou algum outro incidente. A queda na liquidez individual dos ativos € percebida
em grandes crises financeiras como a crise da Asia em 1997, a crise da Argentina em 2001 e
recentemente no crash financeiro ocorrido no mercado em 2008 devido a crise Americana e é
apresentada como a causa da crise ou como conseqiiéncia inesperada que resultou na piora
das turbuléncias.

Tais eventos podem trazer danos aos mercados e aos investidores. O problema da
falta de liquidez reflete nos bid-asks, e se agrava principalmente nessas épocas de crise, na
qual a diferenca entre as cotacdes de compra e venda aumentam significativamente. Amihud,
Mendelson e Wood (1990) verificaram que ac6es com maior bid-ask, sofreram quedas mais
profundas nos pregos durante a crise de 1987 e acOes nas quais o bid-ask foi menor em
relacdo a seu nivel no dia da crise, recuperaram-se mais rapidamente do que as acdes com
pouca liquidez.

Diversas evidéncias surgem no mercado internacional, além de Huberman and Halka
(1999), Hasbrouck and Seppi (2001), Henker e Martens (2003), Lee (2005) e Brockman,
Chung e Pérignon (2009), nos Estados Unidos, aparecem Fabre e Frino (2004) na Australia,
Dunne e Moore (2007) na Grécia, Hillier, Hillier e Kyaw (2007) na Europa, Zheng e Zhang
(2006) e Giouvris e Galariotis (2008) em mercados emergentes. Esses estudos também
mostram que existe um determinante comum de liquidez individual influenciando o nivel de
liquidez do mercado. Além das crises, custos de estoque e informagdo assimetrica, também
sdo considerados como determinantes mais plausiveis capazes de mostrar a comunalidade
(LEE, 2005 e BROCKMAN; CHUNG; PERIGNON, 2009).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A maioria dos estudos sobre a liquidez tem como foco o mercado dos Estados Unidos,

talvez por ser o mais liquido. Segundo alguns autores, o volume de negocios, a volatilidade e
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0 preco séo determinantes de liquidez. Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) argumentam
que o aumento do volume individual deve reduzir o spread e aumentar a profundidade (depth)
enquanto que para a volatilidade individual deve acontecer o efeito oposto, os investidores
auferem maiores lucros quando a volatilidade é maior, aumentando os spreads.

No Brasil as evidéncias ainda séo mistas. Xavier (2007) observa resultados diferentes
em relacdo a outras pesquisas de liquidez como em Sanvicente e Minardi (1998), Mellone Jr.
(1999), Costa Jr. e Neves (2000), Nagano, Merlo e Silva (2003), nos quais utilizam como
variaveis de liquidez o nimero de negocios, a quantidade de titulos negociados e o volume
financeiro negociado para cada acdo. Para Xavier (2007) ndo ha evidéncias de que a liquidez
influencia no prego dos ativos, fato esse que se deve a iliquidez em muitos ativos no mercado
brasileiro.

Neste sentido, o estudo da comunalidade na liquidez no Brasil torna-se relevante,
pois conforme Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), esta pode afetar o preco dos ativos se
investidores exigirem maiores retornos esperados de agdes com maior sensibilidade a choques
de liquidez no mercado.

Diante desse contexto a questdo central de estudo é: existem evidéncias de

comunalidade na liquidez no mercado brasileiro?

1.2 JUSTIFICATIVA

A maioria destes estudos utiliza dados diarios e sdo trabalhados em mercados
desenvolvidos, mas alguns utilizam dados intraday na formacdo da amostra e, além disso,
evidenciam a comunalidade também nos mercados emergentes. Brockman and Chung (2002),
Zheng e Zhang (2006), Giouvris e Galariotis (2008) sdo exemplos de estudos nesses
mercados, usando uma variedade de medidas e diferentes abordagens metodoldgicas. Para o
mercado brasileiro, ndo foram encontradas pesquisas envolvendo a comunalidade na liquidez,
mas um estudo estrangeiro de Brockman, Chung e Pérignon (2009) relatou evidéncias fracas
no Brasil. Em face a esse contexto, justifica-se esse trabalho estudo tendo como objetivo
principal a investigacdo da possivel existéncia de comunalidade na liquidez no mercado

brasileiro.



17

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto € verificar a existéncia de comunalidade na liquidez no

mercado brasileiro.

1.4 Objetivos Especificos

¢ Identificar fatores comuns na liquidez para o mercado brasileiro;
e Analisar a composicdo desses fatores;

e Analisar a influéncia da comunalidade no retorno dos ativos.

1.5 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste estudo esta organizada em cinco capitulos, a introducdo no qual
focou o tema comunalidade na liquidez, apresentacdo de alguns dos principais estudos na
literatura, e determinando o objetivo principal. Na segunda secdo fundamentam-se estudos
bibliograficos abordando os principais autores que contemplaram esse tema em diversos
mercados, incluindo a discussao sobre os métodos e amostras utilizadas. No terceiro capitulo
tem-se 0 método e sdo apresentadas as variaveis a serem utilizadas com os critérios de selecdo
da amostra, e a analise fatorial dindmica. O quarto capitulo refere-se aos resultados e

discussdes sobre o0 estudo e o quinto apresenta as conclusdes.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta parte do trabalho apresentam-se os estudos realizados sobre a comunalidade na
liquidez. Avalia-se também, como séo testadas as hipoteses, quais s@o as variaveis utilizadas e

as diferencas entre os principais estudos encontrados na literatura de finangas.

2.1 Evidéncias da Comunalidade na Liquidez

Muitos estudos estdo dando énfase na questdo da liquidez individual e de mercado
tendo como foco a influéncia nos precos dos ativos. A atividade dos negocios vista no
mercado é responsavel pela oscilagdo dos precos. A comunalidade pode afetar o preco dos
ativos se investidores exigirem maiores retornos esperados de acbes com maior sensibilidade
a choques de liquidez no mercado (CHORDIA; ROLL; SUBRAHMANYAM, 2000). Um dos
focos desses estudos € a determinacédo de fatores comuns de liquidez para a¢des individuais e
também para a liquidez do mercado (FABRE; FRINO, 2004).

Fortes evidéncias de comunalidade na liquidez séo apresentadas analisando diversos
mercados e amostras. Estas pesquisas tém sido desenvolvidas e dedicadas aos determinantes
comuns de liquidez inclusive para 0 comportamento empirico ou movimentos correlacionados
na liquidez. Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), um dos pioneiros no estudo sobre este
tema, analisaram o comportamento da liquidez das acbGes de empresas individuais
comparando com a liquidez de todos os setores das empresas cotadas na New York Stock
Exchange (NYSE) em intervalos diarios durante o ano de 1992. Eles encontraram que 0S
spreads co-movem com a liquidez do mercado global. Para medir a comunalidade utilizaram
cinco diferentes medidas de liquidez, spread da cotacdo (diferenca entre as cotacbes do
vendedor e do comprador), spread proporcional da cotacdo (diferenca entre as cotacdes do
vendedor e do comprador dividido pelo preco médio de compra e venda), profundidade
(Depth — soma da quantidade de a¢fes do comprador com a do vendedor dividido por dois),
spread efetivo (diferenca entre o negdcio realizado e o preco méedio de compra e venda) e
spread efetivo proporcional (diferenca entre o0 negocio realizado e o prego medio de compra e
venda dividida pelo preco médio de compra e venda). Sdo encontradas variagdes comuns de

liquidez entre o ativo individual e a liquidez de mercado.
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Para essa analise Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) usaram os dados de cada
transacdo em que incluiam o preco, data e hora, bem como as ofertas de compra e venda. Nas
ofertas de compra e venda (Bid e Ask) os dados néo revelavam a identidade dos compradores
e vendedores. Algumas acdes pouco negociadas ndo fornecem observacBes confidveis,
portanto os autores definiram como critério de liquidez as acfes que estavam cotadas na
NYSE ao longo de 1992 e negociadas pelo menos uma vez a cada 10 dias. Para evitar
problemas com unidades de negociacdo, foram excluidas as acdes que tiveram split ou que
pagaram dividendo durante o referido ano. No total obtiveram 29.655.629 negociacdes em
254 dias com 1.169 acOes durante o0 ano de 1992. AcGes com média de preco abaixo de 2
dolares também foram excluidas.

Quanto ao método utilizado foram feitos calculos estatisticos com equacgdes de
regressdo. Sdo projetadas lags (defasagens) para capturar os ajustes na comunalidade
enquanto o retorno do mercado destina-se a remover a dependéncia, pois existe uma
associacdo entre o retorno e as medidas de spread. O retorno dos ativos ao quadrado foi
deixado como proxy da volatilidade, pois é uma varidvel que poderia influenciar a liquidez.
Para investigar a comunalidade, primeiramente usou-se um modelo de regressao para agdes
individuais regredidas nas medidas de liquidez do mercado. O modelo chamado de “modelo
de mercado” foi:

DL..=a.+B.DL
o+

jit Mt T8t @

onde, DLj t é para a acdo j, a variacdo percentual D do dia t-1 para t na variavel de liquidez

L, DLM té a variacdo simultanea na média da mesma varidvel, ou valor ponderado pela

capitalizacdo do mercado ao final do ano de 1991. A variacdo percentual foi examinada pois
havia o interesse em descobrir quando a liquidez co-move e por causa que as séries temporais
sdo mais propensas a alguns problemas econométricos como a ndo estacionariedade. Uma

lead e uma lag (DLt +1eDLt-1) sdo designados para capturar o ajuste da comunalidade

enquanto que o retorno do mercado serve para remover a dependéncia induzida pela
associacdo entre o retorno e as medidas de spread. Apos isso, o0 retorno das a¢fes ao quadrado
é incluido como proxy para a volatilidade, que segundo os autores é uma variavel incbmoda
que possivelmente influencia a liquidez. A variacdo proporcional diaria das medidas de

liquidez das ac¢des individuais é regredida nas varia¢des da média ponderada da liquidez para
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todas as acOes da amostra. Os autores incluem a variacdo percentual de cada variével

conforme, medida de liquidez L, para neg6cios no dia t como:

_ (ki)

DL
t L

@)
t-1

Em cada regressdo individual, a média do mercado exclui as acdes da variavel
dependente. Tem-se uma comparacdo com 0s aspectos individuais da liquidez: volatilidade,
preco e volume de negdcios, relacionados com a sua magnitude e a comunalidade que mede a
liquidez do setor. O volume individual (volatilidade) tem um impacto negativo na influéncia
do spread e influéncia oposta na profundidade (depth). Conforme o estudo, hd um grande
impacto nas cinco variaveis de liquidez utilizadas. Também o preco e o nivel de spread estdo
positivamente relacionados com a profundidade, enquanto o preco cai. Com relacdo ao
spread, a influéncia do prego marginal é menor do que a do preco proporcional, ou seja, 0
preco deveria ter um impacto marginal negativo sobre o spread proporcional. Apesar da
influéncia do preco no spread proporcional ser um enigma a ser explicado, todas as acdes
liquidas s&o suficientes para ter negdécios com um minimo de spread. Isso mostraria uma
correlagdo negativa entre o preco e o spread proporcional, no qual seu efeito desapareceria
qguando o preco atingir um nivel alto para suportar um spread ocasional maior do que o
minimo.

Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) sugerem que a liquidez do setor tem uma
forte influéncia na liquidez das acBes individuais, mesmo apds a contabilizacdo da
volatilidade, preco e volume. No estudo, todos os coeficientes sdo positivos, o que comprova
gue a comunalidade esta realmente presente na liquidez. Ha uma influéncia significativa
conforme as mudancas diarias nas medidas de liquidez dos ativos, mas segundo 0s autores,
essas influéncias tém um baixo poder explicativo, que muda um pouco ao adicionar as
variaveis explicativas dos determinantes de liquidez das a¢fes individuais. As variacdes ndo
explicadas significam os ruidos ou variaveis omitidas em que a liquidez das carteiras pode
mostrar um traco mais concreto de comunalidade. Os retornos das carteiras Sdo mais
correlacionados com os fatores comuns do mercado do que o retorno das ag¢des individuais.
Grande parte da mudanca na variacdo da liquidez é especifica da empresa, principalmente na

questéo do spread da cotagéo e na profundidade.
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Mesmo depois de acrescentar os determinantes individuais de liquidez, preco,
volatilidade e volume de negdcios, a comunalidade mantém uma influéncia significativa. Os
movimentos da liquidez inspiram que uma operacdo pode ser mais bem gerenciada em um
tempo adequado. Com spreads menores consegue-se uma maior rotacdo da carteira sem
diminuir o desempenho. A comunalidade na liquidez pode representar uma fonte de risco de
precos ndo diversificdveis podendo afetar os precos dos ativos se 0s investidores exigirem
maiores retornos esperados das acGes com maior sensibilidade a choques de liquidez do
mercado mundial. Isso motiva a producdo de muitas pesquisas que relacionam positivamente
o0 nivel de liquidez e os retornos esperados, conforme Amihud e Mendelson (1986) e Amihud
(2002), fornecem evidéncias em uma amostra de acdes dos Estados Unidos em que os
retornos tém relacdes positivas com a falta de liquidez em todo o mercado, ou seja, 0 retorno
das aces aumenta quando hé iliquidez no mercado.

Hasbrouck e Seppi (2001) fazem uma analise com o método de componentes
principais para evidenciar a existéncia de fatores comuns para as variaveis order-flow (valor
negociado) e o retorno de 30 ac¢des do indice Dow Jones. Essa escolha foi devido a rapidez de
negociacdo desses ativos permitindo a criacdo de uma base com dados de alta freqiiéncia. Os
dados de sua amostra compreendem 252 dias de negociacdo no ano de 1994 e séries de 26
intervalos de 15 minutos dentro de cada dia em que se mediram as variacdes de pre¢os médios
usando a cotacdo no inicio e no final de cada intervalo. Em um segundo momento, efetuam
uma analise de correlacdo canénica dos fatores comuns do retorno e indicam que séo
altamente correlacionados com os fatores comuns no order-flow. Seu interesse é na variagdo
estocastica da liquidez buscando examinar a covariacdo possivel dentro de componentes
comuns.

As variaveis order-flow e o retorno séo padronizadas para se ter unidades consistentes,
com isso consegue-se remover o efeito dia além de facilitar algumas analises comparativas.
As medidas de order-flow derivam dos negdécios efetuados e o volume de acdes é o total do
volume negociado no intervalo de 15 minutos. Os negocios individuais sdo somados ao longo
do periodo para obter um nimero acumulativo, volume de agdes, volume de dolares, e a raiz
quadrada do volume de dolares. Com a aplicagdo dos componentes principais 0s autores
conseguem resultados que evidenciam a presenca de comunalidade nos retornos implicando
em 21% da variacdo total dos retornos no intervalo de 15 minutos podem ser explicados por
um simples fator comum. Os fatores para o volume também apresentam comunalidade.

Para o order-flow a analise indica que o primeiro fator explica somente 7,8% da

variacdo total. Ao analisar a correlacdo canbnica, percebem que existem fatores comuns nos
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retornos sdo altamente correlacionados com o fator comum no order-flow. Ha indicios de
equivaléncia na variacdo canonica dos retornos e na variagdo explicada pelos componentes
principais. Nos resultados estatisticos dos fatores order-flow pelos componentes principais 0s
autores inferem que ndo é possivel identificar ondas de ordens chegando ao mercado
simplesmente olhando para seus pregos. Analisando os residuos da comunalidade Hasbrouck
e Seppi (2001) ainda evidenciam quanto da covariabilidade permanece no retorno apos
calcular a parte associada ao fator comum do order-flow indicando que dois tercos da
variacdo comum do retorno pode ser explicada pela comunalidade do order-flow. Séo
encontrados fatores comuns em retornos, na liquidez do mercado e no order-flow, onde esses
explicam parte, mas ndo todas as variagbes comuns nos retornos. Segundo relatam, ha
multicolinearidade no retorno do indice futuro do S&P 500 com o fator comum do order-
flow. Qualquer liquidez ligada a diferencas de retornos é devido as diferencgas previsiveis no
nivel de liquidez e ndo na variabilidade da liquidez.

Pode-se diferenciar este estudo do de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), pois as
deste utilizavam dados de 1169 acOes extraidas da NYSE, amostra essa maior que a de
Hasbrouck e Seppi (2001) com apenas as 30 blues chips mais negociadas do indice Dow
Jones. As diferencas nos estudos no que tange as amostras também levam em consideragéo
outras interacdes. Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), encontram a comunalidade na
liquidez fraca e mostra correlagdes nas carteiras de a¢Oes, enquanto Hasbrouck e Seppi (2001)
caracterizam as relacdes de retorno, order-flows e liquidez. Além disso, os intervalos da
amostra sdo menores (dados intraday com intervalos de 15 minutos).

Assim como Hasbrouck e Seppi (2001), Domowitz e Wang (2002) também analisam
o0 order-flow fazendo trés simulagdes com duas acbes A e B. Usando 500 observacfes dos
dois ativos com o intuito de verificar se os tipos de ordens explicam a comunalidade na
liquidez e a comunalidade do retorno. As variaveis utilizadas nas simulacdes sdo: tipo de
ordem, (a mercado ou limitada), direcdo da ordem (comprador ou vendedor) e tamanho da
ordem. A defini¢do do order-flow é a combinacdo da direcdo da ordem e o tamanho da ordem.

Com essas simulagdes, notam que as ordens agrupam a oferta existente ou a curva de
demanda desviando-a e provocando mudancas na liquidez. Segundo relatam, a comunalidade
na liquidez pode ser representada pela covariancia funcional e os co-movimentos de order-
flow ndo resultam necessariamente em comunalidade na liquidez. Na verdade, conforme os
autores, co-movimento dos tipos de ordem é a chave da comunalidade na liquidez.

Na primeira simulacdo colocam a variavel X como ordens a mercado, a variavel Y

sendo como ambas as ordens limitada e Z como uma ordem a mercado e outra ordem
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limitada. Aumentando gradualmente o valor de Z deixando a direcdo das ordens aleatoria,
com 50% de compradores e 50% de vendedores notam que as ordens para o ativo A e as
ordens para o ativo B ndo tem a mesma direcdo. Os resultados dessa primeira simulacéo
destacam que a conjuntura dos tipos de ordem explica a comunalidade da liquidez, mas néo a
comunalidade do retorno.

Na segunda simulagéo os autores deixam X como sendo a probabilidade de ambas
serem ordens de compra, Y como sendo a probabilidade de ambas serem ordens de venda e Z
a probabilidade de que uma ordem é de compra e outra de venda. Da mesma forma que na
simulacdo um, foram deixados os tipos de ordem aleat6rios. Os resultados dessa simulacao
n&o séo consistentes, mas conforme as correlagdes da liquidez tornam evidentes que a questao
da comunalidade na order-flow ndo causa comunalidade na liquidez.

Com a terceira simulacdo ha um controle no order-flow e os tipos de ordens. Deixam
X como a probabilidade de que ambas séo ordens a mercado onde uma é comprador e outra
vendedor. Y é a probabilidade de que ambas as ordens s&o ordens limitadas sendo uma
comprador e outra vendedor. Z € a probabilidade de que uma ordem é a mercado e outra
limitada, mas ambas sdo ordens de compra e de venda. As ordens para A e B sempre tem o
mesmo tamanho nas quais sdo distribuidas uniformemente entre 100 e 3000. O mesmo
procedimento é feito com o aumento gradual dos valores de Z. O resultado apresentou que a
correlacdo da liquidez é altamente positiva, 90% das ordens para A e B sdo do mesmo tipo e
todas as ordens sdo do mesmo tamanho. As correlacdes na simulacdo 3 sdo grandes indicando
gue quando a comunalidade do tipo de ordem é combinada com a comunalidade na order-
flow a comunalidade na liquidez é maior.

Portanto, com essas simulagdes a comunalidade no tipo de ordem resulta em alta
comunalidade na liquidez, ja o order-flow ndo causa comunalidade na liquidez, mas causa
comunalidade do retorno. Incluindo a comunalidade do tipo de ordem e o order-flow juntas
resultam em alta comunalidade na liquidez e no retorno. Evidenciam também que, com o uso
da covariancia (correlagdes) para descrever 0s co-movimentos entre duas variaveis, expde a
comunalidade na liquidez para as duas acoes.

Os autores ainda evidenciam a comunalidade na liquidez no mercado Australiano,
Australian Securities Exchange (ASX) tomando como amostra uma base de dados de 19
acoes do indice ASX-20 no periodo de 01 de marco de 2000 a 31 de dezembro de 2000
totalizando 211 negdcios diarios. O método utilizado nessa amostra foi a regressdo Ordinary
Least Squares (OLS) fazendo o uso das variaveis de correla¢do do tipo de ordem e order-flow

para verificar se estas estdo relacionadas com as correlacfes do retorno e da liquidez. Usam
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dois tipos de regressao simples, a primeira: correlacdes do retorno nas correlacées de tipos de
ordem e correlagOes de order-flow, segundo: correlagdes de liquidez nas correlagfes dos tipos
de ordem e correlagdes no order-flow.

Os resultados da primeira regressao mostram que as correlaces de order-flow sdo
positivas e fortemente relacionadas com as correlagcbes do retorno, ou seja, order-flow
determina o retorno. Na segunda apresenta que, as correlagbes do tipo de ordem s&o
positivamente relacionadas com a correlacdo da liquidez ndo importando o tamanho da
negociacdo. A comunalidade nos retornos e na liquidez é causada pela relacdo negativa das
correlagdes nos retornos e altamente positivas nas correlagdes de liquidez respectivamente.

Essas descobertas sobre a comunalidade na liquidez ainda levantam questdes sobre
os determinantes da comunalidade e as consequiéncias que levam aos precos dos ativos.
Algumas pesquisas tém como foco a liquidez de ativos individuais, mas outras pesquisas
relatam fatores comuns nos precos, volume de negécios e medidas do custo de transagdes,
como é o caso da compra e venda.

Nesse sentido, Fernando (2003) investiga como os choques da liquidez comum
originam a comunalidade no volume de negdcios, desenvolvendo um modelo que explora
algumas questbes em relagdo aos determinantes da comunalidade e o seu impacto sobre os
precos dos ativos. Examinam a transmissdo da liquidez através dos investidores e 0s
diferentes efeitos dos choques de liquidez sistematica (fatores comuns de liquidez implicam
gue os choques de liquidez se aplicam de forma sistematica nos investidores e sdo
transmitidos por eles ou pelas aces causando efeitos nos mercados) e liquidez idiossincratica
(choques que sdo transmitidos por investidores, criam demanda por liquidez e volume e
investidores podem diversificar seu risco quando negociar) nos precos dos ativos, volume de
negocios e volatilidade dos precos. Também analisam a transmisséo da liquidez nos ativos.

Evidenciam que os choques de liquidez sistematica e de liquidez idiossincratica tém
efeitos significativamente diferentes nos precos dos ativos, volume de negocios e na
volatilidade. A busca da liquidez esta em funcéo da heterogeneidade causada por choques de
liquidez idiossincratica e se manifesta no volume de negécios. O estado da liquidez no
mercado aumenta o volume de negdécios através da intensidade dos choques idiossincraticos
que sdo medidos pela variancia. Ja os choques de liquidez sisteméatica ndo originam a
demanda por liquidez nem afetam o volume de negdcios, mas tem um impacto significativo
sobre a volatilidade dos precos.

Fernando (2003) ainda observa que os choques de liquidez sisteméatica ndo causam

co-movimentos no volume, os choques de liquidez idiossincratica sdo o principal



25

determinante do volume, que se expande com o aumento da intensidade desses choques.
Comunalidade no caso da covariagdo do volume refere-se & existéncia de covariacdo na
heterogeneidade dos investidores, como medir 0s co-movimentos na volatilidade dos choques
de liquidez idiossincratica experimentada pelos investidores. Usaram como amostra 2
periodos em 3 datas econdmicas com um grupo de M investidores avessos ao risco. Foi
adotado para cada agente o tempo 0 e 1 de um Unico ativo sem risco. O ativo com risco paga
uma quantidade aleatoria de valor do ativo sem risco. No modelo estudado, os choques de
liqguidez podem mudar a demanda de cada investidor para o ativo de risco e induzir a
negociacao quando for viavel para o investidor. Os investidores sabem determinar o tamanho
de suas operacGes depois de saber os custos e beneficios de equilibrio de suas carteiras. Os
choques de liquidez afetam a avaliacdo dos investidores do ativo de risco e pode leva-los a
equilibrar suas carteiras através da negociacao de ativos arriscados.

Os resultados da transmissdo dos choques de liquidez sistematica e idiossincratica
através dos investidores mostram que quando os retornos sdo correlacionados, ndo héa
transmissédo da liquidez através do ativo. Os fatores comuns de liquidez podem ser o resultado
da covariacdo da heterogeneidade do investidor e ndo de choques de liquidez comum. Quando
0 mercado secundario é perfeitamente liquido, os grandes investidores procuram gerir o risco
com negociacBes junto a pequenos investidores, apos observar os choques de liquidez. Ja
quando o mercado tem pouca liquidez, os investidores muito expostos procuram gerir o risco
reduzindo sua participacdo nos ativos de risco do mercado primario, antecipando choques
futuros. Com isso, investidores pouco expostos ganham um maior retorno ajustado ao risco,
sendo como uma recompensa para a transmissdo do risco de liquidez para os investidores com
maior exposicdo. Fernando (2003) descobre também que choques de liquidez idiossincratica
originam a heterogeneidade dos investidores, criando liquidez e volume. O pre¢o do risco de
liquidez idiossincratico depende da liquidez do mercado, portanto os investidores podem
diversificar seu risco de negociacdo. O volume € a manifestacdo da heterogeneidade do
investidor decorrente dos choques de liquidez idiossincratico e a volatilidade dos precos &, na
sua maioria, a manifestacdo dos choques de liquidez sistematicos.

Henker e Martens (2003) apresentam que as razGes da comunalidade na liquidez
poderiam ser colocadas como pressées de compra e venda no mercado mundial. Grandes
grupos de acdes sdo compradas ou vendidas ao mesmo tempo fazendo com que o nivel de
estoque de agOes no mercado diminua ou aumente e, com isso, ocorre a variagdo dos precos
das acbes. Se existe um determinante comum da liquidez individual, entdo as acOes

individuais terdo comunalidade em suas proxies de liquidez. O custo de estoque e a
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informacg&o assimétrica podem ser considerados 0s determinantes mais aceitaveis que podem
evidenciar a comunalidade. O fator comum é encontrado na maioria para os titulos mais
negociados. Conforme o autor, a importancia do componente spread do fator comum diminui,
mas mesmo assim continua a ser muito significativo.

Eles tentam identificar a presenga da comunalidade na liquidez utilizando um modelo
de decomposicdo do custo de spread em que incorpora as pressdes do mercado de compra e
venda. Os autores fazem uma comparacdo com outros modelos existentes tomando como base
0 modelo de Huang e Stoll (1997) em que prop6em esse modelo de decomposi¢do com uma
variavel indicadora do comprador-vendedor baseada em uma carteira de agdes, diferenciando
apenas na selecdo adversa do estoque das carteiras da empresa no componente spread. Estudam-
se 20 acBes do Major Market Index (MMI) com melhoras na metodologia referente a Huang e
Stoll (1997). Esse modelo foi o primeiro a separar a selecdo adversa e 0s custos para manter o
estoque de acdes. O modelo de Henker e Martens (2003) ndo s6 mantém essa mesma
caracteristica, mas também identifica os componentes de comunalidade do spread. O modelo
proposto pelos autores melhora os aspectos estudados por Huang e Stoll (1997) por exemplo,
Henker e Martens (2003) mostram que o spread no estudo deles é livre para variar ao longo
do tempo e o de Huang e Stoll o spread € constante. Em seus resultados apresentam fortes
evidéncias para um componente comum de spreads em trés tipos de precos da acao.

Nessa decomposicdo o valor observavel da acdo na auséncia de custos de transacao
é determinado imediatamente antes da colocacdo das ordens de compra e venda. Os dados
utilizados nesse estudo foram extraidos da NYSE Trades and Quotes (TAQ) de todas a¢des do
S&P 500 negociadas na NYSE e American Strok Exchange (AMEX), compreende duas
amostras, uma no periodo de 1997 e outra de Fevereiro até junho de 2001. Verificam uma
diferenca significativa na comunalidade nos spreads entre as a¢cGes mais liquidas e para 0s
ativos menores o0s custos de selecdo sdo significativamente mais elevados e os custos de
estoque para acles especificas sdo significativamente menores. Usando trés periodos de
amostras observaram o impacto dos precos nos componentes do spread. Verificam também
que o tamanho do aumento no preco minimo afeta os custos de estoque de acdes. Os
componentes de pressdo de compra e venda (ofertas) no modelo estudado mostram-se
relevantes quando o market maker (garantidor de uma oferta de compra e venda) esperando
um rally do mercado em queda, aumenta a probabilidade de que a ordem seguinte serd uma
compra ou uma venda. Essa mudanca nas cotagcbes do market maker € dirigida por uma
mudanca esperada na probabilidade de ordem de chegada devido a tendéncia de curto prazo

no mercado ao invés de consideragdes das a¢bes individuais.
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Henker e Martens (2003) verificam que o fator comum do mercado é maior para 0s
titulos que possuem mais negociacdo e também que a probabilidade de o vendedor ou
comprador ao iniciar os negocios, de ser seguida pelos compradores ou vendedores nas
operacdes cai consideravelmente com uma rede de precos mais fina. Descobrem que uma
parte significativa do spread é explicada pela pressdo compradora e vendedora do mercado e
com base nisso evidenciam a comunalidade na liquidez.

O papel da comunalidade na liquidez é muito importante nas condic¢des de negdcios e
investidores, pois exigem uma compensacdao dos choques de liquidez sistematica. A
sensibilidade das a¢des para a liquidez sistematica aleatdria poderia desempenhar um papel de
fator de risco no preco. Dentro desse contexto, Giouvris (2003) verifica a questdo da liquidez
sistematica e retornos no mercado Britanico. Sua proposta é evidenciar a comunalidade na
liquidez e os efeitos da comunalidade nos retornos sob quatro diferentes negociacgdes. O autor
testa se a liquidez tem determinantes comuns e em que medida o fator comum afeta o retorno
das acbes ao longo do tempo. E feita uma extragdo de um fator comum de duas formas: um
unico fator é extraido das duas carteiras que formam o indice do Financial Times Stock
Exchange (FTSE100) e é regredido com o retorno para toda a amostra do FTSE100. No outro
grupo, chamado de capitalizacdo de mercado, um fator é extraido e regredido com o retorno
desse grupo do mercado de capitalizacdo. A amostra de dados diarios é extraida do indice
FTSE 100 da bolsa de valores de Londres com dados de outubro de 1996 até maio de 2001.

Os resultados indicam que os efeitos da liquidez sistematica sdo muito importantes
para as condi¢cBes normais de negociacdo e 0s investidores exigem uma compensagdo por
esses choques de liquidez sistematica.

A comunalidade na liquidez mostra desempenhar um papel fundamental na
precificacdo de ativos na qual tem sido documentada principalmente durante as crises
financeiras. Estudos de Hasbrouck e Seppi (2001) e Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000),
tem apresentado resultados similares a este de Giouvris (2003) tomando como amostra dados
intraday e mercados diferentes, testando a presenga de comunalidade na liquidez e
encontrando evidencias, mas ndo estudam os efeitos da comunalidade no retorno esperado.

Mas algumas diferengas podem ser citadas em relacdo as pesquisas de Chordia, Roll
e Subrahmanyam (2000), e Hasbrouck & Seppi (2001) em que apresentam uma amostra
muito maior (5 anos) antes e depois da introducéo do livro de ofertas, além de utilizar dados
diarios. Conforme relatam, com uma amostra grande € possivel capturar algum efeito de

comunalidade nos retornos em condi¢Oes normais de negociagéo.
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Giouvris (2003) utiliza em seu estudo duas proxies de liquidez denominadas: spread
absoluto (diferenca entre o preco de compra e venda) e o spread proporcional o qual é o
spread absoluto/cotacdo média ((cotacdo média = preco de compra + preco de venda)/2). Para
provar a presenca de fatores comuns, estimaram um modelo de série temporal dessas duas
proxies de liquidez: spread médio diario absoluto e spread médio diario proporcional aos
grupos de acOes para verificar se os residuos sdo correlacionados antes e depois da introducéao
varidveis de spreads determinantes. Segundo o estudo, testes de correlacdo dos residuos
ocorrem em dois niveis: primeiro o nivel da carteira e segundo o nivel de capitalizacdo do
mercado. O autor utiliza essa técnica de divisdo, pois todas as correla¢des entre subgrupos de
carteiras sdo totalmente investigadas. Diante disso, se houver correlagdes positivas mostra a
existéncia de um fator comum.

Foi estimada a média do spread para cada acdo na amostra onde obtiveram um Unico
valor para cada dia no qual captura o spread do indice FTSE100. Dividiu-se a amostra em trés
dimensdes colocando em grupos chamados MK1, MK2 e MK3, ap6s dividiram o tamanho
dos trés grupos contendo 32 ac¢bes cada em subgrupos menores A e B. Esta separacdo ocorre
de um modo aleatério da forma em que o grupo A ndo termina com as a¢fes de menor valor
de mercado e o grupo B com as acgbes de maior valor de mercado. Assim, todos dos
subgrupos tipo A sdo colocados em uma carteira Unica e todos os do B em outra carteira
formando duas carteiras construidas aleatoriamente, mas igualmente ponderadas. A partir
desses grupos formados sdo procedidos os testes estatisticos.

Conforme o autor a liquidez para cada acdo € composta pelo componente

idiossincratico e sistematico, na qual é representada por:

@)

onde,  representa a liquidez de mercado idiossincratica e sistematica, sdo os choques de
liqguidez comum, € o choque idiossincraticoe € o erro de arredondamento para igualar a
liquidez de acBes especificas para 0 nimero inteiro mais proximo aceitavel. De acordo com
Giouvris (2003) os choques de liquidez comum e o termo idiossincratico seguem 0
processo auto-regressivo AR (1), no qual é utilizado esse processo, pois simplifica muito as
operacdes matematicas. Com isso, percebem que os choques de liquidez comum esté presente
e vai dominar as flutuagdes na liquidez média e tornar um processo AR (1).

Para a extragcdo do componente comum das regressdes do spread € realizada a anélise

dos componentes principais, ou fatoragdo dos eixos principais. Para investigar se ha mudanca
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na liquidez utilizam variaveis dummy observando se os valores médios do spread absoluto e
proporcional mudam sabendo assim se a liquidez tem aumentado ou diminuido. Para saber se
ha presenca de fatores comuns tem-se a observacdo da correlacdo dos residuos das proxies de
liquidez através do controle da correlacdo serial e no intuito de extrair o componente comum
(liquidez sistematica) regride-se o retorno de cada grupo através do emprego da analise dos
componentes principais. O autor encontra um fator comum no qual afeta as acdes a0 mesmo
tempo como ele é capturado pela alta correlagdo dos residuos do grupo e pela variancia
explicada de cada vez pelo fator comum.

Na questdo das mudancas na liquidez todas as variaveis dummies foram
significativas indicando que a liquidez foi alterada. O aumento ou a diminuigdo da liquidez é
capturado pelas alteracfes nos valores médios, nos quais mostraram um aumento consistente
ao longo do tempo. Em relacdo ao fator comum, se os residuos entre as duas carteiras
formadas aleatoriamente ou entre os grupos de capitalizacdo de mercado sé&o correlacionados,
tem-se a indicacdo da existéncia de um fator comum. A partir da analise de regresséo,
observou-se que para o spread absoluto e o proporcional hd uma correlagdo significante
indicando a existéncia de um fator comum. Portanto, a liquidez tem diminuido ao longo dos
quatro anos analisados.

As evidéncias da comunalidade na liquidez também sdo relatadas no mercado
australiano. Fabre e Frino (2004) baseado no estudo de Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000) aplicaram os mesmos filtros e modelos de regressdes onde examinam a comunalidade
na liquidez no Australian Stock Exchange ASX. A amostra do estudo foi obtida para o ano
2000 e seguiu 0 mesmo critério usado por Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000). Ap6s 0s
critérios definidos e aplicados obteve-se uma amostra diaria de 660 ac6es totalizando 120.805
observacdes didrias. Como proxies para a liquidez utilizaram quatro variaveis, a cotacdo bid-
ask , (preco de compra menos pre¢o de venda), a porcentagem da cotacdo do bid-ask (preco
de compra menos preco de venda dividido pelo preco médio) depth (soma da quantidade de
acoes do comprador com a do vendedor dividido por dois) e depth do dollar (quantidade de
acoes do comprador multiplicando o prego de compra mais a quantidade de agbes do
vendedor multiplicando pelo preco de venda dividido por 2). O método utilizado foi a analise
de regressao.

S&o encontradas evidéncias de comunalidade na liquidez através do resultado da
regressdo, mas muito menores do que as encontradas no mercado americano, cerca de 2 a 5%
dos coeficientes foram positivos (significativos ao nivel de 5%). Diferente do resultado em

relacdo ao estudo de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) no qual aproximadamente 31%
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dos coeficientes sdo positivos na amostra do mercado do Estados Unidos. Essa diferenca,
conforme o autor, pode estar no tamanho do mercado, 0 ASX é menor que o NYSE. Embora
0 mercado ASX apresente comunalidade na liquidez ¢ de menor significancia em relacao
reportado no mercado NYSE. Para reforcar os resultados da regresséo, os autores utilizaram
Z-estatisticas, enquanto Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) ndo as utiliza.

Conforme Fabre e Frino (2004) argumentam, a existéncia do efeito tamanho
verificada no estudo de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) no grau de comunalidade na
liquidez é baseada no bid-ask . O bid-ask de grandes empresas tendem a ser 0s maiores
responsaveis pelas mudancas nos bid-asks. Dentro desse contexto, os resultados ndo séo
consistentes conforme reportado por Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), ou seja 0s co-
movimentos de liquidez ndo foram tdo significativos como no estudo de Chordia.

Grande parte dos trabalhos tem focado no sistema quote-driven (sistema que
restringe a colocacdo de ordens para a profundidade a Market Markers, utilizado em grandes
mercados internacionais) possibilitando maior liquidez devido ao sistema, pois nele a
estrutura sempre estara disponivel continuamente em todo o periodo de negociagédo. Ja Zheng
e Zhang (2006) realizaram um estudo utilizando o sistema de estrutura order-driven (sistema
gue mostra a quantidade e a cotacdo de compra e venda para os investidores que tém acesso a
esse tipo de informacdo, mais utilizadas nos mercados emergentes) no mercado Chinés.

Eles exploram o comportamento da liquidez no mercado da China e verificam como
a liquidez muda em uma economia emergente tentando compreender as propriedades dos
choques de liquidez nessas economias e 0 quanto pode ser diferente em relacdo aos grandes
mercados como Estados Unidos e Europa. Sua amostra foi obtida em dois indices com dados
do China Stock Market e Accounting Research (CSMAR), de julho de 2000 até junho de 2002
de acBes negociadas do indice Shenzhen Component Index (SZSE) e do Share Component
Index (SZCI) em que possui registros das compras e vendas. Os dados compreendem as agdes
classificadas como “A” dos indices SZSE na qual apresenta 259 acbes e 468 dias de
negociacdo e do SZCI apresentando 293 acOes e 468 dias de negdcios. Essa amostra difere de
algumas outras pesquisas feitas por se tratar de um periodo maior (2 anos), ja nos outros
estudos citados (1 ano) como o de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) e Hasbrouck e
Seppi (2001). A razdo dos autores em ter essa amostra nesse periodo € devido ao mercado na
época estar em um ambiente de alta crescente (bullish) de 2000 a 2001 e de baixa (bearish) de
2001 a 2002.

Do mesmo modo que Fabre e Frino (2004), Zheng e Zhang (2006) se basearam no

estudo de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), seguindo a mesma metodologia e utilizando
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0s mesmos filtros, ou seja, as acdes devem estar listadas no SZSE e SZCI, precisam ter sido
negociadas pelo menos uma vez nos ultimos dez dias de negdcios dentro dos 24 meses.
Outras alteracdes foram efetuadas como ajustes de dividendos e splits, bem como a exclusédo
das observacdes do dia 24 de junho de 2002, pois 0 governo na época decidiu interromper o
programa estadual de reducdo de agdes causando um choque no mercado da China. Ap6s a
aplicagcdo dos filtros foi obtida 113.960 observagdes nos dados da amostra do SHSE e de
48.789.363 obseracdes do SZSE ficaram apenas 130.092.

Calcularam-se as trés medidas de liquidez com base no estudo de Chordia, Roll e
Subrahmanyam (2000), cotagdo bid-ask, (preco de compra menos preco de venda)
porcentagem da cotacdo do bid-ask (preco de compra menos preco de venda dividido pelo
preco médio) depth (soma da quantidade de a¢Ges do comprador com a do vendedor dividido
por dois). Também foram utilizados como referéncia os estudos de Fabre e Frino (2004) e
Sujoto, Kalev e Faff (2005) para construcdo das medidas de liquidez. As variaveis spread
efetivo e spread proporcional ja citados nos estudos anteriores, ndo foram calculadas, pois a
bolsa da China adota um sistema de negociacdo eletrénica possibilitando um melhor preco
levando a um bid-ask efetivo e idéntico.

A comunalidade na liquidez também foi comparada entre as acbes de companhias e 0
mercado geral. Para isso, utilizou-se uma metodologia de classificacdo gerando trés
categorias: industrial (128 ac¢Ges para SHSE, 160 para SZSE), de recursos (39 para o SHSE e
27 para 0 SZSE), e financeiras (84 para o SHSE, 79 para o SZSE). Quanto aos resultados
apresentados pelos autores, a propor¢do de acGes com beta positivo (89% das acdes), ficou
maior que a encontrada por Fabre e Frino (2004) (3%) e Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000) (30%). Na regressdo o R? ajustado apresentou um valor menor do que 2% mostrando
um baixo poder de explicacdo das variaveis. Encontram ainda fortes evidéncias de liquidez
sistematica no mercado da China. A cotagdo bid-ask e a porcentagem da cotacdo do bid-ask
sdo inferiores em relacdo ao mercado americano. As correlacdes sdo semelhantes as do estudo
de Fabre e Frino (2004). Fortes evidéncias mostram a existéncia de comunalidade na liquidez
no mercado geral. Conforme o teste de Wald os co-movimentos de liquidez diferem nos
mercados de alta e baixa. Tais resultados sugerem que a comunalidade é mais forte nos
mercados emergentes.

Kempf e Mayston (2005) investigaram a comunalidade na liquidez através da
variacdo comum da liquidez para o mercado eletrénico de ordens limitadas (limit-order) no
Frankfurt Stock Exchange (FSE) da Alemanha. S8o coletadas informag0es intraday de 30

minutos das trinta acbes mais negociadas (blue-chips) e mais liquidas da FSE que compde o
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indice Deutscher Aktienindex DAX 30 no periodo de 2 de janeiro de 2004 até 31 de margo de
2004. No total obtiveram 30 séries temporais com 1035 observacbes cada. A idéia era
verificar se os fatores do mercado influenciam na liquidez do ativo. As variaveis utilizadas
foram o spread, o depth para as melhores cotacdes e uma grade de volumes com impactos
associados aos precos relativos e a outra variavel foi estimativas da funcdo do impacto do
preco formando trés categorias de proxies de liquidez. O método estatistico empregado foi o
de andlise dos componentes principais (ACP) para explorar a comunalidade na liquidez
através dos ativos.

A primeira parte do método utilizado é a matriz de covariancia de um grupo de
variaveis aleatdrias, nas quais sdo obtidas as medidas de liquidez da amostra. A forca dessa
matriz é a extracdo do ACP em combinacgdes lineares de todas as variaveis individuais de
acordo com o percentual da variabilidade total que elas explicam. Estas combinacGes sdo
chamadas de componentes principais e estdo contidas nos autovalores da matriz de
covariancia. Eles séo classificados de acordo com seu poder explicativo que é dado pelos
préprios autovalores. Realizou-se o ACP para cada proxy de liquidez para comparar quanto
de liquidez sistematica elas apresentavam. Apos obter os componentes principais, realizaram
regressdes nas proxies de liquidez da acéo para verificar se os autovalores eram significativos.

Os resultados mostraram que foi detectada a co-variacdo para todas as proxies de
liquidez. Os dois primeiros componentes principais sdo significativos tanto para o spread
guando a profundidade (depth), mas o poder explicativo do segundo componente foi menor de
5% da variacdo total enquanto para o primeiro ficou em 16,9%. Argumenta-se que o spread e
a profundidade (depth) exibem comunalidade significantes em que esse padrdo sistematico é
consideravelmente maior para o spread que para o depth. Concluem que para todas as proxies
de liquidez apresentaram-se covariagdes, a comunalidade aumenta conforme o aumento do
volume do livro de cotacdes, os movimentos sistematicos de liquidez sédo fortes, e evidéncias
de que a liquidez é sistematica.

Brockman, Chung e Pérignon (2009) conduzem uma pesquisa da comunalidade na
liquidez para 47 ac¢bes dos mercados no mundo obtidas na Bloomberg Financial e na Trade
and Quote (TAQ) da NYSE no mercado americano. Foram compilados dados intraday do
bid-ask-spread e depth no periodo de 21 de outubro de 2002 até 30 de janeiro de 2004. A
amostra apresentou um total de 47 acdes, 38 paises e 3.838.241 observacdes, sendo: 16 acles
para a Europa, 4 para a América do Norte, 7 para o Pacifico, 11 para o mercado emergente da

Asia, 4, ao mercado emergente da Europra, e 5 no emergente da América Latina (incluindo a
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bolsa de Séo Paulo). Utiliza-se como base o estudo de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000)

para testar a comunalidade na liquidez da empresa conforme a regresséo:

Volatilidade , = o+ p,ALiquidez, ; +B,ALiquidez, ,,, +B,ALiquidez , + 3 Retornog , +

d,Retornog ,, +3,Retornog ., +6,Volatilidade, , +¢,; (4)

onde: ALiquidez.,, € medida pelo Spread., ou Deph.,. Spread., € a média do bid-ask
spread relativo intraday para a empresa F no dia t. Deph., é a média do depth do dollar
intraday para a empresa F no dia t. Volatilidade, , € a volatilidade do retorno para a empresa
F no dia t e € medida como a média do retorno ao quadrado. Retorno,, € a media ponderada
de cada medida de liquidez de todos negécios das empresas no mesmo mercado. Retorno, é

a média ponderada do retorno diario para todos 0s negocios das empresas no mesmo mercado
de acBes. Todas as variaveis dependentes e independentes sdo expressas pelo termo de
variagdo proporcional denotado como A. Todas as médias das bolsas excluem a varidvel

dependente da empresa, que € a Liquidez., e a Retorno., séo calculados usando todas as

empresas da bolsa exceto a empresa F.

Fortes mudancas sdo encontradas no bid-ask spread das empresas individuais, nas
quais sdo significativamente influenciadas pelo fator comum de liquidez (do mercado). Isso
mostra que a comunalidade na liquidez esta presente nas bolsas do mundo. Para os mercados
emergentes mais de 66% das empresas apresentaram coeficientes positivos. A comunalidade é
mais forte na América do Norte do que no mercado europeu. As bolsas de valores da Asia
apresentaram forte comunalidade nos spreads e no depth enquanto que evidéncias mais fracas
da comunalidade na liquidez sdo encontradas na América Latina. No periodo analisado, a
Argentina passou por uma crise financeira que tambeém influenciou o mercado brasileiro.
Conforme os autores os resultados da comunalidade encontrados nesse mercado podem ter
ocorrido em fungéo dessas convulsdes financeiras.

Os resultados representam a primeira evidéncia empirica da existéncia da comunalidade
global nos spreads e no depth. Movimentos dos bid-ask spreads e depth nas ac¢des individuais sao
significativamente influenciados pela variacdo do bid-ask spread e o depth a nivel global e
regional.

No estudo também sdo analisadas as relacbes entre comunalidade e tamanho da

empresa. A comunalidade nos spreads é consistente com o tamanho da empresa, resultados
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encontrados para os mercados de orden-driven fora dos Estados Unidos. Os resultados vém ao
encontro da pesquisa de Chordia, Roll, and Subrahmanyam (2000), em que as grandes empresas
possuem maior comunalidade nos coeficientes dos spreads.

Um estudo de Dunne e Moore (2007) traz a evidéncia de um fator comum nos retornos
do Financial Times Stock Exchange (FTSE) e o indice do Athens Stock Exchange ATHEX
20. Em sua amostra foram utilizados dados de alta frequéncia (intraday) para as 20 maiores
empresas listadas no indice Athex. Possui uma grande base de dados, em que fornece provas
mais robustas da comunalidade na liquidez. No total foram 635 dias de neg6cios desde 23 de
setembro de 2003 até 31 de margo de 2006. A amostra foi escolhida devido a essas empresas
possuirem uma grande representacdo no mercado grego. Foi analisada a relacdo do retorno
com o order-flow (valor negociado) no qual mostra que uma grande porcentagem da variacdo
do indice pode ser explicada pelo order-flow. Foram analisados também a comunalidade dos
retornos, e de liquidez com base no indice do mercado bem como das a¢cdes em individual.
Usando a metodologia de componentes principais e regressao OLS a analise investiga a
relacdo do order-flow e o retorno de capital, com a proposta de verificar se a variacdo do
retorno pode ser explicada pelo order-flow. Com o procedimento dos componentes principais
e correlacdo candnica, estudam a existéncia de fatores comuns no order-flow, retornos e
liquidez.

Da mesma maneira que no estudo de Hasbrouck e Seppi (2001) foram padronizadas
as séries para ter média zero e variancia unitaria para remover o efeito dia deixando-as
estacionarias. Usaram os testes de Dickey-Fuller aumentado (ADFG) e Phillips-Perron para
verificar a estacionaridade. Utilizou-se também o teste de Bartlett para a esfericidade e o
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) para verificar a adequacdo da amostra para 0s componentes
principais. Com a aplicacdo dos componentes principais primeiramente sobre o indice e
depois sobre as a¢bes que compdem o FTSE/ATHEX 20 o resultado forneceu evidéncias de
comunalidades no mercado e nas agdes individuais em contraste com a maioria dos estudos
pertinentes diferenciando o mercado e a amostra envolvida. Os autores fazem uma extensédo
da metodologia utilizada por Hasbrouck e Seppi (2001) na qual possui resultados menos
significativos nos fatores de liquidez.

Dunne e Moore (2007) ainda relatam que a comunalidade na liquidez poder ser
parcialmente previsivel a partir da introdugdo de novas variaveis econdmicas como o retorno
e a volatilidade. Com a utilizacdo da metodologia de analise dos componentes principais e
regressdo utilizando essas variaveis tenta-se eliminar a influéncia destas na liquidez do

mercado. Para isso seguem o método semelhante ao empregado no estudo de Kempf and
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Mayston (2005), utilizando as variaveis retorno do indice e a variancia condicional derivada
de um GARCH (1,1) como variaveis independentes, conforme:

LM =a+Btg ¢ FBofv 11 TPt TB4OM 1 Tt ®)

onde: LM ¢ a liquidez do mercado, M.t é o retorno do indice, "M t-1é a primeira defasagem
€ o)\t & Op 1 FEPresentama variancia condicional derivada do GARCH (1,1).

Para a investigacdo da existéncia de fatores comuns nos order-flow e retornos do
FTSE/ATHEX 20, foi construida uma variedade de medidas, reduzindo o tamanho da amostra
e usando médias diarias para cada medida. Para o retorno foi empregado o log do retorno
médio, para as medidas de liquidez usou-se o spread e a medida de profundidade
convencional do euro.

Para verificar a magnitude da correlagédo entre order-flow e o retorno, utilizaram o
método de andlise de redundancia canodnica. Classificaram-se as variaveis do retorno como
dependentes e do order-flow como independentes. Os resultados para o retorno e o order-flow
revelaram correlacdes positivas, ou seja, 0 retorno do indice tem relacdo positiva com o
order-flow. Para a comunalidade no order-flow e nas medidas de retornos, 0s testes
mostraram na primeira variavel candnica para o retorno 27% explicam a variacao do retorno e
7,2% a variacdo do order-flow. Ja a primeira variavel para o order-flow explica 15,8% de sua
variacao e 12,3% da variacdo do retorno.

Para a comunalidade do mercado apresentou-se que 98,4% da variagdo total séo
explicadas com os trés primeiros componentes principais o que indica a existéncia de fatores
comuns. Quanto a questdo dos titulos individuais 29,5% da variacdo total nos retornos diarios,
em média, podem ser explicados com um unico fator. Foram usadas regressdes para investigar
0 poder explicativo do retorno do mercado e da volatilidade na comunalidade na liquidez, que
resultou em um impacto pouco significativo. Esses resultados corroboram com os do estudo
de Hasbrouck and Seppi (2001), sugerindo que os mesmos tipos de acOes estdo sendo
negociados pelos investidores com informag6es macroeconémicas.

Para a comunalidade nas medidas de liquidez concluem que 96% da variacéo total
sdo explicadas com somente trés componentes principais evidenciando a comunalidade na
liquidez no mercado. Sobre a comunalidade na liquidez nos ativos individuais os autores

encontram comunalidades significativas no spread e na profundidade. Esse padrdo € maior no
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spread do que na profundidade. Esse achado também é evidenciado em outros mercados
como Alemanha e Australia.

Através do uso de um conjunto de dados intraday os autores concluem que o retorno
dos ativos podem ser explicados pelo order-flow no FTSE/ATHEX 20, a comunalidade do
mercado e a comunalidade dos titulos individuais pode ser atribuida a atividade dos
investidores institucionais. Ha evidéncias da existéncia de co-movimentos da liquidez baseado
nas medidas de liquidez e a regra de preferéncia das ordens tem grande importancia para o
estudo, pois os investidores estdo dispostos a adaptar suas ofertas de compra ou venda para
melhorar a coordenacgdo da cotacdo. Ainda sugerem que os fatores comuns tém um impacto
significativo na relagdo entre retorno e order-flow, e também exibiram comunalidade no
spread e na profundidade da liquidez.

Korajczyk e Sadka (2008) usam o modelo de fator estatico (comparavel ao de
Hasbrouck e Seppi (2001)), em uma amostra de 4055 a¢Ges acompanhadas em 18 anos (1983-
2000) de dados intraday do New York Stock Exchange (NYSE) para estimar a comunalidade
em oito diferentes medidas de liquidez (transformando em série mensal). Além disso, também
estimam a comunalidade considerando as oito medidas no mesmo painel através da extracao
de um componente comum que € entdo adicionado ao preco dos ativos. Assim como
Hasbrouck e Seppi (2001), os autores extraem até trés componentes para cada medida de
liguidez. Foram extraidos os componentes da liquidez sistematica com as oito medidas de
liquidez conseguindo fatores latentes de uma amostra com n = 32.440. Com isS0O gerou-se 0S
fatores de liquidez sistematica.

As medidas utilizadas no método foram a cotacdo do spread, spread efetivo,
turnover, componentes de impacto do preco (fixo versus varidvel e temporario contra
permantente) e a relagdo do retorno para o volume absoluto. Além disso, estudou-se também a
relacdo das medidas de liquidez com o volume e retorno do ativo. Para cada medida separada
de liquidez, realizaram o fator de decomposicéo individual através do método de componentes
principais assintotico, formando fatores sistematicos de liquidez. O uso desse fator foi
necessario para explorar algumas questes, dentre as principais destacam: o tamanho do
componente sistematico e idiossincratico de liquidez para cada medida, a extensdo da
comunalidade através das medidas de liquidez, o quanto os choques séo persistentes, relacdo
entre retorno e liquidez, séries temporais, retorno do ativo e liquidez, se choques podem
prever os retornos sobre os ativos e o desequilibrio das ordens, se existe um prémio para a

iliquidez.



37

Foram extraidos os primeiros trés componentes principais, nos quais, para mostrar o
grau de comunalidade através dos ativos de cada medida de liquidez, conduziu-se o método
de regressdo para cada liquidez do ativo nos trés fatores. Com a utilizacdo do método dos
componentes principais assintdticos produziram-se seus principais resultados: evidéncias de
comunalidade na liquidez nos spreads tanto na cotacdo como no spread efetivo e nos
componentes fixos do impacto nos pregos. Em média, os primeiros trés componentes
principais (fatores) explicam em torno de 50% da variacdo da série temporal do da empresa na
cotacdo do spread e no spread efetivo.

Observaram através da analise da correlagcdo candnica entre os fatores comuns das
medidas de liquidez, que as mudancas nessas sao correlacionadas com os retornos. Na andlise
da persisténcia da mudanca na liquidez, calculou-se uma estrutura de autocorrelacdo do
primeiro componente principal de cada medida de liquidez, sugerindo que todas as medidas
tém fatores sistematicos e alta correlacdo (maior que 12 defasagens) significando que a
mudanca na liquidez é persistente.

Alguns desses resultados sdo semelhantes aos evidenciados por Chordia, Roll, e
Subrahmanyam (2000), que também encontram comunalidade na cotacdo do spread e no
spread efetivo e Hasbrouck e Seppi (2001), que evidenciam a comunalidade nos
desequilibrios das ordens com o método dos componentes principais.

Hallin, Mathias, Pirotte e Veredas, (2009), utilizaram o critério de informacéo
proposto por Hallin and Liska (2008) para identificar o numero de fatores, que é a dimenséo
dindmica do espaco comum de trés subpainéis. Aplicaram a andlise fatorial dinamica
generalizada (AFDG) para identificar a comunalidade sobre as diferentes medidas de liquidez.
Dados foram obtidos do S&P 500 de 5 de janeiro de 2004 até 29 de dezembro de 2006,
totalizando uma amostra de 426 acdes. O estudo verifica se os ativos compartilham um
componente comum e até que ponto ele estende as medidas para todas as acoes.

Para cada acdo foram extraidos os fechamentos diarios das melhores ofertas de
compra e venda e o volume de délar, dos quais foram construidas duas medidas de liquidez, o

spread relativo e a 0 volume de délar. O spread relativo foi definido como:

- ask! - big!
R:: :% (6)
mqt
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onde, bid'te ask't é o fechamento diario das melhores ofertas de compra e venda

respectivamente, mqit ¢ a média da acdo i no tempo t (bidit +askit)/2, sendo SPRit a proxy
para a firmeza (tightness).

O volume de ddlar foi definido comoVOLi , sendo a proxy para a profundidade

(depth). O subpainel correspondente (ou subpainel do volume) é definido como VOL, eo
total do subpainel € SPR_,VOL ,LIQ, .

Alguns filtros foram aplicados para limpar a base de dados, como eliminacdo das
acdes em que mais de 80% dos negocios tinham sido suspensos, dias nos quais as Ultimas
acOes apresentaram spreads negativos também foram eliminadas. No total a amostra ficou

com 747 dados. A amostra apresentou sazonalidade, por isso foi regredido o spread relativo e
o volume definido por LIQ; sobre um conjunto de variaveis dummy que representam os dias

da semana.
A identificacdo dos trés subpainéis (SPR,,VOL,,LIQ,) é baseada na inspecdo

visual de uma grafico dos subpainéis. Através do procedimento com essa visualizacéo,
seguindo o critério de Hallin and Liska (2008), verificam a existéncia de um unico e forte

fator comum. SPR, e VOL, k6 compartilham o mesmo espaco comum, o que significa que 0s

choques que conduzem & comunalidade no spread relativo e no volume sdo 0s mesmos. Esse
espaco comum apresenta uma dimensdo dinamica sugerindo certa homogeneidade quando os
mercados sdo confrontados com a liquidez.

Os autores percebem que ha diferencas entre o volume negociado nas acdes mais
liquidas e que a heterogeneidade no spread relativo das acGes menos liquidas sugere que as
diferengas na profundidade (depth) e na firmeza (tightness) no limit-order sdo maiores do que
nas acdes mais liquidas. Confirmam que o spread médio relativo parece ser mais persistente
que a média do volume de délar, bem como uma menor autocorrelagéo.

Seus resultados apontam que, em média, a liquidez do mercado apresenta 12% do
total de variacdo do spread relativo e 18% do total de variacdo do volume. O estudo de
Korajczyk e Sadka (2008) obtiveram resultados semelhantes (13 e 18%), mas diferentes do
estudo de Chordia, Roll, e Subrahmanyam (2000), (2 e 4%) e Hasbrouck e Seppi (2001) (8 e
14%), talvez por ter usado bases de dados e medidas de liquidez diferentes. Por outro lado, 0s
componentes idiossincraticos apresentaram 88% e 82% da variacdo total do spread relativo e

do volume, respectivamente.
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Em principio, desde o trabalho realizado por Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000),

0 estudo da comunalidade na liquidez vem se expandido rapidamente. Muitas das pesquisas

vém confirmando a presenca da comunalidade na liquidez o que torna muito importante

caracterizar as acdes com liquidez e as com pouca liquidez. Alguns dos estudos citados se

preocupam com os choques de comunalidade nos mercados dos Estados Unidos e Europa. A

existéncia de poucas pesquisas nos mercados emergentes deixa uma incégnita quanto ao

conhecimento da comunalidade na liguidez, pois os tipos de negociacdes e as variagdes na

liquidez desses mercados podem ser diferentes. Novas pesquisas surgem com a analise de

varios aspectos em comum, como o tamanho da amostra, freqiiéncia dos dados, custo de

decomposicdes e até a introducao da oferta e demanda.

As principais variaveis utilizadas pelos diversos autores citados, como as proxies de

liquidez, sdo verificadas no Quadro 01

Varidvel Liquidez

Medida

Autor

Spread absoluto

Diferenca entre as cotagcbes do
comprador e vendedor (Pa — Pb)

Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000); Giouvris (2003); Zheng e
Zhang (2006);

Spread proporcional

Spread absoluto/preco médio (preco
de compra + precgo de venda)/2, (Pa -
Pb)/Pm

Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000); Giouvris (2003); Kempf e
Mayston (2005); Zheng e Zhang
(2006); Korajczyk e Sadka (2008)

Profundidade

Soma da quantidade de acBes do
comprador com a do vendedor
dividido por dois (Qa + Qb)/2

Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000); Kempf e Mayston (2005);
Zhang e Zheng (2006);

Spread efetivo

Diferenca entre o negécio realizado e
0 pre¢co médio de compra e venda (Pt —
Pm)/2

Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000); Korajczyk e Sadka (2008)

Spread efetivo proporcional

Diferencga entre o negécio realizado e
0 preco médio de compra e venda
dividida pelo preco médio de compra e
venda (Pt — Pm)

Chordia, Roll e Subrahmanyam
(2000),

Profundidade em ddlar

Quantidade de acGes de compra
multiplicado ao preco de compra mais
guantidade de acBes de venda
multiplicado ao pregco de venda
dividido por 2 (Qa Pa + Qb Pb)/2

Fabre e Frino (2004);

Turnover

Quantidade de a¢des negociadas
dividido pela quantidade de a¢des em
circulagdo

Zhang e Zheng (2006); Korajczyk
e Sadka (2008)

Quadro 01 — Variveis e medidas de liquidez dos principais autores




3 ASPECTOS METODOLOGICOS

Apbs a definicdo do problema, objetivo geral e especificos, deve-se apresentar a
metodologia. Conforme Richardson (2010), chama-se metodologia os procedimentos e regras
utilizadas por determinado método, como por exemplo: observagdo, formulacdo de hipotese,
elaboracdo de instrumentos etc. O método € utilizado para chegar-se aos objetivos.

Dessa forma, este capitulo apresenta a metodologia utilizada no estudo, na qual esta
dividida e apresentada primeiramente em Amostra de Dados, segundo em variaveis, terceiro
em Anélise Fatorial Dindmica, na quarta divisao tem-se os Fatores dindmicos e comunalidade
na liquidez e, por ultimo, a anélise de regressao.

Desde os primeiros estudos da comunalidade na liquidez, os métodos empregados
para a analise da comunalidade vém se aperfeicoando. Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000)
evidenciam esse fato executando regressdes de uma medida de liquidez dada para cada acao
individual contra a sua média. Por outro lado, Hasbrouck and Seppi (2001) fizeram o uso da
analise dos componentes principais relativas as medidas de liquidez, na qual foram
considerados até trés componentes. Outros estudos vieram em seguida aprimorando 0s
primeiros na pesquisa da comunalidade na liquidez como Domowitz e Wang (2002), Henker e
Martens (2003), Giouvris (2003), Fabre e Frino (2004), Kempf e Mayston (2005), Zheng e
Zhang (2006), Dunne e Moore (2007), Brockman, Chung e Pérignon (2009), entre outros,
conforme ja citados na fundamentacéo tedrica.

De maneira geral, estes estudos analisaram algumas proxies de liquidez, mas
negligenciaram os fendmenos que possam existir entre estas medidas, nos quais sao
particularmente relevantes, pois as proxies de liquidez sdo geralmente altamente
correlacionadas. Para considerar tais caracteristicas, uma alternativa € o modelo de Anéalise
Fatorial Dindmica (HALLIN; MATHIAS; PIROTTE; e VEREDAS, 2009).

Este capitulo esta dividido em cinco se¢des, a primeira apresenta-se a amostra de
dados. Na segunda, tém-se as varidveis utilizadas. Na terceira, mostra-se 0 método da
Anélise Fatorial Dindmica, na quarta a relacdo dos fatores dindmicos com a comunalidade na

liquidez e o retorno e na Gltima secédo a analise de regressao.

3.1 Amostra de Dados
A amostra constitui-se das a¢Bes pertencentes ao indice Bovespa (Ibovespa) sob a

forma de dados intraday negociadas de cinco em cinco minutos no periodo de 04 de Janeiro
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até 30 de Abril de 2010, totalizando 63 ativos da carteira tedrica do primeiro quadrimestre de
2010 (4 de janeiro até 30 de abril de 2010). A base foi obtida pelo comando exportar CSV do
software de analise técnica Profitchart versdo RT (Real Time).

No quadro 02 apresenta-se a composicdo da carteira tedrica do indice Bovespa
(Ibovespa) valida até 30 de abril de 2010. Devido a falta de dados para os intervalos das 17:55
e 18:00 horas, (horario de verdo) estes foram retirados da amostra. Da mesma forma os dados
dos intervalos 16:55 e 17:00 (horario normal, a partir de 15/03/2010 até 30/04/2010) também
precisaram ser retirados. A amostra inicial apresentou um total de 63 empresas sendo 6616

observagdes para cada uma totalizando 416.808.

Cadigo Acéo Cédigo Acdo
ALLL11 JALL AMER LAT LIGT3 LIGHT S/A
AMBV4 (AMBEV LLXL3 [LLXLOG
BTOW3 [B2W VAREJO LAME4 |LOJAS AMERIC
BVMF3 |BMFBOVESPA LREN3 |LOJAS RENNER
BBDC4 [BRADESCO MMXM3 [MMX MINER
BRAP4 [BRADESPAR MRVE3 [MRV
BBAS3 |BRASIL NATU3 [NATURA
BRTO4 |BRASIL TELEC NETC4 |NET
BRKM5 [BRASKEM OGXP3 [OGX PETROLEO
BRFS3 |BRF FOODS PCAR5 |P.ACUCAR-CBD
CCRO3 |CCR RODOVIAS PDGR3 |PDG REALT
CMIG4 |CEMIG PETR3 |PETROBRAS
CESP6 |CESP PETR4 PETROBRAS
CPLE6 |COPEL RDCD3 |REDECARD
CSAN3 |COSAN RSID3  |ROSSI RESID
CPFE3 |CPFL ENERGIA SBSP3 SABESP
CYRE3 |CYRELA REALT CSNA3 [SID NACIONAL
DTEX3 |DURATEX CRUZ3 [SOUZA CRUZ
ELET3 |ELETROBRAS TAMM4 [TAM S/A
ELET6 |ELETROBRAS TNLP3 [TELEMAR
ELPL6 |[ELETROPAULO TNLP4 [TELEMAR
EMBR3 |EMBRAER TMAR5 [TELEMARN L
FIBR3 [FIBRIA TLPP4  [TELESP
GFSA3 |GAFISA TCSL3 [TIM PART S/A
GGBR4 |GERDAU TCSL4 [TIM PART S/A
GOAU4 |GERDAU MET TRPL4 [TRAN PAULIST
GOLL4 |GOL UGPA4 [ULTRAPAR
ITSA4 |ITAUSA USIM3 USIMINAS
ITUB4 |[ITAUUNIBANCO USIM5 USIMINAS
JBSS3 [UBS VALE3 |VALE
KLBN4 |KLABIN S/A VALE5 |VALE
VIvVO4 |VIVO

Quadro 02 — Composic¢do do indice Bovespa carteira tedrica quadrimestre 01 de 2010
Fonte: Bm&FBovespa
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3.2 Variaveis

Para a elaboracdo do estudo definiram-se as variaveis com base no levantamento
bibliogréfico. Para a liquidez, utilizaram-se diversas medidas, pois, segundo Amihud (2002),
é pouco provavel que apenas uma medida de liquidez capture todos seus aspectos. As

variaveis do estudo encontram-se no Quadro 03:

Medida de Liguidez Sigla Definicdo
Variacio das cotaciies da empresa de Precot aXim o - precominimo
maximo e minimo atingidaz no Spreadl precom &ximo + precominimo

mtervalo

2

Wanacio das cotacdes da empresa de precoabertura - precofechamento

abertura e fechamento atingidos no Spread?
intervalo . e precoabertura +precofechamento
2
Betome com  as  cotagdes de pre';OfEEhmnentot
Fetomo
fechamento precofechamento i1
Spre z spreadle
.:prf/_m’ da Ernp_re a ponderado pelo Spreadipond P .
spread do Ibovespa spreadlibov
Snre . spreadze
:prfajddamenllp_re a ponderado pelo Spreadlpond & i
spread do Ibovespa spread2ibov
Vohmme financeiro ponderads da . volumee
Violumepond _
empresa pelo volume do Ibovespa volumeibow
spreadle - spread] B, 4
Wanagio do spread | empresza Varspreadle
spreadle
t-1
spreade - spreadEet 1
Vanacio spread 1 empresa Varspreadle =
spreadZe
t-1
Vohume financeiro Ibovespa Volumeibov Vohume financeiro Ibovespa
Vohume financeiro empresa Vohumee Volume financeiro da empresa
Qigqtidade de ;1_:;6&5 negociadas _ quantiacio
dividido pela quantidade de agdes em furnover N —
circulagio quanticirc
30 dividi : retornoacio
Remmq da au;anﬁdn idido pelo vohune Amihud_e =
financeiro da agio volumeacio
— ividi retornolbovespa
Fltelmmuﬁin Ih.m ;p?h n:hl'n 1_d.1dn pelo Amihudibov P
volume financeiro do Ibovespa volumelbovespa

Quadro 03 — Definicdo das variaveis para a constru¢ao do modelo
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A partir das variaveis obtidas na fundamentacdo tedrica, foram selecionadas para o
estudo aquelas cujos dados estavam disponiveis na base. As varidveis Amihud e e

Amihudibov foram multiplicadas aqui por 10* e 10° respectivamente para uma melhor

apresentacdo grafica.

3.3 Anélise Fatorial Dinamica

A Andlise Fatorial Dindmica (AFD) é uma técnica usada para detectar padrdes
comuns em um conjunto de séries temporais estacionarias e relacdes entre essas séries e as
variaveis explicativas (HARVEY, 1989). Esses padrGes comuns podem ser tendéncias
comuns, efeitos sazonais comuns ou ciclos comuns. Esta andlise inicialmente foi estudada e
desenvolvida por Coppi e Zannella (1978) e aperfeicoada em uma série de artigos de Forni,
Hallin, Lippi e Reichlin (2000, 2004, 2005), Forni e Lippi (2001), e Hallin e Liska (2007,
2008). O modelo proposto por Forni, Hallin, Lippi e Reichlin (2000) é mais geral e permite
uma dimensdo infinita cross-section e ndo ortogonal dos componentes idiossincraticos. Essa
generalizacdo de uma grande classe de modelos apresentados na literatura foi definida como
analise fatorial dindmica generalizada (AFD).

Ela permite desembaracar os componentes de mercado e os componentes de acbes
especificas, ndo so através de painéis constituidos por alguma medida de liquidez observada
ao longo de um grande numero de agdes, mas também através da justaposicdo de varios
painéis de tais medidas. Ao contrario de outros métodos de fator dindmico, a AFD ndo imp&e
qualquer restricdo (além dos pressupostos normais de estacionariedade de segunda ordem,
etc) sobre os dados reais do processo de geracdo (HALLIN; MATHIAS; PIROTTE; e
VEREDAS, 2009).

Essa é uma metodologia onde trés ou mais indices sdo analisados simultaneamente.
A AFD estima a comunalidade e tem algo em comum com os estudos de Hasbrouck e Seppi
(2001) e Korajczyk e Sadka (2008), pois também busca uma variagdo, maximizando a
combinacdo linear das observagdes. Sua principal diferenca € que ao permitir cargas
defasadas e autocorrelacionados idiossincraticos (ao invés de residuos ruido branco), ele ndo
forca qualquer modelo sobre os dados, enquanto explora totalmente a natureza das series
temporais, abordando persisténcia e co-movimento ao mesmo tempo. Isso implica que todos

0S componentes comuns sd0 ortogonais em todas as antecipacdes e atrasos, a cada
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idiossincréatico, enquanto permite uma suave correlacdo cross-section através de componentes
idiossincréaticos de distintas ages individuais.

A maior vantagem deste método na andlise de liquidez do mercado € que varias
medidas de liquidez podem ser manipuladas, em conjunto ou separadamente, através da
metodologia para modelos de fator dindmico na presenga de estrutura de blocos. Outra
vantagem da AFD é que ela identifica uma dimensdo do espago comum, ao contrario de
Hasbrouck e Seppi (2001) e Korajczyk e Sadka (2008) que olham para os trés primeiros
componentes principais, sem um rigoroso critério para saber se todas contribuem
significativamente para a comunalidade. O método da AFD permite uma analise global das
diferentes medidas de liquidez (HALLIN; MATHIAS; PIROTTE; e VEREDAS, 2009).

Devido a flexibilidade do uso de dados em grandes dimensfes cross-section, este
tipo de metodologia consegue combinar, de um ponto de vista descritivo, uma analise cross-
section através da andlise de componentes principais e a dimensdo das séries temporais dos
dados através do modelo de regresséo linear. Nos modelos de AFD se presume que cada série
dependa linearmente de um pequeno namero de variaveis latentes comuns que sao fontes de
co-movimentos (os fatores comuns) e um termo residual chamado de componente
idiossincrético.

Para este estudo utilizou-se a Analise Fatorial Dindmica AFD conforme metodologia
descrita por Frederici (2006), no qual é utilizado para estudar grandes conjuntos de dados
macroeconémicos em que utiliza um vetor qualquer de séries de interesse atraves da soma de
dois componentes ortogonais ndo observaveis, o comum e o idiossincratico. Esta metodologia
combina de um ponto de vista descritivo, uma analise cross-section através da analise dos
componentes principais e a dimensdo das séries temporais dos dados atraves de modelos de
regressdo linear. Os modelos de fatores sdo desenhados para dados originais e esses fatores
pretendem dar uma descricdo parcimoniosa dos dados que dependem linearmente de um
pequeno numero de variaveis ndo observaveis, 0os chamados fatores comuns. A AFD expande
o fator de analise cross-section em termos de uma identificagdo de conjuntos de variaveis
distintas descrevendo um padrdo adjacente a um grande nimero de medidas ao longo do
tempo.

Caso sejam obtidos fatores comuns, utilizar-se-a a analise de regressao para analisar
a influéncia da comunalidade na liquidez sobre o retorno dos ativos individuais e também a
liquidez dos ativos. Essa técnica estuda a o comportamento das variaveis independentes nas
dependentes, ou seja, a influéncia dos fatores comuns em relacdo ao retorno dos ativos

individuais.



45

Para implementar a AFD é preciso, primeiramente, ajustar os dados para dados em
painel em que a ordem das unidades (neste caso empresa) deve ser a mesma para todos 0s
tempos. O procedimento inicial é padronizar os dados das varidveis obtidas dentro de uma
matriz A. Apos, é construida a matriz de covariancia. No procedimento seguinte, visualiza-se
a matriz e formam-se os autovalores e autovetores (fatores comuns). Com isso € possivel
identificar a variabilidade explicada e a variabilidade acumulada. Depois dessas verificagdes,
¢ apresentada a matriz dos autovetores em que sdo mostradas as proporc¢des das variaveis ou
concentracdo da porcentagem das variaveis selecionadas. Através da implementacdo dessa

técnica e possivel identificar a comunalidade das varidveis (comunalidade na liquidez).
3.4 Fatores Dinamicos e Comunalidade na Liquidez

Modelos de fatores tém sido considerados com sucesso nas analises de grandes
painéis de dados de séries temporais. Nesses modelos a observacdo (onde i = 1,.n

representa o indice de cross-section e t = 1,...T, denota o tempo) é decomposto na soma Xi +
Eit de duas variaveis ndo observaveis mutuamente ortogonais (em todas as antecipacdes e

defasagens), o componente comum X.., e 0 componente idiossincratico  respectivamente.

it’

No fator dinamico generalizado, o componente comum X, leva a forma de X, = b, (LDuy,

, onde os choques comuns ndo observaveis (fator dindmico) sdo carregados via filtros

unilaterais lineares, bij(L),jzl,...q (L representa o operador de defasagem) (HALLIN;

LISKA, 2007).
Hallin, Mathias, Pirotte e Veredas, (2009) assumem que primeiramente considera-se

um painel de n acdes, para o qual alguma medida de liquidez tenha sido registrada ao longo
de um periodo de tempo T. E apresentado por LIQ;, i = 1,.., n,t=1,..., T a observagio feita

no momento t para a acdo i. Ambos os n e T sdo considerados de grande porte e as

declaragOes assintéticas séo feitas como n e T tendendo ao infinito. Indicado por X, (0), a
matriz de densidade spectral do processo do vetor n-dimensional LIQ,, = (LIQ},...,LIQ!);
Lippi (2001) estabelece a existéncia de uma Gnica decomposigdo de LIQ; conforme:

VOL', = ¢'VOL;t+y'VOL; t +v'VOL; t +&'VOL; t @
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onde: X, e g, sd0 mutuamente ortogonais em todas antecipacOes e defasagens, u, = (uy,,...,

U, )¢ g-dimensional ruido branco e Bi(L) é o vetor dos filtros quadrados somaveis. X, é
chamado de espaco comum. Tem a dimensdo dinamica de g e seu elemento sdo as variaveis
de liquidez de mercado, ou seja, qualquer ruido branco ortogonal tal que o espaco comum
gerado até o tempo s coincide com 0 espaco comum gerado até s por todos os X, ’s, sdo
interpretados como os choques de liquidez de mercado. O X, ’s, € chamado de espaco

comum. Tem a dimensdo dindmica q e seus elementos sdo as variaveis de liquidez de
mercado.

Forni, Hallin, Lippi and Reichlin (2000) mostram como os componentes comuns e
idiossincraticos e podem ser consistentemente reconstruidos da observada LIQ,

através dos estimadores de suas respectivas variancias (HALLIN; MATHIAS; PIROTTE; e
VEREDAS, 2009). A decomposicdo da variancia é dada por:

Var[LIQ!] = Var[X!|]+ Var[e!] ©)

Para um dado i (por causa da estacionariedade, estas variacdes ndo dependem de t)
indica como 0 comum ou idiossincratico da liquidez é de uma agéo i.

A manipulacdo das medidas de liquidez pode ser feita através da metodologia de
Hallin and Liska (2008) para modelos de fator dindmico na presenca de estrutura de blocos.
No estudo de Hallin, Mathias, Pirotte e Veredas, (2009) os blocos sdo 0s subpainéis
associados com as medidas de liquidez, conforme definidas: spread relativo e volume. Para K
= 2 blocos, séo indicados os subpainéis, SPR, (spread relativo) e VOL, (volume do dolar),
(esse método decompde no chamado “espaco de Hilbert”), gerado por todas as varidveis do

painel comum LIQ, em quatro subespagos mutuamente ortogonais para o spread e o volume

comum e o spread e o volume idiossincrético projetando SPR; e VOL, conforme:

SPR;| = ¢'SPR;t+¢'SPR;te VOL, = ¢'VOL;t +&'VOL; t ©)

VOL, = ¢'VOL;t+y'VOL; t+v'VOL; t +£'VOL; t (10)

onde ¢';te ¢';t sdo chamados de fortemente comum e fortemente idiossincratico, o y';t e v'

;t fracamente comum e fracamente idiossincratico, respectivamente.
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Figura 01 — Representacéo do espaco de Hilbert decomposi¢éo para dois blocos
Fonte: Hallin, Mathias, Pirotte e Veredas, (2009)

Se todos 0s componentes spread-comum e volume-idiossincratico e volume-comum e

spread-idiossincratico sdo zero, isto é, (9) e (10):

SPR; = ¢'SPR;t+¢'SPR;te VOL, =¢'VOL;t +&'VOL;t (11)

spread e volume sdo movidos pelos mesmos chogues comuns de forma inequivoca
que pode ser interpretado como os choques de liquidez de mercado.

Como exemplo do uso da analise fatorial dindmica, pode-se citar Lippi e Thornton
(2004), em que analisam um modelo de fator comum para investigar a resposta em funcéo de
novas noticias na economia, de 21 taxas de juros em instrumentos de dividas dos Estados
Unidos com diferentes graus de riscos e vencimentos, variando de um dia até 20 anos. O
interesse era identificar os fatores comuns associados as noticias que afetam o mercado,
verificando as mudancas nas taxas didrias e assumindo que a mudanca na taxa diéria é a
melhor de sua resposta as noticias. Descobriram dois fatores responsaveis pela maior parte da
variacdo destas taxas, isso implica que quando os dados s&o agregados ao longo do tempo a
razdo da variancia de componentes idiossincraticos de cada taxa sera menor. Nota-se que 0
componente idiossincratico quase desaparece com os dados na frequéncia mensal. Isso quer
dizer que enquanto as taxas de mercado sdo atingidas por noticias de varias fontes, a resposta
das taxas as noticias aparece sendo representadas por dois fatores em comum. Os autores

ainda fazem uma analise utilizando os dados na frequéncia semanal e mensal, utiliza-se para



48

isso 0 mesmo procedimento metodoldgico apresentado anteriormente. O horério apresentado
ndo afeta o nimero de fatores e através da anélise fatorial dindmica indica que existem fatores
em comum.

A importancia relativa do componente idiossincratico diminui muito com um
horizonte maior de tempo. Isso mostra que cada taxa de juro do mercado tem um forte
componente idiossincratico e hd uma importancia relativa do componente idiossincratico que
diminui drasticamente com o tempo. Quanto mais longo for o periodo de tempo durante o
qual as taxas de juros sdo medidas, mais provavel € que a informacédo que inicialmente afetava

apenas uma taxa afete as outras.

3.5 Analise de Regressao

Ao final do estudo foram realizadas regressdes lineares simples e multiplas para
verificar a relacdo dos fatores gerados com o retorno da empresa. Este método foi utilizado
devido a analise da relacdo entre variavel independente e dependente, no caso, para esse
estudo os fatores de liquidez identificados na andlise fatorial dindmica contra a variavel
retorno da empresa.

Apos a realizacdo dos testes verifica-se se os fatores sdo significativos e, a0 mesmo
tempo, se o coeficiente de determinagdo R? aumenta conforme a incluséo dos fatores. Dessa
maneira é possivel identificar qual modelo é melhor para explicacdo da variacdo da liquidez
no retorno da empresa.

A técnica de regressdo utilizada é a de analise de dados em painel. Conforme
Marques (2000), uma das vantagens da estimagdo com dados em painel é o tratamento da
heterogeneidade dos dados. Dessa forma, com dados em painel podem-se identificar
caracteristicas diferentes nos individuos ao longo do tempo. Esse tipo de analise também
confronta o padrdo de comportamento da mesma empresa ao longo do tempo em relagéo as
outras empresas. Para essa analise, podem-se ser utilizadas duas técnicas distintas: 0 modelo
de efeitos fixos ou 0 modelo de efeitos aleatérios. No modelo de efeitos fixos, o intercepto
pode variar entre as empresas € no de efeitos aleatorios segue uma premissa de que a

influéncia do efeito do tempo n&o pode ser conhecido.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e discussdes. Na primeira parte tem-se 0
perfil da amostra de acdes, em seguida encontra-se a analise descritiva, apds, € mostrada a
correlacdo encontrada nas variaveis volume, spreads (1 e 2), volume ponderado e turnover
das acOes e do Ibovespa e as correlacbes das variaveis em nivel. Na ultima parte sdo
apresentados os resultados obtidos com a anélise fatorial dindmica, a analise de regressdo com

os fatores gerados e as variaveis de liquidez.

4.1 Perfil da Amostra

Essa pesquisa foi realizada com as agdes pertencentes ao indice Bovespa (lbovespa) a
partir de dados intraday negociadas de cinco em cinco no periodo de 04 de Janeiro até 30 de
abril de 2010, totalizando 63 ativos da carteira tedrica do primeiro quadrimestre de 2010 (4 de

janeiro até 30 de abril de 2010). Na Tabela 01 é possivel verificar o perfil da amostra

estudada.
(Continua)

- Quantidade Percentual s .
Cadigo ~ o Valor de Concentracéo acionaria (maior
da Acdo Nome de agdes no no indice mercado acionista)

mercado Bovespa

ALLL11 ALL AMER LAT 3.437.511 1.409 12.090.946 | Bndespar - BNDES Particip
AMBV4 | AMBEV 620.596 0,915 128.373.333,00 | Interbrew International Bv
BTOW3 B2W VAREJO 110.286 0,699 2.949.227,66 | Lojas Americanas S.A.
BVMF3 BMFBOVESPA 1.995.456 4.349 22.688.558,67 | Fundos Administrados Blackrock.
BBDC4 BRADESCO 3.112.405 3.664 97.712.893 | Cidade de Deus Cia Cial de Part
BRAP4 BRADESPAR 349.548 1.007 14.354.420,95 | Cidade de Deus C Com de Part
BBAS3 BRASIL 2.567.036 2177 77.446.611 | Uniao Federal (Tesouro Nacional)
BRTO4 BRASIL TELEC 589.789 0,405 8.502.204,67 | Coari Participagdes S.A.
BRKM5 BRASKEM 519.422 0,507 15.153.377,24 | Brk Investimentos Petrog S.A
BRFS3 BRF FOODS 433.815 2.137 20.767.403 | Previ Cx Prev Funcs Bco Brasil
CCRO3 CCR RODOVIAS 441.397 0,642 17.413.104 | Brisa Participacoes e Emp. Ltda.
CMIG4 CEMIG 620.165 1.553 16.633.517 | Estado de Minas Gerais
CESP6 CESP 327.503 0,835 7.218.867 | Governo do Estado de Sao Paulo
CPLE6 COPEL 273.655 0,642 9.612.555 | Estado do Parana
CSAN3 COSAN 406.759 0,652 10.421.807,44 | Cosan Limited
CPFE3 CPFL ENERGIA 479.911 0,532 17.156.818 | Fundo Mutuo Inv. Ac BB Cart. Liv
CYRE3 CYRELA REALT 422,944 1.637 6.852.662,97 | Elie Horn
DTEX3 DURATEX 457.880 0,517 7.443.811,48 | Iltadsa - Investimentos Itad S.A.
ELET3 ELETROBRAS 1.132.319 0,964 29.814.238 | Uniao Federal (Tesouro Nacional)
ELET6 ELETROBRAS 1.132.319 0,892 29.814.238 | Uniao Federal (Tesouro Nacional)
ELPL6 ELETROPAULO 167.344 0,683 6.418.070 | AES Elpa
EMBR3 EMBRAER 723.665 0,879 7.417.567 | Programa Adr
FIBR3 FIBRIA 467.934 2.266 18.291.579 | Bndespar - BNDES Particip SA
GFSA3 GAFISA 430.909 1.319 10.771.855,55 | Outros
GGBR4 GERDAU 1.420.401 3.788 38.017.069 | Metalurgica Gerdau S/A
GOAU4 GERDAU MET 406.424 0,936 13.781.386 | Indac Ind. Adm. e Comercio S.A.
GOLL4 GOL 264.825 0,898 6.182.093 | Fundo de Investimento em Part
ITSA4 ITAUSA 4.347.215 2.576 53.182.378 | Ana Lucia de M. Barretto Villela
LIGT3 LIGHT S/A 203.934 0,455 4.827.101 | Rme Rio Minas Energia Part. S/A
LLXL3 LLX LOG 692.734 0,731 3.078.771,82 | Ebx Investimentos Ltda
LAME4 LOJAS AMERIC 730.459 1.028 10.034.440,91 | Velame Adm de Rec E Part Sa
LREN3 LOJAS RENNER 122.056 0,956 6.389.068,17 | Aberdeen Asset Management Plc
MMXM3 | MMX MINER 472973 1.067 5.416.558,24 | Eike Fuhrken Batista
MRVE3 MRV 482.397 0,680 6.498.404,03 | Rubens Menin Teixeira de Souza
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(Concluséo)

Cadigo QuanEldade Perc'ent_ual Valor de Concentragéo acionaria (maior
da Acéo Nome de agges no no indice mercado acionista)
G
mercado Bovespa

NATU3 NATURA 430.113 0,782 15.094.012 | Lisis Participacoes S/A
NETC4 NET 342.964 0,874 5.662.336 | Gb Empreendimentos E Part S.A
OGXP3 OGX PETROLEO 3.232.498 0,868 61.074.422,62 | Centennial Asset Mining Fund Llc
PCARS5 P.ACUCAR-CBD 257.288 0,614 17.379.056,72 | Wilkes Participagdes S.A.
PDGR3 PDG REALT 553.121 0,678 10.310.177,06 | Blackrock Inc
PETR3 PETROBRAS 8.774.076 3.151 315.424.640 | Uniao Federal (Tesouro Nacional)
PETR4 PETROBRAS 8.774.076 12.556 315.424.640 | Uniao Federal (Tesouro Nacional)
RDCD3 REDECARD 672.967 1.857 19.787.989 | Banestado Part, Adm e Servs.Ltd
RSID3 ROSSI RESID 266.122 0,919 3.623.534,88 | Oficinalis Adm E Particip Ltda
SBSP3 SABESP 227.836 0,387 7.860.342 | Governo do Estado de Sao Paulo
CSNA3 SID NACIONAL 1.457.970 2.765 38.262.269,07 | Vicunha Siderurgia S A
CRUZ3 SOUZA CRUZ 305.690 0,532 26.335.202,12 | British American Tobacco Internat
TAMM4 | TAM S/A 150.183 0,717 4.603.972 | Tam - Emp e Participacoes S.A.
TNLP3 TELEMAR 382.456 0,248 11.565.260 | The Bank Of New York - Adr
TNLP4 TELEMAR 382.456 0,997 11.565.260 | The Bank Of New York - Adr
TMARS TELEMAR N L 238.608 0,273 25.353.342,73 | Tele Norte Leste Part S.A.
TLPP4 TELESP 505.841 0,191 21.169.110,05 | Sp Telecomunicagdes Part Ltda
TCSL3 TIM PART S/A 2.348.447 0,142 12.722.388 | Tim Brasil Servicos e Part S.A.
TCSL4 TIM PART S/A 2.348.447 0,873 12.722.388 | Tim Brasil Servicos e Part S.A.
TRPL4 TRAN PAULIST 151.829 0,332 8.377.317,94 | Isa Capital Do Brasil S.A.
UGPA4 ULTRAPAR 133.888 0,509 9.321.872 | Ultra S/A Participacoes

Quadro 04 — Perfil da amostra
Fonte: BM&FBovespa

Para realizar a analise no sistema estatistico, somente foi possivel gerar amostras de no
maximo 11.000 linhas, pois esse numero é o limite para formacdo de matrizes comportado
pelo software. Devido a essa limitacdo do software a amostra foi dividida em trés grupos
(grupo 1, 2 e 3). O Grupo 01 ficou com as 21 ac¢es mais negociadas (em volume financeiro)
do indice Bovespa, o Grupo 02 é composto por 21 acBes com um volume financeiro
intermediario de negociacdo e, para o Grupo 03, o restante das acdes (21 acGes menos
negociadas do indice). Portanto, das 63 empresas apresentadas na amostra priméaria do
estudo, resultou na formacao destes, compostos por 21 empresas cada com 498 intervalos de 5
minutos em periodos de 83 observacGes para cada dia negociado, do dia 04/01/2010 até
11/01/2010 gerando um total de 10458 observacdes para cada um dos grupos. Todos 0s testes
estatisticos e demais analises de AFD e regressdes foram realizados nos trés grupos definidos.
Conforme a limitacdo encontrada, ndo foi possivel realizar a analise fatorial dindmica para a
amostra primaria.

A divisdo da amostra nos trés grupos teve como critério de selecdo, o volume
financeiro médio negociado em cada intervalo de 5 minutos. Assim, os resultados aqui
apresentados referem-se aos trés procedimentos de estimacdo conforme a divisdo procedida

para cada grupo.



Grupo 01 Grupo 02 Grupo 03
Empresa Volume R$ Empresa Volume R$ Empresa Volume R$
VALES5 9.473.392 | ALLL11 563.224 | BTOW3 311.722
PETR4 8.180.220 | GFSA3 556.912 | ELPL6 304.745
OGXP3 3.768.764 | JBSS3 545.478 | NATU3 304.215
ITUB4 2.115.564 | ELET3 540.930 | TCSL4 301.021
PETR3 1.968.595 | MRVE3 513.757 | CESP6 262.235
BVMF3 1.859.750 | CMIG4 508.000 | DTEX3 254.747
VALE3 1.794.972 | CCRO3 486.044 | CPLE6 249.583
GGBR4 1.700.308 | TAMMA4 480.095 | EMBR3 248.904
USIM5 1.683.411 | LREN3 467.949 | LIGT3 234.466
BBDC4 1.531.969 | BRAP4 453.476 | BRKM5 234.170
BBAS3 1.117.019 | CSAN3 447.126 | USIM3 217.763
CSNA3 1.057.645 | GOLL4 428.951 | CPFE3 189.450
ITSA4 920.879 | TNLP4 399.710 | CRUZ3 189.158
CYRE3 875.993 | LAME4 387.026 | BRTO4 155.363
PDGR3 849.697 | NETC4 375.548 | SBSP3 127.410
FIBR3 692.586 | RSID3 356.633 | KLBN4 122.133
RDCD3 690.636 | VIVO4 353.933 | TNLP3 105.074
BRFS3 659.871 | GOAU4 340.517 | TRPL4 93.502
MMXM3 613.633 | ELET6 339.439 | TMARS 90.291
AMBV4 572.996 | UGPA4 317.010 | TLPP4 60.483
PCAR5 570.965 | LLXL3 310.010 | TCSL3 39.960

Quadro 05 — Divisdo da amostra em trés grupos

4.2 Estatisticas Descritivas

51

O comportamento das variaveis do estudo € apresentado através das tabelas de

médias e desvios-padrdes e graficos ao longo do intervalo de 5 minutos. As médias das

variaveis da amostra foram calculadas com base nas 63 empresas pertencentes ao indice

Bovespa (lbovespa) para os 83 intervalos intradiarios e também sobre os 80 dias de

negociacdo (apéndice A). Da mesma maneira podem-se visualizar (apéndice B), as tabelas das

estatisticas descritivas dos trés grupos formados.
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Quadro 06: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis retorno da acao e retorno do Ibovespa

Estes graficos apresentam a média dos retornos no intervalo de 5 minutos e diério de todas as
acOes pertencentes a carteira tedrica do Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30
de abril de 2010. A média por intervalo corresponde a média de todas as 63 agdes de
empresas ao longo dos 80 dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos de
5 minutos. A média diéria corresponde a média de todos os 83 intervalos diarios e de todas as
63 acdes de empresas calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 06 — Média por intervalo diario e intradiario do retorno empresa e Ibovespa

Através do Quadro 06 pode-se observar o comportamento das variaveis retorno da
empresa e retorno do Ibovespa para intervalos diarios e intradiarios. Para o intervalo de 5
minutos, nota-se que os primeiros minutos de negociacdo (até o intervalo 4) o retorno
apresentou-se positivo, mas logo passa a ser negativo. Os maiores picos aparecem entre 0S
periodos 40 e 48 (inicio da tarde) e fechamento do mercado (Gltimo intervalo), 0 mesmo
ocorre no retorno no Ibovespa. Quanto aos retornos diarios, constata-se que as médias tiveram

uma tendéncia baixista até meados de fevereiro, melhorando os retornos para o final de abril.
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Quadro 07: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis volume da a¢do e volume do Ibovespa

Estes gréficos apresentam a média dos volumes da acdo e do Ibovespa (volumee e
volumeibov) no intervalo de 5 minutos e a média diaria de todas as acfes pertencentes a
carteira teorica do Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30 de abril de 2010. A
média por intervalo corresponde a média de todas as 63 acGes de empresas ao longo dos 80
dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos de 5 minutos. A média diaria
corresponde a média de todos os 83 intervalos diarios e de todas as 63 acdes de empresas
calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 07 — Média por intervalo diario e intradiario do volume empresa e Ibovespa

Na comparagdo dos volumes das acOes e do Ibovespa observa-se uma variacao,
principalmente no lbovespa, a partir do intervalo 40 (inicio da tarde) o que aparenta ser um
mercado bem equilibrado na questdo da liquidez, visto que o retorno no grafico 1 mostrou-se
com uma variacdo pequena. O volume da empresa cresce muito no final dos intervalos
(fechamento do mercado) em uma proporcao grande em relacdo a abertura.

Ja para o volume diério, os picos dos maiores volumes estdo entre os dias proximos
dos finais de semana. Muitos investidores podem se desfazer de posi¢cdes compradas ou
vendidas para a expectativa de segunda-feira. Os graficos mostram que, em média, a cada
cinco minutos, o volume financeiro negociado estd em torno de um milhdo de reais e no

fechamento passa de forma abrupta atingindo em torno de seis milhdes de reais.
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Quadro 08: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis spread 1 e spread 2 das a¢0es

Estes gréaficos apresentam a média dos spreads 1 e 2 das acles (spreadle e spread2e) no
intervalo de 5 minutos e a média diaria de todas as acdes pertencentes a carteira tedrica do
Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30 de abril de 2010. A média por intervalo
corresponde a média de todas as 63 acdes de empresas ao longo dos 80 dias estudados, sendo
calculada para cada um dos 83 intervalos de 5 minutos. A média diéria corresponde a média
de todos os 83 intervalos diarios e de todas as 63 a¢Oes de empresas calculada para cada um
dos 80 dias estudados.

Spread 1 empresa Spread 1 empresa
0,008 0,006
0,005 .‘\ ’T 0,005 fll‘l
R 0,004 T
0,004 A
0,003 NNA A / 0,003 ‘{\'\-..}\"' . A Ay
0002 0.002
0.001 0,001
0 0 T T T T T T T T T T T T T
................................................................................... e
£ PHERAIDANRSIIIDNRESTENAER 8y T T 7T 2R LRI TTTIITTTIC
5 fhEREZEEEEEEEEEESE S
o . x I u "
£ 228288228 aagwn ey o503 8
—t—cpreadle ——cpreadle
Spread 2 empresa Spread 2 empresa

0,0003
0,0002
0,0001 +

0,0006
0,0005
0,0004
0,0003
0,0002
0,0001

-0,0001
-0,0002

oo ogut |
' -0,0002

-0,0005 -
00008 0,0003

Dia
-jan-10

R T~ =

Intervalo
a7

13

19

26

o1

05
11-few-
19

25
03-m
09-ma
15-mar-
19-mar-
25-mar-
31-mar-
07-abr-
13-abi
18-abr-
26-abi

—a—cpreadZe ——cpreadZe

Quadro 08 — Média por intervalo e diaria das variaveis spread 1 e spread 2 das a¢des

Os spreads apresentados no Quadro 08 mostram padrdes diferentes entre os intervalos
e dias do periodo analisado. Percebe-se que ha uma pequena variagao no spread por intervalo
para a variacdo dos spreads 1 das acOes (relacdo entre o pre¢co maximo e minimo),
principalmente nos periodos entre 0 meio dia e final da tarde (intervalo 20 até o 80). Uma
queda na relacdo dos precos € notada na abertura até o final da manha (periodo 1 ao 20) e um
aumento para o final das negociacdes (Ultimo espago de tempo).

No entanto, para a variagdo do spreadl diério, indica um aumento no spread no inicio
do periodo de tempo analisado com um pico na metade de janeiro e outro pelos dias 01 e 05
de fevereiro. Observa-se também que o spread 2 € menor que o spread 1, isso é devido a
abertura e fechamento (spread2) em muitos periodos serem iguais, apresentando como efeito
da aplicagdo da formula o valor O para determinado intervalo, resultando em uma média

menor para o spread 2 no periodo analisado. Essa analise pode ser comparada aos resultados
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de estudos do “efeito janeiro™ realizados por diversos autores, como Ceretta e Costa Jr.
(2000), Haug e Hirschey (2006) e Silva e Lima (2007).

Ao analisar a variacdo dos spreads 2 (relacdo entre preco de abertura e fechamento),
nota-se um equilibrio no réfico por intervalo durante os periodos iniciais até o final da tarde
(intervalo 76) com algumas variagdes maiores entre os tempos 40 e 48 (tarde). Verifica-se
uma diminuicdo brusca na variagdo spread 2 no fechamento (intervalo 81). Da mesma forma
no grafico variacdo do spread 2 diario da empresa apresenta-se equilibrada, porém ha um
aumento nos valores entre 01 e 05 de fevereiro no periodo analisado. Nota-se também que os
precos de fechamento sdo, em média, superiores ao preco de abertura, tal comportamento
sugere que no final do dia existe um aumento da amplitude de precos nas operagoes realizadas

no ultimo intervalo.

Quadro 09: Gréficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis spread 1 e spread 2 do Ibovespa

Estes graficos apresentam a média dos spreads 1 e 2 do Ibovespa (spreadlibov e
spread2ibov) no intervalo de 5 minutos e a média diaria de todas as acOes pertencentes a
carteira teodrica do Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30 de abril de 2010. A
média por intervalo corresponde a média de todas as 63 acdes de empresas ao longo dos 80
dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos de 5 minutos. A média diaria
corresponde a média de todos os 83 intervalos diarios e de todas as 63 acdes de empresas
calculada para cada um dos 80 dias estudados.

! Efeito Janeiro é o maior retorno das agdes durante 0 més de janeiro em relagéo aos outros meses do ano. Ocorre
porque muitos dos investidores escolhem vender suas a¢des antes no final de ano para compensar seus gastos por
motivos fiscais, isso faz com que tenha uma desvalorizagdo nas agdes do mercado até final de dezembro e uma
valorizacdo em janeiro quando os investidores recompram as a¢@es vendidas anteriormente.
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Quadro 09 — Média por intervalo e diaria do spreadl e spread2 do Ibovespa

O comportamento das variaveis spreadlibov (relacdo do preco maximo e minimo) e
spread2ibov (relacdo do preco de abertura e fechamento) apresenta-se de forma divergente.
Ha um grafico mais constante para o spreadl por intervalo ao longo do periodo estudado,
mostrando uma diminuicdo na variacdo apenas no inicio dos negocios (intervalo 1 ao 4).
Pode-se notar que essa variacdo muda no spreadl diario, tendo um aumento continuo desde o
inicio de janeiro até o dia 05 de fevereiro, evento este que também pode estar relacionado com
o “efeito janeiro”.

No grafico spread2 por intervalo, hd uma oscilacdo intradiaria freqliente. Conforme
pode-se observar, existem variacdes das diferencas de pregos de abertura e fechamento que
mudam abruptamente em intervalos seguidos, perdurando ao longo do periodo estudado. Ja
no spread2 diario, sdo vistos padrbes constantes na maior parte do grafico, exceto entre 0s
dias 01 e 05 de fevereiro e 19 e 26 de abril.
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Quadro 10: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis spread 1 e spread 2 ponderados pelo Ibovespa

Estes graficos apresentam a média dos spreads 1 e 2 ponderados pelo Ibovespa (spreadlpond
e spread2pond) no intervalo de 5 minutos e a média diaria de todas as acdes pertencentes a
carteira teorica do Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30 de abril de 2010. A
média por intervalo corresponde a média de todas as 63 acbes de empresas ao longo dos 80
dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos de 5 minutos. A média diaria
corresponde a média de todos os 83 intervalos diarios e de todas as 63 acdes de empresas
calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 10 — Média por intervalo e diaria do spreadl e spread2 ponderado pelo Ibovespa

O spread ponderado indica o spread da empresa (ativo) em relacdo ao spread do
Ibovespa (mercado). Percebe-se que existe uma variacdo em alguns momentos do periodo

analisado.
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Quadro 11: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis volume da empresa ponderado pelo Ibovespa

Estes graficos apresentam a média do volume da empresa ponderado pelo Ibovespa
(volumepond) no intervalo de 5 minutos e média diéria de todas as acOes pertencentes a
carteira teorica do Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30 de abril de 2010. A
média por intervalo corresponde a média de todas as 63 acdes de empresas ao longo dos 80
dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos de 5 minutos. A média diaria
corresponde & média de todos os 83 intervalos diérios e de todas as 63 agcdes de empresas
calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 11 — Média por intervalo e diaria do volume da empresa ponderado pelo Ibovespa

O volume ponderado indica a participacdo do volume da empresa (ativo) em relacéo
ao volume do Ibovespa (mercado). Um aumento nesse valor pode-se dizer que o volume da

empresa em média esta mais representativo no mercado.
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Quadro 12: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis variacao do spread 1 da empresa e variacdo do spread 1 do Ibovespa

Estes gréaficos apresentam a média da variacdo do spread 1 da empresa (varspreadle) e a
variacdo do spread 1 do Ibovespa (varspreadlibo) no intervalo de 5 minutos e a média diaria
de todas as ac¢Oes pertencentes a carteira tedrica do Ibovespa no periodo de 04 de janeiro de
2010 até 30 de abril de 2010. A média por intervalo corresponde a média de todas as 63 acGes
de empresas ao longo dos 80 dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos
de 5 minutos. A média diaria corresponde a media de todos os 83 intervalos diarios e de todas
as 63 agdes de empresas calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 12 — Média por intervalo e diaria do varspreadl empresa e varspreadl Ibovespa
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Quadro 13: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis variacao do spread 2 da empresa e variacao do spread 2 do Ibovespa

Estes gréaficos apresentam a média da variacdo do spread 2 da empresa (varspread2e) e a
variacdo do spread 2 do Ibovespa (varspread2ibo) no intervalo de 5 minutos e a média diaria
de todas as ac¢Oes pertencentes a carteira tedrica do lIbovespa no periodo de 04 de janeiro de
2010 até 30 de abril de 2010. A média por intervalo corresponde a média de todas as 63 agdes
de empresas ao longo dos 80 dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83 intervalos
de 5 minutos. A média diaria corresponde a média de todos os 83 intervalos diarios e de todas
as 63 acdes de empresas calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 13 — Média por intervalo e diaria do varspread2 empresa e varspread? Ibovespa
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Quadro 14: Graficos da média por intervalo de cinco minutos e média diaria das
variaveis Turnover da empresa

Estes graficos apresentam a média do Turnover da empresa no intervalo de 5 minutos e a
média diaria de todas as acOes pertencentes a carteira tedrica do lIbovespa no periodo de 04 de
janeiro de 2010 até 30 de abril de 2010. A média por intervalo corresponde & média de todas
as 63 acOes de empresas ao longo dos 80 dias estudados, sendo calculada para cada um dos 83
intervalos de 5 minutos. A média diaria corresponde & média de todos os 83 intervalos diarios
e de todas as 63 acOes de empresas calculada para cada um dos 80 dias estudados.
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Quadro 14 — Média por intervalo e diaria das variaveis Turnover da empresa

Quanto ao turnover (relacdo da quantidade de a¢des negociadas pela quantidade em
circulacdo) intradiario e diario, observa-se que existe uma disparidade na comparacdo dos
periodos de analise. No gréfico por intervalo, ha valores constantes desde o inicio até o final
do espaco de tempo, apresentando um aumento grande somente no intervalo 80 em diante
(fechamento do mercado) indicando uma elevacao da quantidade de a¢6es negociadas no final
do pregdo.

O comportamento médio para a varidvel turnover no periodo diario mostra oscilacdes
maiores nos dias 13 e 19 de janeiro (devido ao aumento na negociacgdo de titulos) e 01 e 05 de
fevereiro (pela diminuicdo da quantidade de titulos negociados) tendo um movimento mais
suave ao longo do tempo estudado.

Nas tabelas a seguir sdo apresentadas as correlaces da amostra inteira e da amostra

dos grupos.

4.2.1 Correlacdo entre as Variaveis

O Quadro 15 apresenta os resultados do procedimento de anéalise de correlacdo de

Pearson. A correlacdo de Pearson verifica a associacdo entre duas varidveis, sendo que
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quanto maior o coeficiente de correlacdo, mais forte é o nivel de associacdo entre elas.

Percebe-se que existem correlagdes significativas entre as variaveis do estudo.

volume |spread1 |spread2 |spreadi [spread2|volume |spread1 |volume

. . - Turnover

e g e ibov ibov ibov pond | pond
volumee 1,00 0,10 0,00 0,06 0,01 0,15 0,04, 0,81* 0,42*
spreadie 0,10 1,00 0,05 0,35 0,05 0,22 0,52*| 0,08 0,27
spread2e 0,00 0,05 1,00 0,05 0,33* 0,03 0,01| -0,01 -0,01

spreadiibov 0,06 0,35% 0,05 1,00 0,09| 0,36* -0,30* 0,00 -0,07
spread2ibov 0,01 0,05 0,33* 0,09 1,00 0,06 -0,01] 0,00 -0,01
volumeibov 0,15 0,22 0,03 0,36* 0,06 1,00 -0,09| 0,00 0,16
spreadi pond 0,04 0,52* 0,01 -0,30%*| -0,01| -0,09 1,00 0,07 0,17
volume pond 0,81* 0,08 -0,01 0,00 0,00f 0,00 0,07 1,00 0,39*
Turnover 0,42* 0,27 -0,01 0,07 0,01 0,16 0,17| 0,39* 1,00
Quadro 15 — Correlacéo entre as varidveis de liquidez do estudo

Legenda: * Significativo a 1%

Os valores obtidos na anélise de correlacdo de Pearson entre as medidas de liquidez
mostram-se relativamente baixos, porém pode-se observar relacdes mais fortes entre as
variaveis spread da empresa (spread_e) com o spread ponderado pelo Ibovespa. As variaveis
Amihud_e e Amihudibov ndo apresentaram correlagdes, portanto ndo foram apresentadas na
tabela de correlacbes. As outras variaveis spread2pond, varspreadle, varspread2e,
varspreadlibo, varspread2ibo também foram retiradas da matriz de correlagdo devido a
apresentar baixa correlacdo linear entre elas, (abaixo de 0,30).

Qdade Qdade Volume | Volume | Qdade
acfes neg | acdes disp |financeiro |financeiro |agbes neg
e e e lbov lbov
Qdade acfes neg e 1,00 0,317 0,87 0,15 0,00
Qdade acdes disp e 0,31 1.00 0,30" 0,00 0,00
Volume financeiro e 0,87 0,30" 1.00 0,15 0,00
Volume financeiro Ibov 0,15 0.00 0.15 1.00 -0,01
Qdade acfes neg Ibov 0,00 0,00 0,00 -0.01 1.00

Quadro 16 — Correlagéo entre as varidveis em nivel
Legenda: * Significativo a 1%

Para as varidveis em nivel sdo apresentadas correlacdes acima de 0,30 (significativas
a 1%) entre a quantidade de a¢des, quantidade de ac¢bes disponiveis no mercado e volume
financeiro da empresa. Relagdes mais fortes séo vistas entre as variaveis volume financeiro da
empresa e a quantidade de a¢6es negociadas. Para o volume financeiro e quantidade de ac¢oes

negociadas do Ibovespa néo se obteve valores significativos.
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spread | spread | retorno |volume | spread | spread |retorno | spread | volume |varspread Armihud | Amitbud
1e 2e = = liboy | Zibov | ibov |1 pond| pond Tiba Turnover = ihov
spreadie 1 |D,037%%| 0,033 |0,2007%)0,299**|0, 0537 |0 026%| 0,542 | 0,155"* | 0,045** | 0,378 | 0,0207 | 0,021%
spreadZe  |0,037F 1 0,077 L0 02670, 0657"|0,349™* |0, 03710, 0267 | -0 034" | -0,055%* |-0,0597* [0 031%%|-0,037
retornoe  |0,033*[0 0777 1 -0,007 | 0,015 0,027+90,507*| 0,008 | -0,020¢ | -0,185*F | 0,004 |0,332|0,476™
wvolumee  |0,200%| -0,026 | -0,007 1 |0070%| 0,011 |-0,014]0,116%%| 0,930 | 0,155 | 0,485 | 0,002 |-0032%
spreadlibov 0,299 F0,065% 0015 |0,070"( 1 |0,0B4%*|0,085%*|-0,2868%% 0014 | -0,194*F | 0,046% | 0,014 |0,135%
spread2ibov |0,063%0,349= -0, 027 0,011 [0,084*F 1 (0,087 0,011 | -0,005 [ -0,001 0005 [ 0002 |-0,085%
retornoiboy  |0,0267(0,037790,507| -0,014 |0 0850087 1 |-0,057*-0,042*| 0314 | -0,011 |0,107*|0,940™
spread? pond |0,542*(0,026™| 0,008 |0 116" }0,288* 0,011 (00671 1 0,135 | 0,308 | 0,284 [ D001 |-0,085
volume pond | 0,165 10,0341 -0,0207(0,830™( 0,014 | -0,008 |0,042™10,139°* 1 0,179 | 0,452 | 0,002 |-0.051
varspreadlibo|0,045% 0,055%-0,189"%0,155*" 10,184 -0,001 H0,314™10,308™ | 0,179 1 0,168 |-0,0227 |-0,399™
Turnover  |0,378™10,059" 0,004 |0,495|0,045™| 0,005 |-0,011)0,204"*| 0,452 | 0,168 1 0,003 |-0,032%
Amihude | 0,020% |0,0317%)0,332™| 0,002 | 0,014 | 0,002 |0,107*| 0,001 | 0,002 | -0,022* | 0,003 1 IR
Amihudiboy | 0,021* £0,032790,476™ -0,0327"|0,135*+0,095*70,940~|-0 08577 -0,051**| 0,399 |-0,032"|0,130™ 1
Quadro 17 — Correlagéo entre as variaveis de liquidez Grupo 01
Legenda: * Significativo a 5%, **Significativo a 1%
spread |volume |spread | volume varspread Turnover Amihud Ar.'nihud
1e e 1 pond| pond 1ibo e ibov
spreadie 1 ]0,313**0,616*0,301**| 0,043* | 0,297* | 0,002 | -0,002
volumee [0,313* 1 |0,249**0,920*| 0,164** | 0,877* | 0,003 -0,049*4
spread! pond|0,616**|0,249**| 1 |0,308*| 0,274* | 0,238" | 0,009 |-0,099*"
volume pond (0,301**| 0,920%*0,308* 1 0,172* | 0,790** | 0,003 -0,072"
varspreadlibo|0,043**|0,164**|0,274**|0,172** 1 0,169** | -0,009 |-0,399*
Turnover |0,297**0,877*¢|0,238"|0,790**| 0,169* 1 0,003 |-0,044*Y
Amihude | 0,002 | 0,003 | 0,008 | 0,003 | -0,009 0,003 1 |0,075*
Amihudibov |-0,002 |-0,049":0,099"1%0,072*" -0,399* |-0,044*" |0,075" 1
Quadro 18 — Correlagéo entre as variaveis de liquidez Grupo 02
Legenda: * Significativo a 5%, **Significativo a 1%
spread | volume | spread | volume |varspread Amihud
1e e 1pond| pond 1ibo Turnaver ibov
spreadie 1 0,254**)0,662** 0,214 | 0,038~ | 0,226 | 0,01
volumee 0,254 1 |0,228™| 0,933* | 0,236™ | 0,884* -0,054™
spread1 pond|0,662%%|0,228**| 1 0,241* | 0,243* | 0,215 [0,074™
volume pond |0,214**|0,933**|0,241* 1 0,222* | 0,821* -0,079™
varspreadiibo|0,038%|0,236%|0,243*| 0,222** 1 0,204 0,399
Turnover |0,226**|0,884**|0,215** 0,821* | 0,204** 1 F0,051*
Amihudibov | 0,01 |-0,054*0,074*-0,079* | -0,399** | -0,051* 1

Quadro 19 — Correlacao entre as varidveis de liquidez Grupo 03
Legenda: * Significativo a 5%, **Significativo a 1%

Algumas diferencas podem ser vistas entre os Quadros 17, 18 e 19. Nota-se que ha

um aumento no coeficiente de correlagdo entre as variaveis quando a amostra € dividida em

grupos.
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4.3 Analise Fatorial Dinamica

O procedimento adotado para a estimacdo da andlise fatorial dinamica (AFD) foi
baseado no estudo de Frederici (2006) utilizando o software Stata versdo 11. A seguir
apresentam-se os resultados para os grupos formados a partir da base com 63 ativos do

Ibovespa.
4.3.1 Anédlise Fatorial Dindmica Grupo 1

Para o Grupo 1 foi realizado o procedimento com as 11 variaveis identificadas na
tabela de correlagéo, na qual obtiveram-se os seguintes resultados:

C1 c2 3 4 C5 Cé o7 B co 10 11

Cl 2,30072

ca -0,54633| 219587

C3 030964 0,18643] 0,31798

c4 065208 -0,35332| 0,03462| 1,05766

C5 0,83296] 054710 -0,11928] -0,76315] 1,53652

Cé 1,36458| -044543| 0,17411) -04627% 0,00056)  2,83803

c7 035492 023685 0,39105] 0,03432] -0,13020]  0,23005|  0,52%04

C8 -0,00419)  0,12213] 0,11376] -0,53571] 0,25791 0,870%4 0,11608] 1,25771

o) 024973 0,148%9) 025558 0,02832| -0,09650]  0,13%81 021439  0,0%065] 020544

C10 001018 0,3706%9] -0,10332] 0,04202] -0,02503| -0,10954] -0,18323| -0,16%43) -0,08323] 396003

C11 031646  044290] 022079  0,02275] -0,20470] -0,21645 0,27302] 051856 017701 062181 246288

Quadro 20 — Matriz da dispersdo média Grupo 1 no tempo t

O Quadro 20 apresenta a matriz de dispersdo média das variaveis padronizadas do
Grupo 01. Apds a padronizacdo das varidveis, formou-se essa matriz, em que apresenta a
matriz da variancia e covariancia no tempo t. Conforme Frederici (2006), a dispersdo dentro
do tempo no conjunto dos dados causa dois efeitos: um devido a estrutura estatica e outro em
funcdo da dindmica das varidveis individuais. Apds, os autovalores e autovetores sdo

indicados apos a derivacdo da matriz da variancia e covariancia.

Tabela 01 — Fatores gerados, variancia explicada e variabilidade cumulativa Grupo 1
Autovalores

% Variabilidade Variabilidade
Fatores Total Explicada cumulativa
1| 4,64035 0,24865 0,24865
2| 4,23564 0,22696 0,47562
3| 3,27958 0,17573 0,65135
4| 2,75684 0,14772 0,79908
5| 1,66332 0,08912 0,88821
6| 0,74888 0,04012 0,92834
7| 0,63439 0,03399 0,96233
8| 0,43137 0,02311 0,98545
9| 0,25021 0,01340 0,99885
10 | 0,02130 0,00114 0,99999
11| 0,00021 0,00014 1,00000
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A Tabela 01 apresenta os fatores gerados a partir da AFD. Apenas os fatores com
autovalores acima de 1 conforme critério da raiz latente (Kaiser) sdo considerados. Fatores
com variancia abaixo de 1 ndo sdo retidos, pois sdo menos significativos que uma variavel
isolada para representar a quantidade da variancia associada ao fator.

Com base nos fatores gerados, € produzida a sua matriz com 0s scores das variaveis.
As cargas dos fatores sdo 0s pesos e correlagdes entre cada variavel e o fator.

Nota-se também, que sdo formados cinco fatores, em que o primeiro autovetor
associado ao primeiro autovalor caracteriza mais do que 24% do total da variabilidade da
matriz. E possivel identificar o grau de explicacio atingido pelos 5 fatores calculados que foi
de quase 89% da variancia total dos dados originais. O primeiro autovalor reportado na
Tabela 14 apresenta carga de 4,64, isto implica que 24,87% do total da variacdo da liquidez
no tempo de 5 minutos podem ser explicados pelo fator comum, sugerindo comunalidade na
liquidez.

Esse resultado € satisfatorio, uma vez que, pelo critério de percentagem da variancia,

exige um valor minimo de 60% da variabilidade dos dados.

Tabela 02 — Matriz dos autovetores Grupo 1

Variavel Fatorl Fator2 Fator3 Fator4 Fator5
spreadle 0,53504 0,33409 -0,17345 0,10715 0,30305
spread2e -0,33589  0,05401  0,37987  0,31207 0,70334
volumee 0,07503  0,05680  0,04960 0,15951  0,16287

spreadlibov 0,07719 0,07235 -0,45898 0,12522 0,16053
spread2ibov -0,20908 -0,16495 0,43688 -0,20389  0,00664
spreadlpond 0,58751  0,22641  0,45136 -0,29319  0,05370
volumepond 0,09552  0,05819  0,06644  0,20509  0,20842
varspreadlibo | 0,12574  0,07012 0,43983  0,09764 -0,31954
Turnover 0,06049  0,04565 0,03943  0,12812  0,13102
Amihude -0,40661  0,79512  -0,05922 -0,42166  0,00966
Amihudibov -0,08052 0,39486  0,12227  0,69039 -0,44207

Para gerar os fatores, é necessario identificar seus scores através de seus pesos e
correlagdes entre cada variavel e o fator. A mais alta carga e mais relevante é definida pela
dimensionalidade do fator. Se o valor apresentar-se negativo indica um impacto inverso no
fator. Conforme apresentado na Tabela 07, formaram-se 5 fatores e através da Tabela 02
pode-se identificar seus scores. As varidveis spread2e e spreadlpond sdo as principais

responsaveis pela formacgédo do fator 1. No fator 2 tem-se spreadle e Amihude. O fator 3 ¢
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formado pelas varidveis spreadllbov e spread2ibov. Para o fator 4 tem-se as varidveis
Spread2e e Amihudibov e no fator 5 spread2e e varspreadlibo.

4.3.2 Anédlise Fatorial Dindmica Grupo 2

Para 0 Grupo 2 foi realizado o procedimento da AFD em que obtiveram-se 0s
seguintes resultados:

Cl C2 C3 4 C5 C6 7 C8
C1 | 2,183789
C2 | 0,711747| 2,091494
C3 | 1,279765| 0,224751| 3,000347
C4 | 0,662040| 1,917661| 0,222909| 1,932502
C5 | 0,097768| 0,293493| 1,003039| 0,249775| 1,198376
Cé | 0,233404| 0,691413| 0,072207| 0,634269| 0,095405| 0,228601
C7 | -0,002998|-0,020334| -0,055989|-0,029368 | -0,010442| -0,006797| 0,117556
C8 | 0,040317| 0,444588| -0,578989| 0,383790| 0,327556| 0,145032| 0,093677|2,489147
Quadro 21 — Matriz da dispersdo média Grupo 2 no tempo t

No Quadro 21 é apresentada a matriz de dispersdo média das varidveis padronizadas
do Grupo 02. Apos a padronizacdo das varidveis, formou-se essa matriz, em que apresenta a
matriz da variancia e covariancia no tempo t. Conforme Frederici (2006), a dispersdo dentro
do tempo no conjunto dos dados causa dois efeitos: um devido a estrutura estatica e outro em
funcdo da dindmica das varidveis individuais. ApoGs, os autovalores e autovetores sao

indicados apos a derivacdo da matriz da variancia e covariancia.

Tabela 03 — Fatores gerados, varidncia explicada e variabilidade cumulativa Grupo 2
Autovalores

% Variabilidade Variabilidade
Fatores Total Explicada cumulative
1| 5,15512 0,38930 0,38930
2| 3,78875 0,28612 0,67542
3| 2,19056 0,16542 0,84085
4| 150552 0,11369 0,95455
5| 0,39396 0,02975 0,98430
6| 011415 0,00862 0,99292
7| 0,09369 0,00707 0,99999
8 | 0,00002 0,00000 1,00000

Aplicando a ADF no Grupo 02, sdo formados quatro fatores, em que 0 primeiro
autovetor associado ao primeiro autovalor caracteriza mais do que 38% do total da

variabilidade da matriz. Como a carga do primeiro autovalor reportado na Tabela 09 é 5,16,
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isto implica que 38,93% do total da variacdo da liquidez no tempo de 5 minutos podem ser
explicados pelo fator comum, sugerindo comunalidade na liquidez.

Com esses resultados o grau de explicacdo atingido pelos 5 fatores calculados foi de
aproximadamente 95% da variancia total dos dados originais. Esse resultado é satisfatorio,
uma vez que, pelo critério de percentagem da variancia, exige um valor minimo de 60% da

variabilidade dos dados.

Tabela 04 — Matriz dos autovetores Grupo 2

Variaveis Fatorl Fator2 Fator3 Fator4
spreadle 0,44913 -0,21426 0,02738  -0,77781
volumee 0,52033 0,35451  -0,25495  0,15697
spreadl pond 044705 -0,66608  0,24125 0,19994
volume pond 0,49488 0,33443 -0,26515  0,15527
varspreadlibo 0,20688 -0,12705  0,36485 0,52583
Turnover 0,17159 0,11750 -0,08557  0,05227
Amihude -0,00898 0,01840 0,03497  -0,02713
Amihudibov 0,10215 0,49255 0,81490 -0,16219

A tabela da matriz dos autovetores para 0 Grupo 2, apresentou a relevancia de cada
variavel no fator. Define-se o fator 1 pelas varidveis volumee e volumepond. No fator 2, tem-
se a variavel spreadl pond e Aminhudibov. Para o fator 3 sdo mais relevantes em sua
formacdo as varidveis varspreadlibo e Amihudibov. J& no fator 4, a variavel spreadle e

varspreadlibo sdo as mais importantes.

4.3.3 Analise Fatorial Dinamica Grupo 3

Para o Grupo 3 foi realizado o mesmo procedimento e obtiveram-se 0s seguintes
resultados:

Cl C2 C3 C4 C5 Co C7
C1 | 1,414907
C2 | 0,724630| 1,884596
3 1,037154| 0,196907| 3,034520
C4 1,076411| 1,963150| 0,379758| 2,603162
C5 | 0,015036| 0411977 0833775 0,305960| 0,964708
Co | 0,752782| 1,983157| 0,209654| 2,055821| 0,439401| 2087204
C7 | 0127041 0,690957| -0,204752| 0,709091| 0,134857| 0,731747| 1,972081
Quadro 22 — Matriz da dispersdo média Grupo 3 no tempo t.

Seguindo o procedimento realizado nos outros grupos, iniciou-se a padronizagédo das

variaveis e, apds isso, formou-se a matriz da dispersdo média, em que apresenta a matriz da
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variancia e covariancia no tempo t. Os autovalores e autovetores sdo indicados apos a

derivagdo da matriz da variancia e covariancia.

Tabela 05 — Fatores gerados, variancia explicada e variabilidade cumulativa Grupo 3
Autovalores

% Variabilidade Variabilidade
Fatores Total Explicada cumulativa
1 7.144714 0.5117558 0.5117558
2 3.498719 0.2506034 0.7623592
3 1.614679 0.1156549 0.8780142
4 1.128878 0.0808584 0.9588725
5 0.301767 0.0216148 0.9804873
6 0.272382 0.0195099 0.9999972
7 0.000039 0.0000028 1

No Grupo 03, conforme a Tabela 05, o primeiro autovalor é 7,14, isto implica que
51% do total da variacdo da liquidez no tempo de 5 minutos podem ser explicados pelo fator
comum, da mesma forma que nos grupos 01 e 02, sugerindo comunalidade na liquidez.

No total formaram-se 4 fatores, em que o primeiro autovetor associado ao primeiro
autovalor caracteriza mais do que 51% do total da variabilidade da matriz. Com esses
resultados o grau de explicacdo atingido pelos 5 fatores calculados foi de aproximadamente
96% da variancia total dos dados originais. Esse resultado é satisfatorio, uma vez que, pelo
critério de percentagem da variancia, exige um valor minimo de 60% da variabilidade dos

dados.

Tabela 06 — Matriz dos autovetores Grupo 3

Variaveis Fatorl Fator2 Fator3 Fatord
spreadle 0.2749457 0.2632527 -0.1742624 -0.6408394
volumee 0.4891561  -0.1426358 -0.0982436 0.1941648
spreadl pond 0.1865141 0.8737693 0.2092249 0.0106389
volume pond 0.5675713  -0.1035885 -0.2092565 -0.0972470
varspreadlibo 0.1278483 0.2134797 0.2248055 0.6520316
Turnover 0.5139042  -0.1499237 -0.0973210 0.2130905
Amihudibov 0.2185491  -0.2609579 0.9013371 -0.2673987

A relevancia de cada variavel em relagdo ao fator gerado pode ser identificada através
da matriz dos autovetores. O fator 1 é definido pelas varidveis volumee, volumepond e

turnover. Ja para o fator 2 tem-se como mais importante a variavel spreadlpond. No fator 3
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somente Amihudibov é responséavel para sua formacdo. Para o fator 4 tém-se spreadle e
varspreadibo.

Através dos resultados com a ADF, verifica-se que o Grupo 01 foi o que apresentou
maior quantidade de varidveis de liquidez correlacionadas (11 varidveis). Para o0 Grupo 02
apenas 8 variaveis tiveram correlacbes acima de 0,30 e mostraram-se significativas e, no
Grupo 03, apresentaram-se 7 variaveis. O maior nimero de fatores com cargas acima de 1,00
conforme critério de Kaiser foi encontrado no Grupo 01 com uma variancia explicada para o
primeiro fator menor (24,87%) que a do Grupo 02 (38,93%) e 03 (51,18%). Neste ultimo
mostrou que um Unico fator comum explica mais da metade do total da variagdo da liquidez
no intervalo de 5 minuto e que, com os 4 fatores formados no Grupo 03 chegou-se a uma
variabilidade cumulativa de 95,89% da variancia total dos dados.

Em relacdo a formacdo dos fatores dos grupos analisados, alguns tiveram variaveis
comuns associadas ao primeiro fator. Para o Grupo 01 as variaveis spreadle, volumee e
spreadlpond foram as principais responsaveis pela sua formacdo. No Grupo 02 tem-se
spreadle, volumee, spreadlpond e volumepond. Ja no Grupo 02 o primeiro fator teve em sua
formacdo as variaveis volumee, volumepond e turnover. Percebe-se que as variaveis
spreadlpond tiveram relevancia tanto na formacao do fator 1 para o Grupo 01 quanto para o
fator 1 no Grupo 02. No Grupo 02 e 03 tiveram-se as varidveis comuns volumee e

volumepond.

4.4 Relacdo entre Retorno e Liquidez

Para verificar a influéncia do retorno do mercado (retornoibov) no retorno da empresa
(retornoe) utilizou-se 0 método da anéalise de regressdo. Apds essa analise, incluiram-se 0s
fatores de liquidez para constatar se a liquidez explica o retorno da empresa.

Para gerar os fatores utilizados na regressdo, utilizou-se a técnica chamada naivi,
conforme Reyna (2008), essa técnica consiste em criar indices fora de cada cluster de
varidveis agregando duas ou mais variaveis para gerar uma nova medida. Dessa forma,
produziram-se os fatores de liquidez para a regressao utilizando os coeficientes (scores) dos
fatores gerados.

A partir disso, foram analisados o0s trés grupos de fatores, o Grupo 1, formado pelas
variaveis da amostra das a¢Ges mais negociadas do indice Bovespa, o Grupo 2, concebido
através das variaveis da amostra de acdes do Ibovespa que ndo sdo as mais nem as menos

negociadas (intermediarias) e, por ultimo, o Grupo 3, formado a partir de variaveis da amostra
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de dados de empresas menos negociadas, estas também do indice Bovespa. Primeiramente

introduziu-se o Fator 1 e, ap6s, foram colocados todos os fatores de liquidez na regressao.

4.4.1 Andlise de Regressdo Grupo 1

Ap0s a estimacdo dos fatores foram geradas trés regressoes lineares, a primeira para
verificar a influéncia do retorno do mercado (retorno Ibovespa) e o da empresa (retorno
empresa). Em seguida estimou-se a regressdo acrescentando o primeiro fator para examinar se
ha influéncia do fator 1 de liquidez na retorno da empresa. Por ultimo foram regredidos todos
os cinco fatores do Grupo 1 e o retorno do mercado contra o retorno da empresa a fim de
permitir uma analise mais profunda da influéncia de todos os fatores de liquidez no retorno da
empresa. Nas analises dos coeficientes, utilizaram-se 0s padronizados (coeficientes beta), sem
a constante, pois dessa forma é possivel comparar a diferenca de magnitude entre eles
podendo verificar quais sdo as varidveis que tém maior “for¢a” explicativa em 'y,
independentemente de suas diferengas de escalas ou unidades de medida utilizadas. Para a
andlise de regressao os dados foram ajustados para dados em painel.

A partir da estimacdo da regressdo, procedeu-se a verificacdo dos pressupostos da
analise de regressdo. A avaliacdo de uma boa ou ma regressao multipla esta sempre atrelada a
situacdo de seus residuos. Os pressupostos quanto aos residuos apresentam fundamentalmente
a que se evitem vieses nas estimativas. Portanto, se os pressupostos ndo forem seguidos, as
estimativas podem ser inconsistentes e enviesadas, 0 que poderd implicar em maior erro
padrdo, ou dispersdo em torno da reta e prejudicara a analise de regressao.

A fim de analisar a heterocedasticidade nos residuos (presenca de variancias nao
homogéneas) utilizou-se o teste de Breusch —Pagan, no qual assume que, Ho: =0e Hy: 0,

se a hipotese nula ndo for rejeitada indica que a presenca de variancias homogeéneas.

Tabela 07 — Teste de heterocedasticidade de Breusch-Pagan
HO: Homocedasticidade
H1: Heterocedasticidade
chi2(6) 6059.22
Prob > chi2 0.0000

Verificou-se que o conjunto de residuos para cada observacdo independente da

amostra para 0 Grupo 01 apresentaram heterocedasticidade.
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Para minimizar os problemas dos pressupostos, foram utilizadas regressdes robustas
para todas as trés amostras, Grupo 01, 02 e 03. O método de estimacao por regressao robusta
¢ mais indicado para o mercado brasileiro. Conforme Mendes e Duarte (1998) as series
temporais nesse mercado apresentam valores extremos em quantidade substancial, capazes de
exercer influéncias indesejaveis sobre as estimativas obtidas com procedimentos usuais. Além
disso, ha violacdo das hipdteses fundamentais de um modelo de regresséao linear estimado por
minimos quadrados ordinarios, em que apresenta forte heteroscedasticidade e correlacfes

seriais, prejudicando as analises.

Tabela 08 — Teste de multicolineariedade Regressdo Grupo 01

Variavel VIF 1/VIF
Fator4 3,92 0,25512
retornoibov 3,15 0,31782
Fatorl 2,66 0,37628
Fator5 2,03 0,49166
Fator2 1,24 0,80327
Fator3 1,20 0,83428
Média VIF 2,37

No entanto, o teste de multicolineariedade, teste VIF (variance Inflation factor),
(pressuposto que envolve o exame da correlacdo existente entre as diversas variaveis
independentes) para o Grupo 1 com todos os fatores de liquidez, apresentou o valor médio de
2,37. Quando esse indicativo for maior do que 1 e menor do que 10 indica que nenhuma
variavel explicativa esteja perfeitamente correlacionada com qualquer outra variavel
explicativa (Gujarati, 2006).

Procedeu-se a primeira estimacdo para a amostra Grupo 1 regredindo o retorno do

Ibovespa contra o retorno da empresa.

Tabela 09 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa

retornoe Coef. Beta | Erro padréo t P valor
retornoibov 0,50694 0,03594 28,96 0,00
Teste F = 838,51
Prob F=0,00

R2 ajust = 0,2570

Na Tabela 09, o resultado apresentado indica que a varidvel retorno Ibovespa é
adequada para explicar o retorno da empresa (teste F significativo), além disso, a regressdo
apresentou um coeficiente de determinagdo R? com um poder explicativo de 25,70%, ou seja,

25,70% da variacdo do retorno da empresa é explicado pela variagdo do retorno do Ibovespa.
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O valor beta do retorno do Ibovespa apresentou um valor de 0,51, isso quer dizer que para

cada 1% no aumento do retorno do Ibovespa, espera-se um aumento de 0,51% no retorno da

empresa.
Tabela 10 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa e o Fator 1
retornoe Coef. Beta | Erro padréo t P valor
retornoibov 0,51325 0,03601 29,26 0,00
Fatorl 0,09295 0,00004 6,78 0,00
Teste F = 455,70
Prob F=0,00

R2 ajust = 0,2656

Apos a inclusédo do fator 1, este apresentou-se significativo e com uma relagéo positiva

com o retorno da empresa indicando que as mudancas na liquidez produzem impactos no

retorno. Percebe-se também que o R2 ajustado aumentou (26,56%), determinando que o

retorno do Ibovespa junto com o Fator 1 de liquidez explicam melhor o retorno da empresa.

Os resultados dos coeficientes mostram que para cada 1% de aumento na liquidez, espera-se

0,093 pontos percentuais de aumento no retorno da empresa.

Tabela 11 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa e todos os fatores

retornoe Coef. Beta | Erro padrdo t P valor
retornoibov 0,34025 0,06243 11,19 0,00
Fatorl -0,07658 0,00007 -2,96 0,00
Fator2 0,23499 0,00007 8,99 0,00
Fator3 -0,08699 0,00003 -6,25 0,00
Fator4 0,21249 0,00011 5,72 0,00
Fator5 -0,00994 0,00012 -0,23 0,82
Teste F= 217,81
Prob F=0,00

R2 ajust = 0,3148

Na Tabela 11, pode-se inferir que através do aumento do coeficiente de determinacéo

R2 ajustado para 31,48% com a inclusdo de todos os fatores, a liquidez apresenta influéncia

significativa no retorno da empresa o que torna esse modelo mais adequado para a explicacao

do retorno. Nota-se ainda que o Fator 2 apresenta maior impacto sobre a variavel dependente

retorno da empresa (retornoe), pois provoca uma varia¢do positiva de 0,23%, em média, na

variavel dependente.
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4.4.2 Andlise de Regressdo Grupo 2

Para 0 Grupo 2, a partir do mesmo processo utilizado no Grupo 1, procedeu-se a
regressdo robusta com o retorno do Ibovespa contra o retorno da empresa. Em seguida foi
introduzido o Fator 1 de liquidez junto com o retorno do lbovespa. E, por ultimo todos os
fatores de liquidez foram regredidos contra o retorno da empresa. Os resultados gerados

podem ser vistos na Tabela 12.

Tabela 12 — Teste de heterocedasticidade de Breusch-Pagan
Teste de heterocedasticidade de Breusch-Pagan
HO: Homocedasticidade
H1: Heterocedasticidade
chi2(4) 13974,46
Prob > chi2 0

Verificou-se que o conjunto de residuos para cada observacdo independente da
amostra para 0 Grupo 2 também apresentou heterocedasticidade.

Para o teste de multicolineariedade, o Grupo 2 com todos os fatores de liquidez,
apresentou o valor médio de 2,57 (conforme Tabela 13). Conforme Gujarati, 2006, quando
esse indicativo for maior do que 1 e menor do que 10 indica que nenhuma variavel explicativa

esteja perfeitamente correlacionada com qualquer outra variavel explicativa.

Tabela 13 — Teste de multicolineariedade Regressdo Grupo 02

Variavel VIF 1/VIF
retornoibov 3,99 0,25081

Factor3 2,75 0,36413

Factor4 2,57 0,38937

Factor2 2,44 0,40975

Factorl 1,13 0,88442
Média VIF 2,57

Procedeu-se a primeira estimagdo para a amostra Grupo 02 regredindo o retorno do
Ibovespa contra o retorno da empresa. Os resultados podem ser vistos na Tabela 14.
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Tabela 14 — Regressao entre retorno empresa e retorno Ibovespa

retornoe Coef. Beta | Erro padréo t P valor
retornoibov 0,10712 0,05407 19,66 0,00
Teste F = 386,59
Prob F=0,00

R2 ajust = 0,115

A variavel retorno do Ibovespa explica o retorno da empresa, mas o coeficiente R2
ajustado apresentou-se muito baixo com valor de 1,15%. Apesar dessa porcentagem ser
pequena, o modelo é adequado conforme teste F significativo. Quanto aos coeficientes
mostram que para cada aumento de 1% no retorno Ibovespa aumenta em 0,11% o retorno da

empresa.

Tabela 15 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa e o Fatorl

retornoe Coef. Beta | Erro padrédo t P valor
retornoibov 0,10611 0,05412 19,46 0,00
Fatorl -0,02846 0,00034 -0,85 0,40
Teste F = 191,45
Prob F=0,00

R2 ajust = 0,123

Com a inclusdo do Fator 1 no modelo de regressdo multipla, ndo houve melhora
significativa no poder de explicacdo. E muito provavel que as correlages entre as variaveis
sejam pequenas. Os coeficientes apresentaram-se positivos com exce¢do do Fatorl, mas seu
teste t ndo mostrou-se estatisticamente significante, indicando que o Fatorl ndo produz

impactos no retorno da empresa.

Tabela 15 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa e todos os fatores

retornoe Coef. Beta  Erro padréo t P>t
retornoibov 0,12619 0,10292 12,17 0,00
Fatorl -0,03267 0,00038 -0,87 0,38
Fator2 0,00053 0,00010 0,08 0,94
Fator3 -0,02767 0,00015 -3,31 0,00
Fator4 0,02305 0,00018 1,77 0,08

Teste F = 109,48

Prob F =0,00

R2 ajust = 0,126
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Com a inclusdo de todos os fatores de liquidez no modelo ndo houve grande mudanca
no poder de explicagdo (pequena melhora, 0,003%), isso se deve a baixa correlagdo entre as
variaveis. Pode-se verificar também que os fatores 1, 2 e 4 ndo sdo estatisticamente
significantes (p-valor acima de 5%) para a explicacdo do retorno da empresa. Somente o Fator
3 apresentou significancia estatistica para produzir impacto no retorno da empresa na

proporcao negativa de -0,02767 sobre o retorno da empresa.

4.4.3 Analise de Regressdo Grupo 3

A andlise de regressao para o Grupo 3 foi realizada. Regrediu-se o retorno do Ibovespa
pelo retorno da empresa seguindo 0 mesmo procedimento adotado nos outros grupos. Em
seguida foi introduzido o Fator 1 de liquidez junto com o retorno do Ibovespa. E, por Gltimo
todos os fatores de liquidez foram regredidos contra o retorno da empresa.

Primeiramente buscou-se a analise dos pressupostos. Verificou-se que a amostra do

Grupo 03 apresentou variancias ndo homogeéneas, conforme Tabela 16.

Tabela 16 — Teste de heterocedasticidade de Breusch-Pagan
Teste de heterocedasticidade de Breusch-Pagan
HO: Homocedasticidade
H1: Heterocedasticidade
chi2(5) 4677,9
Prob > chi2 0,0000

Pode-se perceber que o conjunto de residuos para cada observacdo independente da
amostra para o Grupo 3 também apresentou heterocedasticidade, conforme teste de Breusch-
Pagan.

Para o teste de multicolineariedade, o Grupo 3 com todos os fatores de liquidez,
apresentou o valor médio de 4,58 (conforme Tabela 17). Esse numero esta dentro dos
parametros aceitaveis entre 1 e 10, conforme Gujarati (2006).

Tabela 17 — Teste de multicolineariedade Regressdo Grupo 03

Variavel VIF 1/VIF
fator3 9,24 0,108194
retornoibov 8,90 0,112372
fatord 1,94 0,515622
fator2 1,69 0,593408
fatorl 1,13 0,887414

Meédia VIF 4,58
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. Procedeu-se a primeira estimacdo para a amostra Grupo 3 regredindo o retorno do

Ibovespa contra o retorno da empresa. Os resultados podem ser vistos na Tabela 18.

Tabela 18 — Regressdo entre retorno empresa e retorno Ibovespa
retornoe Coef. Beta | Erro padréo t
retornoibov 0,32683 0,05407 15,40
Teste F = 237,28
Prob F=0,00
R2 ajust = 0,1068

P>t
0,00

O resultado apresentado indica que a variavel retorno Ibovespa é adequada para
explicar o retorno da empresa (teste F significativo), além disso, a regressdo apresentou um
coeficiente de determinacdo R2 com um poder explicativo de 10,68%, ou seja, 10,68% da
variacdo do retorno da empresa é explicado pela variacdo do retorno do Ibovespa. Fazendo
uma comparagdo com as regressdes dos grupos 1 e 2, nota-se que o beta do retorno do
Ibovespa apresentou-se menor. Esses resultados mostram que, a cada 1% que aumenta o

retorno do Ibovespa, aumentam 0,33 no retorno da empresa.

Tabela 19 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa e Fator 1

retornoe Coef. Beta | Erro padrdo t P>t
retornoibov 0,32693 0,0552545 15,44 0,00
Fatorl 0,00359 0,0000543 0,19 0,09
Teste F = 120,60
Prob F=0,00

R2 ajust = 0,1068

Apo6s a inclusdo do Fator 1, este ndo apresentou-se estatisticamente significante na
explicacdo do retorno da empresa, portanto ndo produz impactos no retorno da empresa.
Percebe-se também que ndo houve alteracdo no R2 10,68%, ou seja, somente a variavel

retorno do Ibovespa produz impacto no retorno da empresa.

Tabela 20 — Regressao entre retorno empresa, retorno Ibovespa e todos os fatores

retornoe Coef. Beta Erro padrao t P>t
retornoibov 0,40904 0,14776 7,22 0,00
Fatorl 0,00716 0,00005 0,38 0,71
Fator2 0,05533 0,00007 2,04 0,04
Fator3 -0,09751 0,00013 -2,04 0,04
Fator4 -0,06398 0,00013 -1,84 0,07

Teste F = 58,59

Prob F=0,00

R2 ajust = 0,1098
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Na Tabela 20 incluiram-se todos os fatores de liquidez na regresséo, o coeficiente de
determinagdo R? aumentou em 0,30% para 10,98% indicando que com os fatores explicam
melhor o modelo. Apesar dessa melhora os fatores 1 e 4 ndo apresentaram-se estatisticamente
significativos a um nivel de significancia de 5%. Embora os resultados tenham tido poucas
mudangas com a inclusdo dos fatores de liquidez 0 modelo é valido para explicar os impactos
no retorno da empresa, pois nos fatores 2 e 3 produzem impactos na varidvel dependente
sendo que o Fator3 apresenta impacto inverso. Para cada 1% de variacdo desses fatores,
apresentam mudancas na proporcdo de 0,05533 e -0,09751 respectivamente no retorno da

empresa.



5 CONCLUSAO

Este estudo teve como objetivo geral verificar a existéncia de comunalidade na
liqguidez no mercado brasileiro. Para atingi-lo, utilizou-se a técnica de analise fatorial
dindmica tendo como base o estudo de Frederici (2006). Na sequéncia féz-se o uso de
regressOes robustas para analisar a influéncia da liquidez no retorno do ativo individual.

Encontrou-se comunalidade na liquidez no mercado brasileiro para as amostras
estudadas, nos quais os fatores explicam parte da variagdo comum da liquidez. Evidenciou-se
também que esses fatores produzem mudancas significativas da liquidez no retorno da
empresa.

Dessa forma, os fatores que apresentaram maiores cargas foram os gerados para o
Grupo 03, sendo que, somente o primeiro fator correspondeu a 51% da variacdo da liquidez.
Isso sugere comunalidade, uma vez que, para a formagéo do fator existe o compartilhamento
da variancia entre suas variaveis. Verificou-se ainda que existe uma composi¢cdo comum de
variaveis para os fatores de liquidez. Para o Grupo 01 e 02, as variaveis comuns na formacéo
dos fatores forami a spreadle, spreadlpond e Amihudibov. As variaveis volumee e
volumepond foram encontradas na formagao do Fatorl, dos grupos 02 e 03. Para o Fator2
tem-se a principais varidvel a spreadlpond e para o Fator4 as varidveis spreadle e
varspreadlibov foram as responsaveis pela sua formacdo. Apenas a variavel Amihudlbov foi
a que mais apareceu na formacao dos fatores de todos 0s grupos.

Sabendo que a comunalidade na liquidez pode representar uma fonte de risco de
precos dos ativos se 0s investidores exigirem maiores retornos esperados das a¢cbes com maior
sensibilidade a mudancas de liquidez do mercado brasileiro, verificaram-se os efeitos dos
fatores de liquidez no retorno dos ativos utilizando a regressdo robusta. Os resultados
apresentados indicam que os Fatores 02 e 03 foram os Unicos fatores comuns encontrados nos
trés grupos da regressdo e que produz maiores efeitos significativos no retorno da empresa.

Nos efeitos produzidos das varidveis independentes na dependente, os melhores
resultados foram para o Grupo 01. O resultado apresentado indica que a variavel retorno
Ibovespa é adequada para explicar o retorno da empresa e, ap6s a incluséo do fator 1, o
coeficiente de determinacdo R? ajustado melhorou o que indica que essa variavel de liquidez
produz impactos no retorno da empresa.

Ja com todos os fatores de liquidez no Grupo 01, este modelo apresentou-se melhor

para a explica¢do do retorno da empresa com um R? ajustado de 31,48% sendo que o fator 4
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apresenta maior impacto sobre o retorno da empresa (retornoe), pois provoca uma variacdo
positiva de 0,23499%, em média, na variavel dependente.

Através dos resultados com a ADF, verifica-se que o Grupo 01 foi o que apresentou
maior quantidade de varidveis de liquidez correlacionadas (11 varidveis). Para o0 Grupo 02
apenas 8 variaveis tiveram correlacGes acima de 0,30 e mostraram-se significativas e, no
Grupo 3, apresentaram-se 7 varidveis. O maior nimero de fatores com cargas acima de 1,00
conforme critério de Kaiser foi encontrado no Grupo 01 com uma variancia explicada para o
primeiro fator menor (24,87%) que a do Grupo 02 (38,93%) e 03 (51,18%). Neste ultimo
mostrou que um dnico fator comum explica mais da metade do total da variacéo da liquidez
no intervalo de 5 minuto e que, com os 4 fatores formados no Grupo 03 chegou-se a uma
variabilidade cumulativa de 95,89% da variancia total dos dados.

No Grupo 02 com a inclusdo de todos os fatores de liquidez no modelo ndo houve
grande mudanca no poder de explicacdo (pequena melhora, 1,1%). Também verificou-se que
os fatores 1, 2 e 4 ndo sdo estatisticamente significantes (p-valor acima de 5%) para a
explicacdo do retorno da empresa. Somente o fator 2 apresentou significancia estatistica para
produzir impacto no retorno da empresa.

Para o Grupo 03 incluiram-se todos os fatores de liquidez na regressdo em que 0
coeficiente de determinacdo R? ajustado aumentou em 0,30% para 10,98% indicando que com
os fatores explicam melhor o modelo. Apesar dessa melhora os fatores 1 e 4 néo
apresentaram-se estatisticamente significativos a um nivel de significancia de 5%. Os valores
obtidos com os coeficientes para os fatores 02 e 03 mostraram que para cada 1% de aumento
na liquidez, espera-se que aumente em 0,05533 e diminua em -0,0951 respectivamente o
retorno da empresa.

Entre todos os fatores dos grupos analisados, a variavel independente que produziu
maior efeito significativo no retorno da empresa foi o retornoibov, o que, talvez represente
maior relevancia para o retorno da empresa em relacéo aos fatores de liquidez.

Alguns resultados também se referem a inclusdo dos fatores nos grupos de regressao
analisados. Somente os Grupos 01 e 03 apresentaram melhora na explicacdo do retorno da
empresa com a introducdo de todos os fatores. Portanto, os fatores gerados, mesmo com
menores variancias, mas introduzidos juntos, melhoram para a explicacdo do retorno da
empresa.

Os resultados encontrados corroboram com o0s achados, mas em outros mercados na
guestdo da influéncia da comunalidade na liquidez nos retornos dos ativos, pelos diversos

autores ja mencionados neste estudo, conforme apresentado por Hasbrouck e Seppi (2001),
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Giouvris (2003) entre outros. Da mesma forma, os resultados mostrados para o mercado
brasileiro vém de consonéncia aos encontrados por Brockman, Chung e Pérignon (2009), este
também, direcionado para o Brasil.

Algumas limitacbes ocorreram no estudo, dentre elas, a questdo de o software nao
permitir a anélise de uma base de dados acima de 11.000 linhas para a formacdo de matrizes.
Também ndo foi encontrado nenhum outro software no mercado que possibilitasse a analise
de AFD para uma grande base de dados.

Devido ao fato dos estudos sobre comunalidade na liquidez no mercado brasileiro
ainda serem incipientes, é necessario o desenvolvimento de outros trabalhos, com maior grau
de abrangéncia e profundidade para que se tenha uma visdo mais ampla do papel da liquidez
na precificacdo dos ativos. Cabe destacar ainda que em mercados com disparidades enormes
nos niveis de liquidez das aces em negociacdo € possivel que um maior entendimento do
tema permita a apresentacao de aspectos novos e relevantes ainda ndo indicados pela literatura
internacional.

Para estudos futuros sugere-se a obtencao de outras possiveis medidas para a liquidez,
ampliacdo da amostra em diferentes intervalos de tempo e técnica de analise como correlacéo
candnica para verificar a correlacdo entre os fatores comuns na dimenséo das medidas de
liquidez, utilizando acgBes de empresas ndo pertencentes ao indice Bovespa ou pouco
negociadas.
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Apéndice A — Tabelas estatisticas descritivas amostra priméria

Estatisticas descritivas da amostra completa (63 acdes) considerando os 80 dias com 83
intervalos em cada dias

Variavel Média Desv. Padrdo | Assimetria Curtose
spreadlempresa 0,002767 0,00239 3,44000 48,77600
spread2empresa 0,000039 0,00236 0,34000 27,57500
retornoempresa -0,000004 0,00772 67,11900 | 39273,05600
volumempresa 919216 3110051 39,05900 | 3845,14200
spreadlibovespa 0,001099 0,00096 3,85800 27,57300
spread2ibovespa 0,000002 0,00125 0,37500 14,21300
Retornoibovespa 0,000000 0,00134 0,28900 18,35000
Volumeibovespa 52943682 28370000 5,93900 102,98500
Quantiibovespa 13044856 242000000 24,42500 668,98600
spreadl pond 3,416752 3,54154 4,98200 90,07800
spread2 pond 0,695813 123,21255 1,37200 | 2679,28700
volume pond 0,017215 0,04315 25,21600 | 2344,97700
varspreadlempresa 0,406072 2,07342 12,81500 426,84800
varspread2empresa -0,956713 3,23897 2,05800 264,18300
varspreadlibovespa 0,371426 1,49221 6,84200 99,54700
varspread2ibovespa 0,229104 58,86969 30,75500 | 1543,12200
Turnover 0,000050 0,00011 19,70000 914,86400

Estatistica descritiva média dos intervalos de 5 minutos

Variaveis Média Desv. Pad Assimetria Curtose
spreadlempresa -0,00000296 | 0,00347564 | -0,75906024 | 168,782771
spread2empresa -0,00000008 | 0,00116874 | -0,20610843 | 2,34273494

retornoempresa 918404,766 | 2645035,59 | 14,7757590 | 495,059169
volumempresa 52961012,2 | 23654819,3 | 1,91593976 | 6,79806024
spreadlibovespa 0,00277592 | 0,00221561 | 2,76795181 | 33,3943735
spread2ibovespa 0,00003946 | 0,00228197 | 0,35509639 | 22,6016265
Retornoibovespa 0,00110023 | 0,00075737 | 1,82556627 | 4,73116867
Volumeibovespa 0,00000261 | 0,00110323 | 0,15795181 | 2,47389157
Quantiibovespa 13041982,5 | 94242098,4 | 2,99349398 | 17,5951928
spreadl pond 3,41306563 | 3,42411837 | 4,12606024 | 50,0005542
spread2 pond 0,70211548 | 75,6841516 | 0,19789157 | 265,239892
volume pond 0,01721309 | 0,03932031 | 8,79239759 | 232,706458
varspreadlempresa 0,40711261 | 2,01619914 | 9,12572289 | 176,194614
varspread2empresa 0,37101990 | 1,19218705 2,48487952 | 9,17932530
varspreadlibovespa | -0,95697293 | 3,15201733 | 0,61385542 | 94,8297952
varspread2ibovespa | 0,23072541 | 31,0688723 | 1,47456627 | 40,6545542
Turnover 0,00005010 | 0,00009236 | 11,9508313 | 349,947916




Estatistica descritiva média dos dias

Variaveis Média Desv. Pad Assimetria Curtose
spreadlempresa -0,00000603 | 0,00365157 | -0,02265000 | 165,484988
spread2empresa 0,00000016 | 0,00126368 | 0,04987500 | 7,46626250
retornoempresa 919461,433 | 2812693,16 | 13,6630750 | 373,923725
volumempresa 52981562,1 | 24154000,0 | 1,58260000 | 4,82720000
spreadlibovespa 0,00276824 | 0,00228475 |2,94765000 | 25,8146250
spread2ibovespa 0,00003962 | 0,00231274 | 0,16311250 | 13,0048125
Retornoibovespa 0,00110000 | 0,00085134 |2,77265000 | 12,3082250
Volumeibovespa 0,00000138 | 0,00118305 | 0,00235000 | 6,95665000
Quantiibovespa 12978064,7 | 96818570,3 | 2,81806250 | 17,2227875
spreadl pond 3,41997593 | 3,44429211 | 4,24571250 | 61,2306875
spread2 pond 0,68556614 | 73,6787598 | 1,23822500 | 239,996763
volume pond 0,01720900 | 0,04143124 |9,40486250 | 239,543975
varspreadlempresa | 0,40629698 2,03971866 | 9,52083750 192,621413
varspread2empresa | 0,37132590 | 1,38053519 |2,99476250 | 13,3170625
varspreadlibovespa | -0,95700715 | 3,17496118 | 0,74081250 | 81,5100125
varspread2ibovespa | 0,17493320 | 31,1931422 | 0,55215000 | 39,6172875
Turnover 0,00005014 | 0,00010424 | 13,3232625 | 404,788163
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Apéndice B — Tabelas estatisticas descritivas amostra por grupos

Estatistica descritiva média e desvio-padrao do Grupo 01

Variavel Média Desvio-padréo
Spreadlempresa 0.0022987 0.0017197
Spread2empresa -0.0000259 0.0018089
Volumeempresa 1942602 3217421
Spreadlibovespa 0.0007785 0.0007400
Spread2ibovespa -0.0000415 0.0009371
Spreadlpond 4.0212470 3.8635910
Volume pond 0.0366021 0.0524109
Varspreadlibovespa 0.3687336 1.8022320
Turnover 0.0000515 0.0000838
Amihudeempresa -0.0000003 0.0001270
Amihudibovespa 0.0000004 0.0000187

Estatistica descritiva média e desvio-padrao do Grupo 02

Variavel Média Desvio-padréao
spreadlempresa 0.0026950 0.0022856
Volumeempresa 464412 824407
spreadl pond 4.7408430 5.0518510
volume pond 0.0090665 0.0143340
varspreadlibovespa 0.3782287 1.8816050
Turnover 0.0000640 0.0001164
Amihudeempresa -0.0000033 0.0004608
Amihudibovespa 0.0000004 0.0000189
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Estatistica descritiva média e desvio-padrao do Grupo 03

Variavel Média Desvio-padréo
spreadlempresa 0.0023014 0.0024511
Volumeempresa 224288 410031
spreadl pond 3.9940360 5.0611010
volume pond 0.0044467 0.0080563
varspreadlibovespa 0.3892910 2.0219980
Turnover 0.0000382 0.0000781
Amihudibovespa 0.0000003 0.0000193

Apéndice C — Script ADF utilizado para o estudo

Grupo 01

keep if Imissing (varl + var2 + var3 + var4 + var5 + var6 + var7 + var8 + var9 + varl0 +
varll)

foreach x of varlist varl var2 var3 var4 var5 var6 var7 var8 var9 varl0 varll {

egen z'x'= std("x")

mkmat z'x'

¥

matrix A = zvarl, zvar2, zvar3, zvar4, zvars, zvar6, zvar7, zvar8, zvar9, zvarl0, zvarll
matrix ST=J(11,11,0)

forvalues i=1(21)83 {

matrix C=A[i"..Ci'+21-1),1...]

svmat C

matrix accum cov = C1-C11, deviations noconstant

matrix cov=cov/(r(N)-1)

matrix ST=ST+cov

drop C1-C11

¥

mat list ST

matrix symeigen eigenvectors eigenvalues = ST

mat list eigenvalues

mat D= diag(eigenvalues)

mat explained_variability = eigenvalues/trace(D)

mat list explained_variability

mat cumulative_variability = explained_variability

forvalues i=2/11 {

mat cumulative_variability[1,"i"] = cumulative variability[1, i]+cumulative variability[1, i'-
1]

}

mat list cumulative_variability

mat list eigenvectors

Grupo 02

keep if 'missing (varl + var2 + var3 + var4 + varb + var6 + var7 + var8)
foreach x of varlist varl var2 var3 var4 var5 var6 var7 var8 {
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egen z X'= std("x’)

mkmat z'x'

}

matrix A = zvarl, zvar2, zvar3, zvar4, zvar5, zvar6, zvar7, zvar8
matrix ST=J(8,8,0)

forvalues i=1(21)83 {

matrix C=A[i"..("1'+21-1),1...]

svmat C

matrix accum cov = C1-C8, deviations noconstant
matrix cov=cov/(r(N)-1)

matrix ST=ST+cov

drop C1-C8

}

mat list ST

matrix symeigen eigenvectors eigenvalues = ST
mat list eigenvalues

mat D= diag(eigenvalues)

mat explained_variability = eigenvalues/trace(D)
mat list explained_variability

mat cumulative_variability = explained_variability
forvalues i=2/8 {

mat cumulative_variability[1,"i'] = cumulative_variability[1, i]+cumulative_variability[1, i'-
1]

¥

mat list cumulative_variability

mat list eigenvectors

Grupo 03

keep if Imissing (varl + var2 + var3 + vard + varb + var6 + var7)
foreach x of varlist varl var2 var3 var4 var5 var6 var7 {
egen z X'= std("x’)

mkmat z'x'

}

matrix A = zvarl, zvar2, zvar3, zvar4, zvarb, zvar6, zvar7
matrix ST=J(7,7,0)

forvalues i=1(21)83 {

matrix C=A[i"..("1'+21-1),1...]

svmat C

matrix accum cov = C1-C87deviations noconstant
matrix cov=cov/(r(N)-1)

matrix ST=ST+cov

drop C1-C7

}

mat list ST

matrix symeigen eigenvectors eigenvalues = ST

mat list eigenvalues

mat D= diag(eigenvalues)

mat explained_variability = eigenvalues/trace(D)

mat list explained_variability
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mat cumulative_variability = explained_variability

forvalues i=2/7 {

mat cumulative_variability[1,"i] = cumulative variability[1, i]+cumulative_variability[1, i'-
1]

}

mat list cumulative_variability

mat list eigenvectors



