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RESUMO

O presente trabalho apresenta uma nova visdo sobre a comunalidade na liquidez.
N&o interessado apenas na relagdo entre os pares de moedas, busca-se identificar
co-movimentos entre um par de moeda e dois grupos distintos. Um grupo € composto
pelas maiores e mais negociadas moedas do mercado, ou seja, um grupo de alta
liquidez. O outro grupo conta com pares de moedas de paises com a classificagdo de
emergentes. O segundo grupo busca agregar paises que, de forma geral, possuem
caracteristicas macroecondmicas em comum. Observando um componente em co-
mum com esses grupos € possivel inferir como a liquidez de uma moeda responde a
liquidez geral do mercado e ao desempenho do seu grupo de paises. Com o presente
trabalho é possivel reafirmar a existéncia de padrbes intradiarios que até entdao nao
foram explorados em profundidade para as taxas de cambio. Considerando que o mer-
cado de FX é um mercado continuo, aberto 24 horas por dia, 0 conhecimento desses
padrées € fundamental ndo s6 para estratégias de negociacédo, que também pode
ser util na definicdo de politicas, como intervengcdes dos bancos centrais na taxa de
cambio. A principal abordagem para a comunalidade na liquidez das taxas de cambio
ainda é linear e com algumas aplicagdes mais recentes de séries temporais. Neste
sentido, foram realizados dois testes nao lineares. O primeiro utilizou redes neurais
recorrentes do tipo LSTM para verificar se o padrao intradiario € um bom preditor do
comportamento futuro da séries, apresentando bons resultados nas previsdes do valor
médio das séries. Também foi aplicado um modelo de séries temporais baseado no
TVP-VAR, com o objetivo de verificar o comportamento da comunalidade ao longo
da amostra. A partir desse resultado tem-se argumentos para seguir investigando a
possibilidade de que a comunalidade da liquidez entre as moedas seja uma relagéo
ndo linear. No entanto, a generalizacao de um modelo n&o linear ainda necessita de
mais desenvolvimentos.

Palavras-chave: Comunalidade. Liquidez. Taxa de cambio.



ABSTRACT

This paper presents a new view on commonality in liquidity. Not only interested in the
relationship between currency pairs, we seek to identify co-movements between a cur-
rency pair and two distinct groups. A group composed of the largest and most traded
currencies in the market, ie a highly liquid group. The other group has currency pairs
from emerging-rated countries. The second group seeks to aggregate countries that,
generally, have common macroeconomic characteristics. Looking at a common compo-
nent with these groups, it is possible to infer how the liquidity of a currency responds
to the overall liquidity of the market and the performance of its group of countries. With
the present work it is possible to reaffirm the existence of intraday patterns that until
then have not been explored in depth for exchange rates. Given that the FX market
is a continuous, open market 24 hours a day, knowledge of these patterns is critical
not only for trading strategies but also for its usefulness in shaping policies such as
central bank exchange rate interventions. . The main approach to commonality in ex-
change rate liquidity is still linear and with some more recent time series applications.
In this sense, two nonlinear tests were performed. The first used LSTM recurrent neural
networks to verify if the intraday pattern is a good predictor of the future behavior of
the series, presenting good results in the prediction of the mean value of the series.
A time series model based on TVP-VAR was also applied to verify the behavior of
commonality throughout the sample. From this result we have arguments to continue
investigating the possibility that the commonality of liquidity between currencies is a
nonlinear relationship. However, the generalization of a nonlinear model still needs
further development.

Keywords: Commonality. Liquidity. Exchange rates.
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13

1 CONSIDERAGOES INICIAIS

O mercado de taxas de cambio € o maior mercado financeiro do mundo. Desde
o fim do acordo de Bretton Woods diversos autores se dedicaram a estudar os deter-
minantes das taxas de cambio, principalmente de forma individual, ou seja, um modelo
para cada moeda. No entanto, a validade desses modelos foi bastante questionada,
sejam os modelos mais antigos ou mais recentes. Meese e Rogoff (1983), por exemplo,
criticaram o poder de previsdo de modelos para a taxa de cambio desenvolvidos na
década de 1970 e Cheung, Chinn e Pascual (2005) avaliaram o ajuste dos modelos de
taxa cambio desenvolvidos na década de 1990. Ambos os trabalhos possuem dificul-
dades em encontrar um melhor preditor de taxa de cadmbio que supere o0s resultados
de um passeio aleatorio simples.

A abordagem macroecondmica predominou por diversos anos como principal
framework para modelagem da taxa de cambio. Esses modelos partem da hipbtese
de que variaveis como taxa de juros, oferta monetaria, atividade econémica, balanca
comercial, produtividade, entre outras varidveis macroeconémicas, deveriam ser capa-
zes de explicar as flutuagdes na taxa de cambio. No entanto, de acordo com Evans
e Lyons (2002), dado o baixo poder de explicacao destes modelos, especialmente no
curto prazo, a abordagem macroecondmica entrou em crise, apesar da coeréncia e
apelo l6gico desses modelos.

Como vinham ganhando destaque com aplicagdes no mercado acionario, logo
os modelos de microestrutura comegaram a ser utilizados também para a taxa de cam-
bio. Uma das principais mudangas sendo a inclusdo do papel das operagdes, operado-
res e intermediarios no mercado de cambio na determinagéo do preco, especialmente
nos modelos de Portfolio-Balance e fluxo de ordens.

Com a abordagem de microfundamentos baseado no fluxo de ordens, Evans e
Lyons (2002) conseguiram explicar aproximadamente 60% dos movimentos na volatili-
dade da taxa de cambio de curto prazo. Bacchetta e Van Wincoop (2006) introduzem
um modelo com expectativas racionais, combinando a abordagem de balango de port-
folio e assimetria de informacao, com a heterogeneidade da informacéo sendo capaz
de explicar a maior parte dos movimentos do cambio de curto prazo. Atualmente os
modelos que avaliam o impacto de anuncios macroeconémicos, noticias e interven-
cbes por parte do governo no mercado cambial estdo se popularizando. Essas analises
também podem ser chamadas de estudos de eventos e costumam utilizar dados de
alta frequéncia para verificar a resposta imediata da taxa de cambio a chegada de
novas informag¢des no mercado.

O foco deste trabalho, no entanto, ndo é a determinacéo da taxa de cambio, mas
sim a analise da liquidez deste ativo principalmente, como a liquidez de diferentes pares
de moedas podem estar relacionadas. H& diversas evidéncias sobre o comportamento
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do retorno e volatilidade do mercado de FX, porém como destacam Mancini, Ranaldo
e Wrampelmeyer (2013), mesmo sendo o mercado mais liquido, em termos de volume,
a liquidez no mercado de FX ainda é pouco explorada, ainda mais se comparada aos
estudos da liquidez no mercado de ac¢des/derivativos.

A existéncia de padrées no comportamento da liquidez comecgou a ser ob-
servada primeiramente no mercado acionario, como fizeram Chordia, Roll e Subrah-
manyam (2000) e Hasbrouck e Seppi (2001). A comunalidade da liquidez pode ser
resumida como a presencga de uma correlacdo entre os movimentos de liquidez, ou
também como a presenca de um fator em comum capaz de explicar a variacao da
liquidez de diferentes ativos ao longo do tempo.

No inicio, a analise da comunalidade estava bastante limitada a um Gnico mer-
cado acionario. O trabalho de Karolyi, Lee e Van Dijk (2012) foi um dos primeiros
trabalhos a expandir o conceito e investigar a comunalidade na liquidez entre diversos
paises, mas ainda para o mercado acionario. No caso das taxas de cambio, a co-
munalidade comegou a ser estudada por Brockman, Chung e Pérignon (2009), Banti,
Phylaktis e Sarno (2012) e Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013), entre outros.
Recentemente, Karnaukh, Ranaldo e Séderlind (2015) apresentaram uma analise com
uma das maiores bases de dados, em numeros de pares de moeda e intervalo de
tempo analisado. Os resultados mostraram fortes evidéncias para a presenga de um
comportamento sistematico na liquidez, mesmo controlando para diversos fatores in-
ternos de cada pais analisado, além de verificar que a comunalidade se torna maior
em periodos de crise e escassez de liquidez.

Utilizando a abordagem ja estabelecida para a mensurac¢ao da liquidez, o pre-
sente trabalho busca uma nova interpretacdo dos resultados. No lugar de avaliar a
comunalidade na liquidez de um par de moedas com a liquidez do restante do mer-
cado, ou mesmo combinacdes dois a dois, buscou-se identificar co-movimentos entre
um par de moedas e dois grupos distintos. Um grupo formado pelas maiores e mais ne-
gociadas moedas do mercado, ou seja, um grupo de alta liquidez. O outro grupo conta
com pares de moedas de paises com a classificagdo de emergentes. De forma bas-
tante generalizada, os paises emergentes possuem caracteristicas macroeconémicas
em comum. Além disso, moedas de paises emergentes sao frequentemente incluidas
em portfélios de investimento pela possibilidade de arbitragem e ganhos especulativos.
Observando um componente em comum com esses grupos é possivel inferir como a
liquidez de uma moeda responde a liquidez geral do mercado e ao desempenho do
seu grupo de paises.

Para tanto, além dos modelos tradicionais mais utilizados na mensuracéo da
comunalidade na liquidez, os modelos lineares, também foram realizados trés diferen-
tes exercicios. O primeiro consiste na utilizacao dos padrdes intradiarios identificados
na estimacao linear para realizar a previsdo, também linear, do comportamento da
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liquidez no dia ou hora seguinte. Apés verificar o baixo poder de explicagao da proje-
¢éao linear, utilizou-se um modelo de redes neurais do tipo Long Short-Term Memory
para verificar a presenga de ndo-linearidades. A utilizagdo de nio-linearidades para
mensurar a comunalidade na liquidez, especialmente para moedas, é desconhecida
pela autora deste trabalho, no entanto, os resultados encontrados mostraram boa ca-
pacidade de explicacao e obtiveram boas estimativas para o0 comportamento médio da
liquidez. Mesmo com as limitagdes da rede utilizada, a melhora dos resultados é uma
evidéncia sugestiva de comportamento nao-linear na liquidez. Por fim, estimou-se o
indice de conectividade total (TCIl) de Diebold e Yilmaz (2014) para verificar variacées
na comunalidade da liquidez ao longo da série. Observando o comportamento do TCI
apenas entre o grupo de paises emergentes é possivel verificar diversos periodos com
maior/menor conectividade, enquanto para os paises desenvolvidos o TCl se mantém
mais estavel.

O trabalho esta organizado em trés capitulos. O primeiro traz a literatura rele-
vante sobre modelos de taxa de cambio e de comunalidade na liquidez. O segundo
capitulo explica a base de dados e suas transformacdes e também apresenta as pri-
meiras evidéncias da comunalidade entre os pares de moedas analisados. O terceiro
capitulo traz os resultados da mensuragao da comunalidade e também alguns exer-
cicios de previsao partindo dos padrbes intradiarios identificados. Para fechar séo
apresentadas algumas consideracdes finais.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A taxa de cambio é um dos principais precos de uma economia, ndo obstante
o debate sobre os seus determinantes é um tema recorrente entre economistas. O
crescimento das pesquisas se intensificou apds o fim do acordo de Bretton Woods em
1971, focando-se especialmente em regimes de taxa de cambio flutuantes.

A validade dos modelos de determinacao da taxa de cambio é bastante ques-
tionada, seja dos modelos mais antigos ou mais recentes. Meese e Rogoff (1983)
criticaram o poder de previsdo de modelos para a taxa de cambio desenvolvidos na
década de 1970. Os autores testaram modelos estruturais como os desenvolvidos
por Frenkel (1976), Dornbusch (1976) e Hooper e Morton (1982) que, de forma geral,
modelaram o comportamento da taxa de cambio a partir de varidveis como oferta
monetaria, diferencial da taxa de juros, diferencial de renda real e balanca comercial.
Meese e Rogoff (1983) também testaram diversas especificagcbes para modelos de
séries temporais, como os vetores autorregressivos. Como resultado Meese e Rogoff
(1983) observaram que o poder de previsdo dos modelos teéricos, medido pelo erro
quadratico médio, ndo superam o resultado da previsao realizada com um passeio
aleatorio.

Seguindo essa mesma linha Cheung, Chinn e Pascual (2005) avaliaram o ajuste
dos modelos de taxa cambio desenvolvidos na década de 1990. Além de testar os
modelos estruturais de Dornbusch (1976) e Frankel (1979), também foram testados
modelos baseados na paridade da taxa de juros, diferencial de produtividade e no com-
portamento de equilibrio da taxa de cdmbio, que mesclam o diferencial da taxa de juros
real, a produtividade e modelos de balango de portfélio. Utilizando o erro quadratico
médio para comparar as previsées, Cheung, Chinn e Pascual (2005) também falham
em superar a previsao do modelo de passeio aleatorio.

Até entdo a abordagem macroeconémica era a mais usada para os modelos de
determinacao da taxa de cambio. Esses modelos partem da hipétese de que variaveis
como taxa de juros, oferta monetaria, atividade econémica, balanca comercial, produti-
vidade, entre outras varidveis macro, deveriam ser capazes de explicar as flutuacoes
na taxa de cambio. No entanto, de acordo Evans e Lyons (2002), dado o baixo poder de
explicacdo desses modelos, a abordagem macroeconémica estava em crise, apesar
da coeréncia e apelo légico desses modelos.

A determinacao da taxa de cambio se tornou um desafio e os estudos comeca-
ram a mudar o foco. No lugar de buscar prever ou explicar o comportamento da taxa
de cambio em si, a variagdo da taxa de cambio passou a ser um importante objeto
de estudo, assim como outras variaveis relacionadas, como a liquidez. Além disso,
era necessario buscar um novo framework, como destacam Evans e Lyons (2002),
dando espago para modelos de microestrutura e também mudando a andlise de séries
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agregadas mensais, mais tradicionais em modelos macroecon6micos, para modelos
que utilizam frequéncias maiores, como séries diarias e intra-diérias.

Outra mudanca que pode ser observada nos modelos foi a inclusdo do papel
das operacgdes, operadores e intermediarios no mercado de cambio na determina-
cao do preco, especialmente nos modelos de Portfolio-Balance e fluxo de ordens. O
modelo de Portfolio-Balance considera o impacto das mudangas econémicas de um
pais na oferta e demanda por titulos domésticos e estrangeiros. Na versao tradicional
do modelo os agentes podem investir em apenas trés ativos, moeda, titulos domés-
ticos e titulos estrangeiros, os movimentos na taxa de cambio resultam da variacao
na oferta e demanda por titulos domésticos e estrangeiros. J4 no modelo de fluxo de
ordens, o diferencial de informacao, que motiva o fluxo de ordens, é um dos principais
determinantes de variacdo na taxa de cambio.

2.1 ESTADO ATUAL DA MODELAGEM DE TAXA DE CAMBIO

Com a crescente evidéncia de que os modelos macroecondmicos n&o apresen-
tam um bom desempenho na determinacao da taxa de cambio, outras abordagens
comecaram a ser testadas. Evans e Lyons (2002) trouxeram os microfundamentos
para a modelagem da volatilidade da taxa de cambio, contribuindo para o inicio de uma
nova fase de modelos.

No caso de Evans e Lyons (2002), o fluxo de ordem foi utilizado como uma
proxy para a determinagcédo de preco como em um modelo de microestrutura para
determinacgao de preco dos ativos. Os dealers' precisam otimizar os seus pregos de
acordo com duas variaveis principais, o fluxo de ordem e as posi¢des que possuem em
carteira, ou inventario. Para Evans e Lyons (2002) o fluxo de ordens representa uma
informagado ndo publica que é recebida por algum agente no mercado. Este agente
inicia uma transacdo com base nessa informacao e os dealers podem aprender a
extrair o sinal da informacéao, que pode ter impacto positivo ou negativo no mercado,
e com isso ajustar seus precgos. Além disso, dealers ndo costumam carregar o risco
overnight, sendo assim, ao final de cada dia precisam balancear o seu inventario de
posicdes, 0 que pode refletir no preco, dependendo do tamanho do ajuste que precisam
realizar.

Com a abordagem de microfundamentos Evans e Lyons (2002) conseguiram
explicar aproximadamente 60% dos movimentos na volatilidade da taxa de cambio
de curto prazo, enquanto os modelos de macrofundamentos reproduzidos no trabalho
explicam cerca de 10%.

A partir da abordagem de Evans e Lyons (2002), Bacchetta e Van Wincoop

1 O presente trabalho segue a definicdo do BIS para dealers. Neste caso, os dealers representam
diversos tipos de intermediarios no mercado de taxas de caAmbio, bancos de investimento, plataformas
de negociagdo, corretoras, entre outros.
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(2006) adicionam a heterogeneidade dos agentes na abordagem macroecondémica
tradicional. A heterogeneidade introduzida pelos autores tem como origem o fluxo de
ordens e podem ser classificadas em dois tipos. O primeiro tipo de heterogeneidade
esta relacionado as assimetrias de informagdo no mercado, ndo sé os agentes podem
ter acessos a conjuntos diferentes de informacéo, como também possuem modelos
diferentes para formar suas expectativas em relacao ao futuro. O segundo tipo de
heterogeneidade esta ligado ao que os autores chamaram de noise traders, que sao
traders que necessitam da moeda para as operagdes do dia-a-dia, como a compra e
venda de bens e servigos internacionalmente, agentes em busca de liquidez, hedge
de operacdes ou com diferentes acessos ao mercado. Em geral essas operagdes ndo
sdo informativas e, além disso, atrapalham a extracao de informagdes do mercado, por
isso sao consideradas como um ruido.

O trabalho de Bacchetta e Van Wincoop (2006) introduz uma nova op¢ao de mo-
delagem para a taxa de cambio com a aplicacao de um modelo expectativas racionais
dindmico, combinando a abordagem de balanc¢o de portfélio e assimetria de informa-
¢ao. Os autores reforcam o baixo poder explicativo dos modelos macroeconémicos,
embora reconhecam a importancia de variaveis macro para explicar o comportamento
de longo prazo da taxa de cambio. A heterogeneidade, especialmente de informacao,
se mostra significativa para a compreensao da volatilidade, mas os autores ressaltam a
importancia de estender o modelo com instituicbes microeconémicas, como os dealers,
para ter uma melhor caracterizagdo dos movimentos da taxa de cambio.

Destacando o papel do dealer e o avanco dos modelos baseados em agentes,
Verdelhan (2010) propés um modelo baseado na preferéncia e aversao ao risco dos
agentes para a determinacao da taxa de cambio. Incorporando duas importantes carac-
teristicas, a variacao da aversao ao risco ao longo do tempo e os custos de negociagao,
Verdelhan (2010) foi capaz de reproduzir a esperada correlacdo negativa entre taxa de
cambio e diferencial da taxa de juros.

Outra categoria de modelos que ganhou popularidade nos ultimos anos analisa
0 comportamento da taxa de cambio frente a anuncios macroecondémicos, noticias e
intervengdes por parte do governo no mercado cambial. Estas anélises também podem
ser chamadas de estudos de eventos e costumam utilizar dados de alta frequéncia
para verificar a resposta imediata da taxa de cambio a chegada de novas informagdes
no mercado. Nessa categoria é possivel citar Domanski, Kohlscheen e Moreno (2016),
Rime, Sarno e Sojli (2010), Neely (2015), entre outros.

Por fim, a comunalidade na liquidez também tem ganhando destaque recente
na literatura. As andlises se aplicam ndo s6 a verificacdo da existéncia de um dri-
ver em comum de liquidez entre os paises, como também a avaliagdo os efeitos da
transmissao de liquidez entre as moedas.
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2.1.1 Modelando a liquidez das taxas de cambio

Ha diversas evidéncias sobre o comportamento do retorno e volatilidade do
mercado de FX, porém, como destacam Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013),
mesmo sendo o mercado mais liquido, em termos de volume, a liquidez do mercado
de FX ainda é pouco explorada, ainda mais se comparado aos estudos da liquidez no
mercado de acdes/derivativos.

Bessembinder (1994) também questionou a falta de modelos para a liquidez
no mercado de FX. Para o autor o mercado de FX é um excelente mercado para a
aplicacdo de modelos de microestrutura, dada sua natureza descentralizada e com
os precos sendo definidos pelos dealers negocio a negocio. Outra distingdo entre o
mercado de agdes e o de FX realizada pelo autor € em relacdo ao inventario. No
mercado de acdes tradicionais o inventario é a posicao liquida de ativos que um
investidor possui, a moeda é apenas a unidade de medida. Ja no mercado de FX, a
propria moeda compde o inventario e ndo ha consenso sobre qual moeda deve ser
usada para mensurar o tamanho do inventario.

Buscando compreender o comportamento do bid-ask spread ao longo do tempo,
Bessembinder (1994) notou que a liquidez apresenta um padrdo entre os dias da
semana, com um aumento do bid-ask spread as sextas-feira e aumento da volatilidade
as segundas-feira. Esse comportamento também pode ser observado em vésperas
de feriados bancarios, periodos de liquidez reduzida e com aumento nos spreads, de
acordo com o autor. Para Bessembinder (1994) o risco de inventario é o fator comum
nesse comportamento. Os agentes buscam reduzir o risco de carregar posigbes em
dias sem negociagdo e também porque querem evitar a abertura volatil do mercado
apos o recesso. Autores como Glassman (1987) ja haviam identificado um padrao
semelhante no comportamento da liquidez para diferentes dias da semana.

Também interessados em compreender o comportamento do bid-ask spread,
Bollerslev e Melvin (1994) constroem um modelo utilizando a volatilidade da taxa de
cambio como determinante do spread. Utilizando dados de alta frequéncia, os autores
observaram um comportamento sistematico no bid-ask spread, desta vez em forma
de clusters, com quatro valores de spread dominando 97% da amostra. Além disso
sao apresentadas evidéncias de uma relacao forte e positiva entre a volatilidade e o
spread, com o spread respondendo rapidamente as variacoes na volatilidade.

Os estudos realizados até entao buscavam compreender o comportamento da
liquidez como um atributo a parte da taxa de cambio. O interesse na liquidez para
determinagdo das taxas de cambio cresceu com Evans e Lyons (2002) que, a partir
do fluxo de ordens, foram capazes de explicar parte significativa dos movimentos na
taxa de cambio e com resultados superiores aos modelos tradicionais. Além disso,
os autores também identificaram um comportamento sistematico da liquidez, mas
nesse caso, um padrado intradiario entre abertura e fechamento do mercado, como é
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explicado no capitulo 3 deste trabalho. O fluxo de ordens pode ser visto como uma
medida de liquidez - assunto que sera aprofundado na secao seguinte -, dessa forma
mais trabalhos comecaram a investigar as caracteristicas da liquidez do mercado de
FX.

Aprofundando a relagéo entre fluxo de ordem os movimentos da taxa de cambio,
Froot e Ramadorai (2005) identifica duas formas de relacionar essas variaveis. Por um
lado o fluxo de ordem é capaz de transmitir importantes informaces macroecondémicas
para o0 mercado. Por outro lado, o fluxo de ordem pode ser associado com um desvio
da taxa de cdmbio em relagéo ao seu valor fundamental. Isso ocorre porque o fluxo de
ordens apresenta ruidos, estando relacionado com os movimentos transitorios na taxa
de cambio.

Com a inclusdo da microestrutura, o papel dos dealers comegou a ter mais
destague na compreenséo da liquidez. De acordo com Banti, Phylaktis e Sarno (2012),
os dealers reunem diferentes informacdes com as ordens recebidas dos clientes e re-
passam as informagdes filtradas pelo mercado. Ou seja, o fluxo de ordens entre cliente
e dealer comunica um conjunto variado de informagdes diferentes, cada cliente possui
seu conjunto de informacéao e suposi¢cées em relacao ao futuro. Nas negociacdes entre
dealers essa informacao € repassada e se torna de conhecimento geral no mercado.

Com os dados de um grande dealer do mercado de FX Banti, Phylaktis e Sarno
(2012) conseguem observar o fluxo de ordens para 20 moedas por pouco mais de
10 anos. O foco dos autores é investigar como o risco de liquidez pode influenciar o
retorno das moedas a partir de modelos tipicamente utilizados na andlise do mercado
de agdes, como o CAPM. No caso, os autores destacam que o risco de liquidez € um
fator de risco comum ja precificado na cotagdo das moedas, quanto maior o risco de
liquidez, ou maior a resposta de uma moeda a inovagdes na liquidez, maior sera o
retorno esperado pelo investidor.

Com a crescente evidéncia de um comportamento sistematico entre a liquidez
de diferentes moedas, diversas pesquisas se dedicaram a documentar este comporta-
mento. No entanto, como verificar a existéncia da comunalidade na liquidez é o objetivo
deste trabalho, a comunalidade na liquidez sera abordada a seguir.

2.2 MEDIDAS DE LIQUIDEZ

A liquidez é uma caracteristica que pertence a diversos mercados e diferentes
classes de ativos. A liquidez é fundamental para compreender a dindmica de alguns
mercados, como o bancério, especialmente apds a grande depresséo de 1930, com
a corrida bancaria e crise de falta de liquidez, destaca Tobin (1958). Por ser aplica-
vel em tantos contextos diferentes, a definicdo e a delimitacdo de liquidez se fazem
necessarias, como disse Goodhart (2008, p.41)

“Unfortunately the word ‘liquidity’ has so many facets that it is often counter-
productive to use it without further and closer definition” Goodhart et al. (2008,
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p. 41)

Assim como Bank for International Settlements (2017), um mercado de taxa
cambio (FX) pode ser considerado liquido quando

“an investor wishing to execute a transaction of a desired size can do so at or
near the prevailing market price, relatively quickly, and with no material price
impact’. Bank for International Settlements (2017, p. 1)

Examinando mais a fundo essa definicao é possivel destacar dois aspectos
relevantes para a liquidez no mercado de FX. Primeiro, os agentes conseguem reali-
zar, a qualquer momento, qualquer tamanho de transacao ao pre¢o de mercado, ou
seja, um mercado de FX liquido tem capacidade de absorver diferentes tamanhos de
negociacdes de forma praticamente instantanea. Segundo, ndo ha impacto relevante
no preco de mercado, ou seja, em um mercado de FX com liquidez os agentes nao
sao capazes de influenciar o pre¢co do mercado por meio das suas transagoes.

No entanto, compreender o comportamento da liquidez e o seu risco ndo é de
interesse apenas dos investidores em determinado mercado. Crises recentes como a
crise financeira de 2007-2008, mostraram que a liquidez tem potencial de aumentar a
duragéo e profundidade de uma crise, sendo de interesse também para politicas, espe-
cialmente para os bancos centrais, como explicam Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer
(2013). Os autores ainda destacam que por se tratar do maior mercado financeiro
do mundo, o mercado de FX é tido como o mais liquido, mesmo com a liquidez no
mercado de cambio sendo um assunto pouco explorado.

Como a definicao de liquidez é ampla, ha diversas maneiras de mensurar essa
variavel. Bank for International Settlements (2017) categoriza as medidas de liquidez
em 4 grupos: custo, quantidade, custo-quantidade e proxies ou medidas indiretas. As
medidas de custo estdo relacionadas com o custo implicito da negociacao, como o
bid-ask spread. As medidas de quantidade estao relacionadas com a quantidade de
atividade no mercado, como volume transacionado, niumero de negécios, tamanho
médio do negécio, entre outras medidas, que possuem como caracteristica em comum
a facilidade de obtencao e interpretacdo. As medidas de custo-quantidade relacionam
a liquidez medida em quantidade com a liquidez medida em custo, dando origem
a medidas como fluxo de ordens. Por fim, é possivel utilizar outras varidveis como
proxy para liquidez, como volatilidade realizada, contratos de swaps, modelos para a
variancia condicional da série, como o Garch.

2.2.1 Bid-Ask spread

A utilizacdo do bid-ask spread como medida de liquidez é bastante comum,
sendo o bid o pre¢o de venda e 0 ask o preco de compra de determinado ativo. O
preco de compra sera sempre acima do prego de venda, segundo Amihud e Mendelson
(1986), o preco do ask inclui um prémio para que se realize a compra instantaneamente,
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ja o preco do bid sera menor pela concessao que é feita para se conseguir a venda
imediata.

Dessa forma o bid-ask spread mede a liquidez pelo custo de se realizar uma
transacao imediata, o custo de aceitar a condi¢do disponivel no mercado ou esperar
um momento mais favoravel. Da definicao de liquidez, um agente deve ser capaz de
comprar ou vender um par de moedas por aproximadamente o pre¢co do mercado de
forma instantanea. Um bid-ask spread elevado reflete a falta de liquidez no mercado
porque para que haja o negdcio, as partes terdo que abrir mao do preco desejado.

Além do custo de transacao, a assimetria de informagao é um importante de-
terminante do bid-ask spread [ Copeland e Galai (1983), Glosten e Harris (1988), Lin,
Sanger e Booth (1995), entre outros]. Sendo assim o bid-ask spread além de medir
a liquidez de um mercado também pode ser usado como medida para a assimetria
de informacéo. De forma pratica, existem algumas versdes diferentes de célculo desta
variavel, sendo as mais comuns a simples diferenca entre o pre¢co de compra e venda
e 0 bid-ask spread médio dado por:

P, — P
PZ + PZ (1)
2

spread =

em que P, é o preco de compra (ask) e P, € o preco de venda (bid). Outros autores
utilizaram o bid-ask spread para compor indices de liquidez mais complexos, envol-
vendo o tamanho da negociacdo, numero de negocios, entre outras variaveis, como
em Corwin e Schultz (2012) e Karnaukh, Ranaldo e Séderlind (2015)

2.2.2 Volume e medidas de quantidade

A liquidez também pode ser definida por meio do volume, seja o volume nominal
das transacgdes, volume de negécios ou volume de participantes. De acordo com Bank
for International Settlements (2017), as medidas de quantidade sdo as mais utilizadas
entre 0s bancos centrais para monitorar a liquidez no mercado de FX, seja no mercado
a vista ou futuro.

Em geral, quanto maior o volume nominal negociado ou numero de negocios,
maior a liquidez. No entanto o volume também pode ser um indicador de maior volatili-
dade. Segundo Bank for International Settlements (2017) um aumento da atividade no
mercado pode ser associado a volatilidade por ser uma das primeiras variaveis a reagir
a chegada de novas informagdes no mercado. Nesse caso, um aumento de volume
associado ao aumento da volatilidade pode resultar em uma redugéo da liquidez. Por
essa razao, utilizar apenas o volume para mensurar a liquidez pode levar a conclusées
equivocadas.
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2.2.3 Fluxo de ordens - Depth of Market (DOM)

O fluxo de ordens tem sido utilizado como medida de liquidez por diversos
autores, com destaque para o trabalho seminal de Evans e Lyons (2002). O fluxo de
ordens mede a pressao entre as ofertas de compra e venda. Essa medida pode ser
observada por intermédio de plataformas eletrénicas com livros de oferta centralizados.

O uso do fluxo de ordem € uma caracteristica dos modelos de microestrutura. De
acordo com Lyons (2001), o que distingue os modelos de microestrutura dos modelos
macroecondmicos € a informacao que os traders possuem. Nos modelos macroecond-
micos assume-se que todos possuem a mesma informacao e utilizam o mesmo modelo,
ja nos modelos de microestrutura os agentes utilizam diferentes informagdes para a
construcao dos seus modelos. O fluxo de ordem seria a variavel capaz de captar a
forma como os agentes estado precificando suas operacoes.

O fluxo de ordens é um “volume sinalizado”, como descrito por Lyons (2001).
Por exemplo, se a operacao for de compra, recebe um sinal positivo, caso contrario,
em operacdes de venda o sinal sera negativo. O sinal da operacao depende da ordem
inicial da transacéo, compra ou venda, € o agente responsavel pela ordem inicial é
chamado de agressor. A caracteristica principal do agressor € a disposi¢ao a pagar o
preco ofertado, seja para compra (ask) ou venda (bid), sendo ele a parte que inicia a
transacao. O agressor também é percebido como o agente que possui um conjunto de
informagao adicional, que ainda ndo se espalhou pelo mercado, por isso € ele quem
inicia a negociacao.

Para Evans e Lyons (2002), o fluxo de ordem seria complementar a abordagem
macroecondémica, por sua capacidade de comunicar informacées que ndo sao de
dominio publico. Para os autores, o fluxo de ordem determina o comportamento da
taxa de cambio a partir do momento que os agentes do mercado de FX passam a
reconhecer quem S&0 0s agressores, que possuem a vantagem de uma informagéo
nova, e aprendem com eles, seguindo o movimento de compra/venda.

2.2.4 \Volatilidade realizada e outras proxies

Além das medidas que podem ser obtidas de forma direta também é comum uti-
lizar algumas variaveis proxy para mensurar a liquidez. Segundo Bank for International
Settlements (2017), a volatilidade pode ser utilizada como proxy para liquidez. Estas
duas variaveis possuem correlacao positiva que é acentuada em periodos de stress no
mercado. Periodos de alta volatilidade também podem acarretar em uma reducéo de
liquidez, especialmente em alguns grupos de economias emergentes, como a América
Latina.

A volatilidade realizada ganhou publico a partir dos trabalhos de Andersen, Bol-
lerslev, Diebold et al. (2001), Barndorff-Nielsen e Shephard (2002) e Andersen, Bollers-
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lev, Diebold et al. (2003). Os autores mostram como modelar a volatilidade observada
em dados de alta frequéncia no lugar de tratar a volatilidade como uma variavel latente.
De forma direta € possivel definir volatilidade realizada como a soma dos retornos
intradiarios ao quadrado. No entanto, para o calculo da volatilidade realizada é neces-
sario que o dado seja amostrado em alta frequéncia, sé assim é possivel afirmar que o
retorno ao quadrado se aproxima da volatilidade instantdnea para o periodo analisado.
De acordo com Andersen, Bollerslev, Diebold et al. (2003), podendo a volatilidade
ser uma medida observada, a sua modelagem e previsdo se tornam mais simples e
robustas.

Além da volatilidade, diversos autores criaram diferentes proxies para a liquidez.
Baseados na relagao entre liquidez e volatilidade Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000)
criaram um indice de dispersao de preco para captar a liquidez do mercado de agdes.
Outra proxy comum na literatura € o indice de iliquidez de Amihud (2002), que avalia o
impacto do prego por meio da razéo entre o retorno absoluto e o volume negociado. O
indice de Amihud (2002) pode ser calculado a partir de dados agregados, se tornando
uma vantagem em comparagao a indices baseados e bid, ask e quota.

2.3 COMUNALIDADE NA LIQUIDEZ

Embora tenha ganhado mais destaque com o trabalho de Chordia, Roll e Su-
brahmanyam (2000) e Hasbrouck e Seppi (2001), a comunalidade ja aparecia na
literatura desde a década de 1980, como em Roll (1984), Haugen, Baker et al. (1996),
porém o foco desses estudos ndo era a comunalidade da liquidez, mas sim dos retor-
nos no mercado de agdes. Entretanto a comunalidade na liquidez comegou a ganhar
mais destaque nos ultimos anos, sendo Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) um dos
primeiros modelos para essa variavel.

A comunalidade da liquidez pode ser resumida como a presenca de uma cor-
relacdo entre os movimentos de liquidez. Kamara, Lou e Sadka (2008) definem a
comunalidade da liquidez como a existéncia de um fator em comum e significante
capaz de explicar a variacdo da liquidez entre os ativos financeiros ao longo do tempo.
Em Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) a comunalidade da liquidez é a covarian-
cia entre a liquidez de um ativo e os demais ativos do mercado ao qual ele pertence.
Para Korajczyk e Sadka (2008) a comunalidade da liquidez pode ser definida como a
presenca de um componente comum e sistematico entre a liquidez dos ativos e capaz
de explicar a maior parte da variacao da liquidez individual. Ou seja, a comunalidade
da liquidez é parcela da variacao na liquidez de um ativo que pode ser explicada com
a variagao total da liquidez nos demais ativos do mercado ou em uma cesta de ativos
semelhantes.

Os modelos para identificar e mensurar os co-movimentos da liquidez comeca-
ram com variaveis como retorno e volatilidade analisadas no mercado de agées. Além
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de serem restritos a um mercado especifico, os primeiros modelos de comunalidade
eram limitados geograficamente, ou seja, os autores utilizaram amostras de agdes
de uma sé bolsa de valores/pais. A possibilidade da comunalidade da liquidez ser
um efeito presente na relacdo entre mercados de diferentes paises comecou a ser
abordada em Qin (2007) e Brockman, Chung e Pérignon (2009).

2.3.1 Modelos Referéncia

O presente trabalho se baseou em diferentes modelos de comunalidade da liqui-
dez para a construcao dos testes empiricos. As principais referéncia serdo detalhadas
nesta secao.

O modelo de Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) é aplicado as acdes negoci-
adas na bolsa de Nova lorque, as observagdes foram amostradas para o ano de 1992
e por negdcio, ou seja, o nivel mais alto de frequéncia. Ao total foram 1.169 acdes em
254 dias. Como medida de liquidez, os autores utilizaram bid-ask spreads, efetivos e
proporcionais, e também a profundidade da cotacao, medida a partir do volume médio
de moeda disponivel no melhor preco de bid e no melhor preco de ask. Mesmo com
a série intradiaria os autores optaram por utilizar a média diéria a fim de suavizar as
variagoes intradiarias.

Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) desenvolvem um modelo para explorar a
relagé@o entre a liquidez individual de uma agdo com o restante do mercado. Partindo
do que chamaram de um modelo de mercado simples, os autores iniciaram com a
seguinte equacao:

DL, = a;+ B;DLyy + €4, (2)

em que D representa a variagcao percentual, L é uma das medidas de liquidez utilizadas
pelos autores, j representa a acdo que esta sendo analisada, M representa 0 mercado
total excluindo a agéo j, t é o periodo analisado, «; € uma constante associada a acao
jeecéoerro.

Com o valor do 5 estimado pela equac¢ao acima, os autores puderam verificar
o impacto da variagdo contemporanea da liquidez do mercado para cada acdo. A
equacao foi modificada em seguida com a inclusao de uma defasagem da liquidez do
mercado e também seu valor em ¢ + 1 para verificar a possibilidade de que o ajuste na
comunalidade seja defasado. Inclui-se o retorno do mercado total excluindo a acao j,
também defasado e em um periodo a frente a fim de evitar resultados espurios, dada
a relacéo entre retorno e spread. Adicionalmente, também foi incluido o quadrado do
retorno contemporaneo da acdo j como uma proxy para a volatilidade da acéo ;.

A partir da estimagdo do modelo simples, os autores observaram uma forte
evidéncia de comunalidade na liquidez. Esse efeito foi observado com as diferentes
variaveis utilizadas como medida de liquidez e também mais forte entre as variaveis
contemporaneas.
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Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000) também se preocuparam com o impacto
especifico da liquidez de a¢cdes de uma mesma industria. Os resultados mostraram
que a liquidez especifica da industria e a total do mercado possuem impactos positivos
na liquidez da ag¢ao j, sendo o componente setorial mais forte para quase todas as
variaveis de liquidez avaliadas.

Confirmada a presencga da comunalidade na liquidez, Chordia, Roll e Subrah-
manyam (2000) testaram duas possiveis causas para esse fendbmeno, a assimetria
de informagao e os riscos de inventario, que surgem da baixa diversificacdo de uma
carteira e afeta a necessidade do agente realizar negd6cios para manter seu inventario
equilibrado. Com os resultados, nao foi possivel isolar apenas uma dessas causas. Por
fim os autores mostram que a comunalidade ganha mais relevancia ainda quando é
analisada para portfélios individuais no lugar da totalidade do mercado.

Utilizando o modelo de Chordia, Roll € Subrahmanyam (2000) como uma das
principais referéncias, Victor, Perlin e Mastella (2013) analisaram as evidéncias de
comunalidade na liquidez no mercado brasileiro de a¢des. Utilizando uma amostra tick-
by-tick de 30 acbes negociadas na B3 entre 2010 e 2012, os autores buscaram nao
s6 evidéncias de comunalidade na liquidez dessas acdes, mas também a identificacao
de padrdes intradiarios.

Como medida para liquidez Victor, Perlin e Mastella (2013) utilizaram o volume
nominal médio, calculado pela multiplicagéo do prego médio pela quantidade média da
acao em cada negociagao. Os autores estimaram a seguinte equacao:

9
DLjy = a; + (51,3' + Z Dj,k:,t¢j,k—l> DL+ B2DLjs—1 + €54 3)

k=2

Assim como em Chordia, Roll e Subrahmanyam (2000), D representa a variagao
percentual, L é uma das medidas de liquidez utilizadas pelos autores, j representa a
acao que esta sendo analisada, M representa o mercado total excluindo a acao j, ¢t é
o periodo analisado, o € uma constante associada a acao j e ¢ € o erro.

Victor, Perlin e Mastella (2013) adicionam um fator extra ao valor do g para
captar a variacdo da comunalidade ao longo do dia. Sendo a variavel D; ;, uma dummy
para a acao j, no periodo k£ do tempo t. O periodo de negociacao foi dividido em 9
intervalos; se o tempo t estiver no intervalo k£, a dummy assume valor de 1, caso
contrario é 0. Assim o ¢ representa o aumento/diminuicdo na comunalidade para cada
um desses periodos.

O resultado obtido para /3, ; € positivo e significativo para todas as agbes da
amostra, evidenciando a presenca de comunalidade na liquidez dessas acdes. Os
resultados de Victor, Perlin e Mastella (2013) também mostram uma relacao negativa
da liquidez da acédo j com o seu valor defasado, que pode ser interpretado como
auséncia de aglomeracgéao de liquidez, porém essa variavel considera o periodo total e
nao todos os intervalos intradiarios.
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Em relagéo aos efeitos intradiarios, valores estimados para o ¢, a maioria dos
coeficientes apresentou significancia estatistica, sendo que para alguns periodos do
dia a significancia do parametro é observada em todas as a¢des. Foi possivel identifi-
car alguns padrbes, como a presenca mais forte da comunalidade no inicio do pregao
e pouco antes do fechamento. Os resultados obtidos por Victor, Perlin e Mastella
(2013) oferecem uma relevante contribuicdo para o gerenciamento de risco de portfo-
lio, porque como a liquidez apresenta esse componente sistematico, a diversificagao
do portfélio tem pouco impacto sobre o risco de liquidez. No entanto, tendo o conhe-
cimento do padrao intradiario da comunalidade na liquidez, os traders poderiam se
beneficiar negociando em horarios no quais esse efeito é reduzido.

Nos modelos que abordam a comunalidade na liquidez entre paises, Karolyi,
Lee e Van Dijk (2012) verificam a existéncia de um fator comum na liquidez global de
acdes e analisam extensivamente as possiveis fontes dos comovimentos na liquidez
entre os paises.

Para medir a comunalidade Karolyi, Lee e Van Dijk (2012) utilizam um modelo
cross-section para uma amostra diaria de 27.447 agdes de 40 paises, distribuidos
entre emergentes e desenvolvidos, no periodo de 1995 a 2009. E estimado também
um modelo de séries temporais, 0 modelo SUR, para captar possiveis variacdes de
comunalidade no tempo e também para realizar algumas projegdes.

Além de mensurar a comunalidade na liquidez, os autores se preocupam em
identificar seus principais determinantes. Karolyi, Lee e Van Dijk (2012) dividem os
possiveis determinantes da comunalidade em dois grupos, fatores de oferta e fatores
de demanda. Como fator da oferta, os autores utilizam as restricdes de financiamento,
usando taxas de juros de curto prazo e o spread entre titulos privados, retorno de
bancos locais e maiores brokers globais, default spread e spread de papéis comerciais
nos Estados Unidos. Para a demanda é considerado o comportamento dos investidores
institucionais e internacionais, medido a partir do investimento liquido estrangeiro em
acles, razao de fluxo de capital internacional pelo PIB, entre outros.

As restricdes de financiamento podem gerar as chamadas espirais de iliquidez.
Ou seja, quando os intermediarios responsaveis por garantir a liquidez no mercado
enfrentam algum tipo de restricao de financiamento eles sdo forgados a reduzir suas
provisdes de liquidez, aumentando a iliquidez no mercado. Pelo lado da demanda,
o comportamento dos investidores institucionais e internacionais pode explicar a co-
munalidade na liquidez pela hipétese de que existe uma correlacdo positiva entre os
movimentos realizados pelos investidores institucionais. Se alguns investidores come-
¢am a comprar/vender determinado ativo, os demais tendem a seguir esse movimento,
criando pressdes compradoras/vendedoras. Desta forma a variagdo em comum da
liquidez tende a aumentar. Quanto mais concentrado em investidores institucionais e
internacionais for o mercado, maior pode ser a comunalidade na liquidez.
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Como medida de liquidez Karolyi, Lee e Van Dijk (2012) utilizaram o indice de
disperséo de precos de Amihud (2002). Para tentar isolar os efeitos de demanda e
oferta, também foram incluidas diversas variaveis de controle, como o PIB, Market Cap,
Retorno, entre outras.

Os resultados estimados por Karolyi, Lee e Van Dijk (2012) mostram que merca-
dos desenvolvidos apresentam uma comunalidade na liquidez menor do que mercados
emergentes. Também foi observada uma tendéncia de queda na comunalidade ao
longo do periodo analisado e, mesmo controlando para variaveis domésticas, paises
com maior volatilidade apresentam maior comunalidade na liquidez.

Para avaliar a comunalidade da liquidez entre diferentes moedas, um dos mode-
los de referéncia foi o de Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013), que se concentra
em um modelo para verificar os efeitos de crise financeira internacional 2007-2009 no
comportamento sistematico da liquidez e como a exposi¢cao ao risco de liquidez deve
ser avaliada em uma estratégia de arbitragem na presenca de comunalidade. Para
explicar as variagbes na liquidez das moedas os autores também utilizam a restricao
de financiamento e a liquidez do mercado de agdes.

Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013) utilizaram 9 pares de moedas, todas
de paises desenvolvidos, com uma frequéncia de segundos para o periodo entre 2007
e 2009. O trabalho testa diferentes medidas para a liquidez, como o bid-ask spread
proporcional, uma versdo do calculo de volatilidade realizada, o two-scale realized
volatility (RV), um indice que mede a relag&o entre o fluxo de ordem e a variagao no
retorno, nimero de negociagdes e 0 que os autores chamam de liquidez latente, que
€ o resultado de uma analise de componente principal (PCA) na liquidez. A utilizagao
da PCA como uma variavel de liquidez ja tinha sido empregada em algumas anélises
para o mercado de ac¢des, mas como liquidez para o mercado de FX foi uma inovagao
dos autores.

Utilizando a PCA, Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013) consideram que
a comunalidade na liquidez € um fator latente na variacéo da liquidez dos pares de
moeda. Medindo a comunalidade através de uma regressao entre os 3 primeiros fatores
principais e cada uma das medidas de liquidez, os autores conseguem mostrar que o
primeiro fator, que representa a liquidez do mercado, é responsavel por cerca de 70%
a 90% da variagao da liquidez de uma moeda, em média.

O PCA é utilizado também na estimacao da comunalidade. Mancini, Ranaldo
e Wrampelmeyer (2013) estruturam um modelo cross-section no qual as variaveis
explicativas sdo os 3 primeiros componentes da PCA. Os autores encontram evidén-
cias que suportam a hipdtese de espirais de liquidez. Os autores também extraem o
componente principal entre as diferentes medidas de liquidez, como uma evidéncia a
mais para a comunalidade. Combinando os dados para diferentes moedas e diferentes
medidas de liquidez, as evidéncias de comunalidade se tornam mais fortes.
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Confirmada a presenca de um comportamento sisteméatico entre a liquidez de
diferentes moedas, Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013) realizam alguns exer-
cicios a fim de verificar como esta informagao pode ser utilizada pelos agentes na
correta mensuracgao do risco de liquidez em estratégias de mercado. Os autores tam-
bém destacam a importancia do conhecimento destes padrdes de liquidez para um
regulador central que tem como um dos objetivos garantir a estabilidade do mercado
financeiro.

A partir da base de dados de um dos principais dealers do mercado (EBS),
Karnaukh, Ranaldo e Séderlind (2015) utilizam tanto dados de alta frequéncia, quanto
dados de baixa frequéncia para uma amostra de 30 pares de moeda ao longo de apro-
ximadamente 20 anos. O trabalho é dividido entre duas amostragens, uma realizada
com dados de alta frequéncia com o intervalo de segundos, que possui uma amostra
reduzida de cinco anos e nove pares de moeda. A outra amostragem utiliza dados de
baixa frequéncia, nesse caso proxies diarias para a liquidez de trinta pares de moedas
entre 1991 e 2012.

Assim como Karolyi, Lee e Van Dijk (2012) o trabalho de Karnaukh, Ranaldo e
Soderlind (2015) busca explicar a comunalidade da liquidez das taxas de cambio utili-
zando fatores do lado da oferta e da demanda. Pelo lado da demanda a comunalidade
pode ser explicada pelas preferéncias dos agentes e ambiente institucional. Represen-
tando as variaveis do lado da demanda os autores utilizam oito variaveis, entre elas
dados da conta corrente, reservas do banco central, fluxo de capital vindo dos Estados
Unidos, compra de titulos do tesouro americano por estrangeiros, o indice de volatili-
dade VIX para captar o sentimento dos investidores, entre outras. Pelo lado da oferta
entram as restricoes de crédito e as espirais de liquidez. Ao total foram utilizadas sete
variaveis para representar a oferta, incluindo o retorno dos maiores dealers, agregados
monetario, inflacdo e proxies para a liquidez do sistema bancario. Para os autores a
combinacao desses dois fatores pode explicar a diferenca no grau de comunalidade
entre os paises.

Karnaukh, Ranaldo e Séderlind (2015) realizam uma série de regressdes em
painel entre a variavel de liquidez, agregada na frequéncia mensal, contra cada uma
das proxies para oferta e demanda. Segundo os resultados, o indice de volatilidade VIX
e o fluxo de capital bruto dos Estados Unidos se mostraram as principais variaveis da
demanda, reforgcando a teoria que liga fluxos de capitais com os movimentos da taxa
de cambio. Pelo lado da oferta, os spreads na taxa de juros basica norte americana e
o retorno dos maiores dealers de FX apresentaram maior relagdo com a comunalidade
na liquidez das moedas. Apds identificar as principais variaveis de cada lado, os autores
realizam novas andlises em painel para identificar os principais determinantes da
comunalidade.

As variaveis de oferta e demanda podem explicar a diferengca da comunalidade
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entre paises, no entanto Karnaukh, Ranaldo e Séderlind (2015) também tentaram
explicar a variagdo no tempo da comunalidade. Por meio de uma analise de Vetores
Autorregressivos Estruturais, os autores primeiro buscaram variacées temporais na sé-
rie de liquidez e, com os resultados positivos, passaram para uma analise semelhante
usando regressoes em painel e estudo de eventos para avaliar o mesmo efeito na
comunalidade. Com os resultados foi possivel observar o aumento da comunalidade
em periodos de crises e escassez de liquidez.

O modelo de Ranaldo e Santucci de Magistris (2018) possui diversas similari-
dades com Mancini, Ranaldo e Wrampelmeyer (2013), como a utilizagcdo do PCA, no
entanto o trabalho expande a analise para mais pares de moedas e utiliza 0 método de
Diebold e Yilmaz (2014) para verificar a transmissao da liquidez entre as moedas. Os
autores também verificaram a presenca de comunalidade nos retornos e na volatilidade
das moedas.

Ranaldo e Santucci de Magistris (2018) partem do modelo te6rico MDH (mixture-
of-distribution Hypothesis), que relaciona o volume negociado, a volatilidade e a che-
gada de novas informagdes no mercado. O modelo MDH foi proposto por Tauchen
e Pitts (1983) e consiste na derivacao e estimacao da probabilidade de distribuicao
conjunta entre a volatilidade do preco das acdes e o volume negociado, capaz de
explicar o comportamento de ambas as variaveis. Tauchen e Pitts (1983) afirmam que
esse resultado é possivel de ser obtido quando as variaveis sdo governadas por um
fator em comum, no caso do MDH, volatilidade e volume s&o explicadas pelo fluxo de
informagdes no mercado. Ranaldo e Santucci de Magistris (2018) estendem o modelo
MDH com as medidas de liquidez e com a hip6tese de comunalidade entre diferentes
moedas.

Para testar as hipoteses do modelo MDH, Ranaldo e Santucci de Magistris
(2018) analisam 29 pares de moedas por 5 anos para intervalos de uma hora. Os
dados foram obtidos com a CLS, um dos principais dealers do mercado de FX, com
cerca de 30% do volume do mercado, segundo os autores. Além disso, também foi
utilizada uma base de dados da Olsen Financial Technologies, que compila e consolida
dados de outros grandes dealers do mercado, como EBS e Reuters. Com os dados
da Olsen os autores foram capazes de amostrar as varidveis bid, ask, high, low e
midquote por minuto.

A partir de um modelo linear, Ranaldo e Santucci de Magistris (2018) realizam
uma analise de dados em painel para explicar os movimentos da volatilidade com base
na liquidez. Também s&o incluidas duas variaveis de controle, spread dos juros de
tesouro americano e da taxa Libor e o indice de volatilidade VIX, alem de dummies para
controlar o efeito dos dias da semana. Com este painel, os autores conseguem mostrar
como a volatilidade do preco das moedas e o volume negociado sao governados
por um fator latente em comum, que no caso é o fluxo de informagdes. A hipotese
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de que o fator latente em comum é o fluxo de informacgdes é reforcada quando os
autores inserem dados de pesquisas de opinido realizadas pela Reuters. Os resultados
mostram que quanto mais heterogéneas sao as opinides e mais divergem do que seria
o resultado obtido pelos fundamentos macroeconémicos, maior € a relagdo observada
entre volatilidade e volume.

Para verificar a presenga da comunalidade, Ranaldo e Santucci de Magistris
(2018) também recorrem a analise de componentes principais. Os resultados mostram
que o primeiro fator principal é capaz de explicar cerca de 50% das variacoes da
liquidez e da volatilidade dos pares de moedas. Para confirmar este comportamento,
os autores utilizam o indice de conectividade total (TCI) desenvolvido por Diebold e
Yilmaz (2014). O TClI parte da matriz de impulso-resposta de um modelo VAR(p). Com
isso é calculada contribuicdo dos choques em cada variavel explicativa na variagéo
do erro de previsdo da variavel explicada. Dessa forma o TCI pode ser visto como
um indice que mede a conexdo entre as varidveis de um sistema. Os resultados
mostram um TCI de aproximadamente 90% nos dados de hora em hora, ou seja, 90%
da variacao na liquidez de uma moeda pode ser explicada pela variagdo dos demais
pares da amostra.

O presente trabalho apresenta uma nova visao sobre a comunalidade na liqui-
dez. N&o interessado apenas na relagcédo entre os pares de moedas combinadas dois
a dois, busca-se identificar um comportamento sistematico entre um par de moedas
e dois grupos distintos. O primeiro grupo, € composto pelas maiores € mais negocia-
das moedas do mercado, representa os movimentos da liquidez geral no mercado de
FX. O segundo grupo conta com pares de moedas de paises com a classificacdo de
emergentes. De forma generalizada, os paises emergentes possuem caracteristicas
macroeconémicas em comum. E também, pelo menos do ponto de vista de estratégia
no mercado financeiro, as moedas de paises emergentes sdo incluidas em portfélios
de investimento muitas vezes pela possibilidade de arbitragem e ganhos especulativos.
Observando um componente em comum com esses grupos, € possivel inferir como a
liquidez de uma moeda responde a liquidez geral do mercado e ao desempenho do
seu grupo de paises.

2.3.2 O MERCADO DE TAXAS DE CAMBIO

Antes de passar para a analise dos dados, é necessario discutir também algu-
mas das caracteristicas do mercado de taxas de cambio (FX). O mercado de FX é
considerado o maior mercado financeiro do mundo. Segundo a pesquisa trienal de FX
e derivativos de balcdo do Bank of International Settlements (2016), o volume médio
diario transacionado no mercado de FX era de U$5.1 trilhdes em abril de 2016 contra
aproximadamente U$84 bilhdes no mercado de acdes e futuros, no mesmo periodo.

Além de ser o maior, 0 mercado de FX também possui caracteristicas especi-
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ficas, como sua negociacgao realizada no formato de mercado de balcao, ou over the
counter, (OTC). O mercado OTC é um segmento do mercado de capitais que engloba
as transacgoes realizadas fora de bolsa de valores, de forma descentralizada, sem
espaco fisico de negociacao e podendo envolver contratos a vista, futuros ou de swap.

As transacdes no mercado de FX sao realizadas através de plataformas eletrd-
nicas ou interacao direta entre os seus participantes de forma continua, 24 horas por
dia ao redor do mundo durante os dias Uteis da semana. Os principais participantes
sa0 0s bancos, investidores institucionais, investidores individuais e os intermediarios
chamados de brokers e dealers. Os brokers fazem a intermediacao entre o cliente € 0
dealer e o dealer atua como um provedor de seguranca assumindo a ponta oposta da
operacao.

Segundo o levantamento do Bank for International Settlements (2016), os dea-
lers sao responsaveis por 42% do valor total movimentado no mercado de FX, seguidos
pelos bancos, com 22% do total, e investidores institucionais, com uma parcela de 16%
do mercado. A concentracdo € observada em outras areas. O dblar americano é a
moeda mais comercializada, responsavel por 88% do volume total, entre mais de 40
moedas. Cinco paises concentram cerca de 77% das negociacées nesse mercado
(Reino Unido, Estados Unidos, Cingapura, Hong Kong e Japao).
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3 CARACTERISTICAS DA BASE DE DADOS E METODOLOGIA

Neste capitulo, apresenta-se a composicao da base de dados que foi analisada
neste trabalho, bem como as estatisticas descritivas dos dados presentes na base. Por
fim, é apresentada a metodologia da analise empregada no capitulo seguinte.

3.1 FONTE DE DADOS E TRATAMENTO

O presente trabalho utiliza uma amostra de 10 pares de moedas, todas contra
o dolar americano, entre janeiro de 2015 e maio de 2019. Foram utilizados dados de
bid, ask, Volume e midquote em intervalos intradiarios de 15 minutos e agregag¢des em
horas e dias quando necessario.

Um dos principais diferenciais do mercado de FX € que ele pode ser negociado
de forma continua 24 horas por dia. Isso acontece pela forma de negociacao descen-
tralizada e, majoritariamente, eletrénica. Sendo assim nao ha um centralizador, como
uma bolsa de valores, para registrar todas as operagdes, tornando os dados de Forex
escassos, mesmo sendo 0 maior mercado financeiro em operacao. No entanto, o mer-
cado de FX é concentrado em alguns dealers e brokers, que possuem o registro das
suas transacdes. Segundo Bank for International Settlements (2019), os reporting de-
alers'sao responsaveis por aproximadamente 38% do volume nominal transacionado
no mercado de FX, em seguida os bancos, investidores institucionais e hedge funds.

Por meio dos dados de reporting dealers é possivel ter uma visdo geral do
mercado de FX. Porém, por se tratar de dados estratégicos do ponto de vista da
competicdo no mercado, os dealers nao possuem incentivos para publicar os dados
das negociacdes que passam por eles. Alguns, como EBS e Reuters, fizeram desta
informagao um novo produto e comercializam essas bases, mas geralmente a parte
interessada compra amostra de alguns paises para determinado periodo e sé algumas
variaveis, como preco, quantidade de ordens ou volume. Ou seja, para obter a informa-
cao completa do mercado de FX seria necessario consolidar uma série de registros
de todos os dealers e brokers envolvidos. A pesquisa trienal do BIS é a maior fonte
de informagdes agregadas do mercado de FX, consolidando a informagéo cerca de 53
bancos centrais e/ou instituicdes governamentais responsaveis por coletar dados de
mais de 1300 dealers, bancos e outros participantes.

Embora consolide informacéo de boa parte do mercado, a pesquisa trienal do
BIS apresenta apenas os dados agregados e em intervalos de 3 anos, nao fazem o
calculo respectivo para cada ano no intervalo. Mesmo que nao sejam negociados em

1

Fazem parte dos reporting dealers os grandes bancos comerciais e de investimento que participam
como dealers no mercado de FX, corpora¢des que participam do mercado e possuem um grande
numero de clientes, mas ndo sdo caracterizadas como instituicoes financeiras. De forma geral, os
reporting dealers s&o agentes que realizam compra e venda de moeda e derivativos de balc&o para
si mesmo ou para clientes, especialmente através de plataformas eletrénicas.
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bolsas de valores, geralmente cada pais possui um instrumento sintético que repre-
senta a taxa de cambio a vista e essa informacgéo é divulgada pelas bolsas de valores
respectivas. No entanto, estas séries estao limitadas aos horarios de funcionamento
do mercado local.

Para observar de forma continua os movimentos no mercado de FX, o presente
trabalho utilizou os dados publicos disponibilizados pelo Dukascopy Bank SA. O banco
€ especializado em mercados OTC, especialmente FX, com escritérios na Europa e
Asia. O Dukascopy nasceu como uma ferramenta de tecnologia para negociagéo no
mercado financeiro, com objetivo de desenvolver modelos matematicos e econofisicos
aplicados. Com essa base teodrica, a plataforma de negociagao do banco disponibiliza
um banco de dados com séries histéricas para uma variedade de ativos financeiros.
Porém a variedade de pares negociados pelo banco € limitado, sendo que o banco
escolheu se especializar em algumas moedas, como as asiaticas e europeias. Dessa
forma néo foi possivel incluir paises como o Brasil e a india no presente estudo. As
séries de dados para essas moedas existem em plataformas paga, com pouca margem
de negociagao de bases para fins académicos.

O acesso ao banco de dados publico do Dukascopy € limitado, sendo possi-
vel a consulta de apenas um dia de cada vez, escolhendo entre bid ou ask e tam-
bém um unico par de moeda por vez. Dessa forma, para a construcéo da base de
dados foi necessario o desenvolvimento de uma aplicacdo web (API) para automa-
tizar as consultas, a API foi construida para o webscrapping do seguinte endereco
“https://www.dukascopy.com/swiss/english/marketwatch/historical/”. A API extraiu da-
dos de Bid, Ask e volume nominal para intervalos de 15 mintos para os 12 pares de
moedas analisados no trabalho, resultando em mais de 80 mil consultas no site.

A base de dados de moedas disponivel no Dukascopy tem se tornado mais
popular na academia, sendo utilizada em trabalhos como Gargano, Riddiough e Sarno
(2018), que analisam o conteudo informacional do volume negocioado no mercado
de FX. Os autores também possuem uma base de dados da Olsen Financial Techno-
logies, uma das principais fontes de dados cross-plataformas do mercado de FX, e
realizam uma comparacgao entre as medidas obtidas com dados da Olsen e os dados
do Dukascopy, mostrando uma forte correlagéo e aderéncia entre ambas as bases.
Veja também Kayal (2010), Zhang, Shen e Zhao (2014) e El Ouadghiri e Uctum (2016).

3.2 BASE DE DADOS E SUAS CARACTERISTICAS

Foram analisados os mercados para 12 pares de moedas, a saber: USD/MXN,
USD/ZAR, USD/RUB, USD/CNH, USD/HKD, USD/CHF, USD/TRY, USD/CAD,
USD/JPY, AUD/USD, GBP/USD, NZD/USD e EUR/USD.

O USD significa délar americano, MXN representa o peso mexicano, ZAR repre-
senta o rand sul africano, RUB representa o rublo russo, CNH representa o renminbi
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chinés, também chamado de yuan, HKD representa o délar de Hong Kong, CHF repre-
senta o franco suico, TRY representa a lira turca, CAD presenta o ddlar canadense,
JPY representa o lene japonés, AUD representa o dolar australiano, GBP representa a
libra esterlina do Reino Unido, NZD representa o dblar neo-zelandés e EUR representa
0 euro.

As observagdes foram amostradas em intervalos de 15 minutos no periodo de
24 horas por dia, durante os dias de negociacéo. Para cada par de moedas obteve-se
o valor de bid, ask, volume nominal e midquote, com o timestamp seguindo o fuso
de Nova lorque (UTC/GMT —4:00 horas). A escolha por esse fuso visa a facilitar a
interpretagao visual das figuras que seguem.

As séries foram corrigidas para os efeitos de calendario, retirando-se da amostra
todos os feriados norte americanos que afetam o funcionamento da bolsa de valores
New York Stock Exchange NYSE. Demais feriados nacionais de cada um dos 12 paises
nao foram levados em consideragédo. Os efeitos de horario de verao também foram
corrigidos quando necessario.

Como variaveis de liquidez foram, utilizados o volume nominal da série, o bid-
ask spread, construido a partir da diferenca entre o preco de ask e o preco de bid, e
também a volatilidade realizada, calculada a partir dos retornos ao quadrado da varia-
vel midquote. As observagodes refletem o pregco do par no mercado a vista que, segundo
BIS 2019, representa cerca de 30% de todo o mercado de FX, com as operagoes de
swap dominando o mercado com 47% do volume nominal transacionado.

Para investigar os co-movimentos da liquidez entre os pares de moedas foram
feitos dois grupos, um composto apenas por moedas de paises desenvolvidos e outro
com as moedas dos paises emergentes. O objetivo com essa analise € verificar como
liquidez dos pares de moedas emergentes (EME) se comporta em relagao ao grupo de
moedas desenvolvidas (DEV), que possuem maior liquidez, e como € o comportamento
da liquidez em relacao do grupo EME, que possuem caracteristicas semelhantes.

Os pares de moedas de paises desenvolvidos possuem a maior liquidez, sendo
responsaveis por aproximadamente 83% do volume nominal negociado no mercado de
FX, de acordo com BIS 2019. Os pares USD/EUR, USD/JPY e USD/GBP concentram
cerca de 47% do volume do mercado.

Ja entre os emergentes se destacam os pares USD/CNH, USD/HKD e USD/INR
(rapia indiana), somando aproximadamente 5% do volume total negociado, conside-
rando todos os paises emergentes da amostra da pesquisa trienal do BIS, as moedas
emergentes somaram 25% do volume nominal total no mercado de FX, crescimento de
4 pontos percentuais em comparagao a pesquisa de 2016.

A amostra utilizada esta dividida conforme apresenta a Figura 1. Os paises
emergentes somam pouco mais de 20% do volume nominal total, entre os paises
desenvolvidos os pares EUR/USD, USD/JPY e GBP/USD possuem o maior volume
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nominal negociado, entre os emergentes 0s maiores volumes ficam por conta dos
pares USD/MXN e USD/CNH.
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Figura 1 — Distribuicdo do volume nominal por pares de moeda ao longo do dia

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.

As Figuras A.1 e A.2 no anexo apresentam a distribuicdo do volume segundo
grupo de paises. A evolucao das variaveis spread, volume e preco no periodo anali-
sado também estdo apresentadas no Anexo A. A Tabela A.1 apresenta as estatisticas
descritivas das séries e os quadros A.1 e A.2 apresentam uma analise de correlacéo
simples das variaveis de liquidez. A conferéncia da correlacao simples é utilizada aqui
como o primeiro indicativo de comunalidade na liquidez.

3.3 OBSERVACAO DE PADROES INTRADIARIOS

Com o avanco da tecnologia em plataformas de negociacao, o mercado finan-
ceiro tem se tornado cada vez mais sensivel a pequenas e rapidas variacdes de preco
que acontecem ao longo do dia, respondendo quase automaticamente a chegada de
novas informacoes.

A presenca de padrfes intradiarios no mercado de taxas de cambio foi docu-
mentada em diversos trabalhos nos Ultimos anos. Evans e Lyons (2002) observam trés
intervalos distintos ao longo de um dia de negociacao. No primeiro intervalo, inicio do
dia, participam os dealers e o publico em geral, investidores individuais, nesse periodo
assume-se que todos possuem informacao completa. Cada dealer define seu preco
e os clientes escolhem vender ou comprar no pre¢o anunciado. Por se tratar de um
periodo com diversos agentes envolvidos em acordos bilaterais, as transacées nao
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sao publicamente distinguiveis. No segundo intervalo a negociagao esta concentrada
apenas entre os dealers. Os precos ficam disponiveis para todos os dealers que co-
mecam a utilizar esse preco para suas negociacoes. Neste momento, a um certo preco,
as ordens sao distribuidas igualmente para os dealers oferecendo este determinado
preco, permitindo assim que seja realizada uma leitura de fluxo de ordens sem o ruido
de negociacdes bilaterais. Neste momento o fluxo de ordens sinaliza para os demais
agentes qual é o movimento esperado na taxa de cambio, pressdo de compra/venda,
conforme 0 necessario para balancear a carteira dos dealers. No terceiro intervalo,
final do dia, os dealers voltam a negociar com o publico geral a fim de zerar suas
posicoes e nao carregar o risco do overnight. Ja os investidores individuais estao
dispostos a carregar o risco overnight por especulagao.

Com os intervalos definidos por Evans e Lyons (2002), € de se esperar que
o primeiro e o terceiro intervalo possuam o maior nimero de negocia¢des, uma vez
que incluem todos os possiveis agentes do mercado e FX. Ja o segundo intervalo tem
como importantes caracteristicas a negociagcao entre dealers para balanceamento de
portfélio. Autores como Andersen e Bollerslev (1998), Hartmann (1999), entre outros,
também se preocuparam em explicar o efeito chamado de “time-of-day”, no entanto
o foco eram outras variaveis, como a volatilidade, volume nominal e retornos. Os
trabalhos voltados para explicar os movimentos da liquidez ao longo do dia no mercado
de FX sdao mais escassos.

Considerando que o mercado de FX esta aberto 24 horas por dia, de domingo
a sexta, os intervalos definidos por Evans e Lyons (2002) se tornam mais dificeis de
serem observados.

A Figura 2 mostra o horario de funcionamento das bolsas dos paises respectivos
aos pares de moedas utilizados neste trabalho considerando o fuso horéario de Nova
lorque. Com ele € possivel observar que a unica hora sem nenhuma bolsa de valores
aberta € as 17 horas. No restante do dia ha uma sobreposi¢ao entre os horarios de fun-
cionamento. Como os hordrios de abertura e fechamento apresentam a maior liquidez,
as andlises apresentadas a seguir tém como objetivo verificar se a comunalidade na
liquidez é influenciada pela sequéncia de abertura/fechamento de mercados ao longo
do dia.

Alguns dos intervalos exibidos no quadro 2 incluem a abertura e fechamento de
outras bolsas de paises que nao sao diretamente analisados neste trabalho, mas sao
relevantes para o volume total de negociacao. Considerando o fuso horario UTC-4, o
intervalo entre 03 e 11 da manha é marcado pela abertura de boa parte das bolsas
européias, como a de Frankfurt, na Alemanha, e a Euronext, na Holanda, entre outras.
O intervalo entre 8 da noite e 2 da manha também engloba a abertura de demais
bolsas asiaticas, como Seul, na Coréia do Sul e Cingapura. E o intervalo entre 9 da
manha e 4 da tarde também conta com a abertura e fechamento das bolsas de S&o
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Figura 2 — Horario de funcionamento das bolsas de valores dos paises analisados

Fonte — Dados: Sites oficiais das bolsas de valores citadas. Imagem: elaboragéo prépria. Nota: Nao foi
incluido o horario de funcionamento especifico para o Euro e délar de Hong Kong por coincidir
com o horério de outras bolsas ja ilustradas na figura

Paulo, Santiago e Buenos Aires.

A Figura 3 mostra a evolucdo das variaveis de liquidez de alguns pares de
moedas ao longo das 24 horas do dia.

A Figura 3a e a Figura 3b apresentam a evolucdo dos pares USD/MXN e
USD/CNH, enquanto a Figura 3c e a Figura 3d apresentam a evolug¢ao para os pares
EUR/USD e USD/JPY.

Conforme notado por Breedon e Ranaldo (2013), mesmo o mercado de FX
estando 24 horas disponivel, os agentes tendem a realizar suas negociagées em um
horario fixo, geralmente atrelado ao horario de funcionamento do seu mercado local.

Combinando a Figura 2 e a Figura 3, é possivel avaliar se 0 mercado local
representa 0 momento com maior liquidez para os pares analisados, lembrando que
o spread e o volume nominal (nvol) possuem uma relacao inversa. Pelas definicbes
utilizadas neste trabalho, quanto menor o spread e maior o volume nominal, maior a
liquidez.

Comecando pelo par USD/MXN, é possivel observar trés momentos distintos
para a variavel nvol. O primeiro coincide com o fechamento dos mercados asiaticos,
quando o volume comega a apresentar um crescimento, entre uma e duas da manha,
e a abertura do mercado europeu as duas da manha, apresentando seu primeiro valor
maximo. Logo depois acontece a abertura do mercado norte americano, mercado local
no México e demais mercados da América Latina. Destacam-se trés momentos nesse
intervalo, a abertura as nove da manha, momento de maior liquidez para o par, € 0
fechamento dos mercados europeus, entre dez e onze da manh3, a reducéo do nvol,



Capitulo 3. Caracteristicas da Base de Dados e Metodologia 39

—8— USD/MXN —&— USD/CNII

0O 1 2 3 4 5 G 7 & 900111213 14 15 16 17 13 19 20 21 22 23 01 2 3 45 6 7 £ 010111213 1415 16 17 18 18 20 21 22 23
Horas do dia. Horas do dia

—@— USD/MXN

0012 3 4 5 6 T & 97011 1213 1415 16 17 13 19 20 21 22 23
Horas do dia. Horas do dia

(a) USD/MXN (b) USD/CNH

—8— EUR/USD —&— USD/IPY

0.00004 0.005

01 2 3 45 67 8 010111213 14151617 18 10 20 21 22 23 01 23 45 6 7 8 0101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23
Horas do dia Horas do dia

40000 —8— EUR/USD —&— USD/JPY

g

20000

001 23 45 6 7 8 01011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 001 23 45 6 7 & 010111213 141516 17 18 10 20 21 22 23
Horas do dia Horas do dia

(c) EUR/USD (d) USD/JPY

Figura 3 — Evolucado do Volume e Bid-Ask spread ao longo do dia - Pares selecionados

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.

que apresenta resisténcia entre as doze e treze, ligado ao movimento pés almogo e a
queda as quatro horas da tarde, fechamento dos mercados norte americano, mexicano
e demais da América Latina. As cinco da tarde, momento em que maioria das bolsas
estao fechadas, o nvol atinge seu menor valor. Por fim, o nvol volta a subir com a
abertura das bolsas asiaticas, mas em um nivel menor em comparacao ao restante
do dia. Os movimento para o bid-ask spread sdo mais suavizados, 0 spread maximo
ocorre as 4 horas da tarde e se mantém mais elevado no restante do dia, voltando a
reduzir com a abertura do mercado europeu e atingindo o minimo logo apés a abertura
dos mercados mexicano, norte americano € latino americano.

Para o renminbi, assim como para o peso mexicano, é possivel verificar trés
comportamentos distintos para a variavel nvol, mas os valores maximos agora ocorrem
na abertura dos mercados asiaticos, as oito da noite e com a abertura dos mercados
europeus, as duas da manha. No periodo entre dez da noite e meia-noite observa-
se uma reducdo na liquidez, que pode estar associada ao fato de que as algumas
bolsas asiaticas fecham para almogo, como € o caso da bolsa de Tékio, Hong Kong,
Cingapura e Xangai, reduzindo as negociacdes nesse periodo. Para o bid-ask spread
o valor minimo fica entre o fechamento do mercado asiatico e a abertura do mercado
europeu, entre duas e trés da manha, sendo o periodo com maior liquidez. Ja o
intervalo do mercado americano, apesar de apresentar um volume elevado, nao se
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traduz em menores bid-ask spread, no entanto, o fechamento, as 16 horas, e o0 periodo
anterior a abertura do mercado asiatico € o com menor liquidez, tanto pela reducao do
volume quanto pelo forte aumento no bid-ask spread.

Para o Euro observa-se que o periodo com maior liquidez, maior nvol € menor
spread, ocorre durante o periodo de funcionamento do mercado americano, quando se
esperava uma liquidez maior durante a abertura/fechamento do mercado local, entre
duas e onze da manha. No intervalo das seis as oito da manha o spread apresenta
uma ligeira aceleragao, que indicaria a redugéo na liquidez. No entanto, neste mesmo
momento o volume também é crescente. Este comportamento pode estar relacionado a
restricao de liquidez no mercado de pré-abertura. Mesmo que o volume seja crescente,
a liquidez momentos antes da abertura de um mercado tende a ser menor. Esse
movimento pode ser associado a um dos fatores identificados por Evans e Lyons (2002)
como determinante do preco de abertura, o conjunto de informacgdes publicas. Logo
no inicio do dia os agentes buscam fazer ofertas e se posicionam, o que reflete suas
visdes para o restante do dia de acordo com as novas informagdes que receberam
entre o fechamento e a abertura do mercado no dia seguinte. Como o0 acesso ao
mercado pré-abertura é limitado, isso pode levar a um aumento no bid-ask spread.

Por fim, o iene japonés no Figura 3d apresenta um comportamento semelhante
ao euro, mas com a liquidez acentuada na abertura dos mercados asiaticos. Assim
como o renminbi chinés, também é possivel verificar uma queda da liquidez durante o
fechamento para o almoco, e, assim como o euro, uma redugao na liquidez, represen-
tada pela elevacédo do spread, logo antes da abertura do mercado norte americano.

A analise é analoga para os demais paises, como mostram as figuras no apén-
dice A. Alguns pontos em comum entre os pares de moedas dos paises desenvolvidos
€ a ligeira reducao na liquidez, apresentada no spread, logo antes a abertura do
mercado norte americano. O intervalo de menor liquidez para onze dos treze pares
analisados € as nove da manha, abertura do mercado Americano, as excecoes sao o
rublo russo e o délar de Hong Kong. O rublo russo apresenta maiores peculiaridades,
tendo liquidez apenas durante os mercados asiaticos e americanos, ou seja, das duas
da manha até quatro da tarde, apos este intervalo, seu volume é zero e o bid-ask
spread se torna constante no ultimo valor do fechamento as 16 horas. Para o dblar
de Hong Kong o periodo de maior liquidez coincide com o fechamento dos mercados
asiaticos e abertura dos mercados europeus, entre duas e trés da manha. O intervalo
de menor liquidez ocorre entre o fechamento do mercado americano e abertura da
primeira bolsa na Asia, em Auckland, entre quatro e seis horas da tarde.

Atraveés da inspec¢édo visual das variaveis de liquidez ao longo das 24 horas do
dia, ja é possivel inferir que a abertura e fechamento dos mercados € um fator em
comum na liquidez de todos os pares acompanhados. Aprofundando a analise neste
comportamento, antes de realizar os testes empiricos, foi realizada a comparacao da
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correlacdo hora a hora entre o par de interesse e demais moedas agrupadas entre
paises desenvolvidos e paises emergentes. Nota-se que o par de interesse é retirado
do grupo ao qual pertence durante a sua analise. A Figura 4 apresenta os resultados
desta analise para alguns pares selecionados e o0 apéndice A apresenta o resultado
para os demais pares.
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Figura 4 — Correlagao por hora do volume e spread - Paises selecionados

Fonte — Dados: Dukascopy. Imagem: elaboragao propria. Notas: a variavel spread foi agregada pela
média enquanto a variavel volume nominal foi agregada pela soma para cada um dos grupos,
para o calculo foi utilizada o coeficiente de correlagéo tau de Kendall.

A Figura 4a e Figura 4c apresentam a correlagdo para a variavel spread, en-
quanto a Figura 4b e a Figura 4d apresentam a correlagao para a variavel nvol.

Analisando o spread para os pares USD/MXN e USD/CNH verifica-se maior
correlacao entre esses pares e 0 grupo de paises emergentes, exceto intervalo de
fechamento dos mercados norte americano, mexicano e latino americano. Nesse inter-
valo o bid-ask spread do grupo de paises desenvolvidos apresenta maior correlacao
com a liquidez destes pares. Esse comportamento é predominante em todos os pa-
res analisado, exceto para o USD/HKD que possui maior correlagdo com o grupo de
paises emergentes em qualquer momento do dia. Como apresentado na Figura 2, o
intervalo de fechamento do mercado norte americano, entre trés e quatro horas da
tarde, € marcado por uma reducao na liquidez das moedas. Considerando Breedon
e Ranaldo (2013), o niumero de agentes que participam dos leildes de fechamento é
menor, resultando na reducao da liquidez.
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Ja o comportamento da correlacdo entre o volume nominal apresenta mais
variacoes, observa-se uma correlagdo maior com o grupo dos paises emergentes,
no entanto, para alguns pares como USD/MXN e USD/CNH, a diferenca entre os
dois grupos é baixa. De forma geral, a correlacao das variaveis de liquidez é maior
nos intervalos de abertura e fechamento dos mercados independentemente do grupo
analisado.

3.4 MENSURANDO A COMUNALIDADE NA LIQUIDEZ

Com o objetivo de mensurar a comunalidade na liquidez e também verificar se
os padrdes intradiarios contribuem na previsao do comportamento da liquidez, foram
utilizados os métodos descritos nesta sec¢ao.

Para capturar o comportamento sistematico da comunalidade na liquidez foi
desenvolvida uma estimacao baseada nas equacdes propostas por Victor, Perlin e
Mastella (2013) e Breedon e Ranaldo (2013). Seguindo o modelo de Chordia, Roll
e Subrahmanyam (2000), o trabalho de Victor, Perlin e Mastella (2013) definem uma
equacao capaz de capturar a comunalidade na liquidez no mercado acionario brasileiro
em diferentes intervalos do dia. A equacgao estimada pelos autores € apresentada a
sequir:

9
DL;; = a; + (Bl,j + Z Dj,k,t¢j,k—1> DLy + BaDLji1 + €54 (4)
k=2

Equacéao (3): na qual D representa a variagdo percentual, L representa a liquidez,
para cada acao j (que neste caso é o volume nominal), L,, representa a liquidez total
do mercado exceto a agéo j, D, € uma variavel dummy que assume o valor de 1
quando o tempo ¢ esté dentro do intervalo k£ ou 0, caso contrario, a; € uma constante,
¢;k—1 Mensura a variagdo da comunalidade na liquidez para cada intervalo k e ¢;, € 0
termo de erro aleatério.

Como dados apresentaram autocorrelacao e heterocedasticidade Victor, Perlin
e Mastella (2013) realizam uma estimagao linear com correcao de Newey-West.

Breedon e Ranaldo (2013) utilizam uma equagéo semelhante, mas para avaliar
os padrdes intradiarios do retorno da taxa de cambio. Os autores também optam por
modelar os erros como um processo GARCH para tratar dos problemas de autocorre-
lacdo, heterocedasticidade e distribuicdes ndo normais. As equagdes estimadas foram
definidas como:

24 K

rei =Y andn + Y rariok + e (5a)
h=1 k=1
24

ofi =Y widy + 06, + Ao, (5b)

h=1
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em que r é o retorno da moeda ¢ no tempo t, d € uma variavel dummyque assume valor
1 na hora h ou 0, caso contrério, a € o parametro que captura as mudancgas ao longo do
dia e p € o parametro que captura o efeito do componente autorregressivo. A segunda
equacao representa a variancia dos parametros, considerando também o efeito das
horas do dia, wy,. Por se tratar de dados de alta frequéncia os autores escolhem omitir
a constante, sendo que ndo é comum esse tipo de dado apresentar uma tendéncia.

Baseado nesses dois modelos, foi definida a equacéo a seguir para mensurar a
comunalidade da liquidez:

Lp’i = CLiLdﬂ‘ + biLe,i + €p,i (6)

em que L representa a diferenga do log da variavel de liquidez, seja volume nominal
ou bid-ask spread, para o par de moeda p no intervalo i, que sdo as horas do dia, para
p=1,...,13ei=1,...,24. A variavel L, representa a diferenca do log da liquidez do
grupo de todos os paises desenvolvidos e a variavel L. representa a diferenca do log
da liquidez do grupo de todos 0s paises emergentes, excluindo apenas o par p.

Para o bid-ask spread, a liquidez foi agrupada pela média dos paises do grupo
e, para o volume, foi realizada a soma do volume dos paises participantes do grupo.
As estimac6es foram realizadas utilizando um modelo linear corrigido para heteroce-
dasticidade e autocorrelagdo. Foram estimadas 144 regressdes, uma para cada hora
(das 24h do dia) e para cada par de moedas entre os 6 paises emergentes (6 x 24).

Em seguida foi realizada uma comparacéao entre dois modelos de previsdo a
fim de verificar se a partir dos dados histéricos dos dois grupos de paises é possivel
reproduzir o padrao intradiario de cada par. Foram utilizados dados de janeiro de 2015
a dezembro de 2018 para treinar 0 modelo, ou seja, extrair os parametros, com a
previsao realizada para o periodo de janeiro a maio de 2019.Importante destacar que
a moeda prevista € retirada do grupo de paises emergentes para sua estimacao.

O primeiro modelo realiza um ajuste linear no periodo de treinamento e, com os
parametros obtidos nessa estimacao, é realizada a previsao para o segundo periodo.
Sao testadas duas variagdes, a primeira considera o comportamento da liquidez de
uma hora h especifica em toda a amostra de treinamento e a previsao € feita para
a mesma hora do dia seguinte. Nesse caso busca-se verificar se 0 comportamento
da liquidez das demais moedas para a hora h é um bom preditor da liquidez para
o par de interesse na mesma hora h. O objetivo desse teste é verificar se apenas
pela liquidez do mercado como um todo, em uma determinada hora, € possivel saber
como a liquidez de um par de moeda ira se comportar. Em seguida, no lugar de usar
a relagdo contemporanea, foi testado a previséo utilizando as ultimas quatro horas
imediatamente anteriores a hora sendo estimada. O objetivo desse teste é verificar
a se 0 padrao de comportamento recente da liquidez é capaz de prever o compor-
tamento futuro. Em ambos os casos utilizam-se os padrdes intradiarios encontrados
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nos exercicios anteriores como preditores, sendo essa uma inovagao na previsao da
liquidez no mercado de FX.

3.5 REDES NEURAIS RECORRENTES LSTM

Para testar uma possivel relacdo nao linear entre a liquidez dos pares de moeda
analisados foi utilizado um modelo de redes neurais recorrentes (RNN) do tipo LSTM
(Long Short-Term Memory). De forma geral, as redes neurais sao sistemas computaci-
onais orientados para dados que possuem a capacidade de aprender a realizar uma
tarefa tendo como input apenas uma série de exemplos. Como destacam Nag e Mitra
(2002), as redes neurais possuem vantagens em relacdo aos modelos estatisticos
tradicionais de previsdo. Uma das principais vantagens € poder aplicar um modelo
nao-linear sem a necessidade de especificar a forma funcional entre as variaveis de
entrada e saida.

Usando a definicao de Huang et al. (2004) redes neurais artificiais sdo sistemas
capazes de identificar a relagdo funcional em uma amostra de dados e utiliza-la para
realizar tarefas como reconhecer um padrdao em imagens, realizar previsdes e classi-
ficacdes, entre outras tarefas. Os autores também destacam a boa performance das
redes em amostras com ruido, como o caso de dados de alta frequéncia. Para Lai et al.
(2018), uma rede neural pode ser vista como uma fungao nao-linear que representa a
relacionamento entre a variavel explicada e o vetor de variaveis explicativas, ndo ha-
vendo a necessidade de realizar uma suposigao sobre a forma funcional dessa relagéo,
uma vez que a rede neural € construida a partir da combinacéo de diversas funcoes
nao lineares em uma estrutura multi-nivel.

Ao contrario das redes neurais artificiais classicas, ou do tipo feed-foward, nas
quais as entradas, ou seja, os dados, seguem um caminho unidirecional pelas diferen-
tes camadas até para obter-se o resultado. As RNN possuem loops, de forma que cada
camada oculta, além da entrada referente aquela camada, recebe também o resultado
das camadas anteriores, com pesos definidos nos exemplos de treino. Assim, a cada
camada da RNN s&o mantidos os resultados processados anteriormente, criando uma
forma de memaria na rede, fazendo com que seja possivel o processamento de dados
sequenciais, como séries de tempo.

As LSTM sao um tipo especial de RNN que possuem uma memoria de longo
prazo, ou seja, sdo capazes de carregar um elevado volume de informacgao passada
ao longo de todo o processamento. Cada camada de uma LSTM é composta por trés
elementos chamados de portdes. O primeiro portdo representa as entradas, nele é
decidido quais serao os dados utilizados para atualizar a memoria da rede, ou seja,
nem toda informacado que esta disponivel sera necessariamente usada. O segundo
portdo é responsavel por decidir quais informagdes seréo deixadas para tras, ou seja,
informagbes que ndo agregam mais no estado atual. Por fim o uUltimo portdo combina
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as novas entradas do portdo um, com a meméria mantida no portao dois para gerar o
resultado daquela camada.

A estimacao das RNN-LSTM foi feita a partir da biblioteca TensorFlow, que é
uma biblioteca de cédigo aberto com diversas ferramentas de machine-learning que
permite implementar e testar diferentes setups de redes neurais, de forma prética e
amplamente validada pela comunidade. Para tanto foi utilizada a interface Keras, outra
biblioteca de codigo aberto, que permite acessar diferentes bibliotecas de machine-
learning e deep learning de forma mais intuitiva.

3.6 INDICE DE CONECTIVIDADE TOTAL

O indice de conectividade total (TCI) foi proposto por Diebold e Yilmaz (2012).
Inicialmente chamado de indice de spillover em Diebold e Yilmaz (2009), o TCI parte
da matriz de decomposic¢édo da variancia do modelo de Vetores Autorregressivos (VAR).
A partir desta matriz a variancia do erro de previsao de uma variavel i € decomposta
em diferentes partes, cada parte € atribuida as variaveis que fazem parte do sistema.
Para cada variavel i presente no VAR obtém-se a parcela da variancia do erro de
previsao gerado pelo choque na variavel j, para todo i = j, esse valor € somado para
todas as variaveisi =1, ..., N.

A utilizacao da decomposicao da variancia do erro de previsdo de um modelo
VAR é bastante comum na literatura, geralmente realiza-se a decomposicao de Cho-
lesky, que € sensivel a ordenacdo das variaveis no VAR. Para evitar possiveis vieses
causados pela incorreta ordenacéo das variaveis, foi utilizado o TCI proposto por Di-
ebold e Yilmaz (2012), que usa a generalizagao proposta por Koop, Pesaran e Potter
(1996) e Pesaran e Shin (1998), para produzir uma estimativa da matriz de decom-
posicdo da variancia invariante a ordenacao das variaveis. Diebold e Yilmaz (2012)
também estendem o indice para o calculo do spillover direcional - da variavel i para j,
por exemplo - € 0 net spillover, que é a diferenga entre o spillover de i para j e de j
para i. Com o net spillover é possivel identificar qual € o mercado/ativo dominante.

O TCI é formalmente apresentado em Diebold e Yiimaz (2014), que expande
as versoes do indice de spillover utilizando uma matriz de decomposi¢éo da variancia
do erro de previsdo ponderada por pesos que medem a for¢a da relacdo entre uma
variavel e outra. Utilizando a notacéo simplificada apresentada por Ranaldo e Santucci
de Magistris (2018), o TCI é definido de acordo com as equacgdes seguintes:

1 L
TCIl = ~ ; d; (7)
i#j
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em que N é o numero de variaveis, JM é a entrada i, j da matriz de conectividade D,
A, é a matriz impulso resposta para o horizonte h estimada pelo modelo VAR, E é a
matriz de covariancia dos erros, o,; € o elemento da diagonal j da matriz E, e; e e; sao
os vetores de selecdo, com valor 1 para as variaveis i e j, respectivamente, e zero nas
demais posicoes.

Desde sua proposicao o TCl tem sido aplicado em diversos cenarios, como vola-
tilidade e retorno de agdes, commodities, para identificar ciclo de negécios, entre outros.
As aplicagdes no mercado de FX ainda sado limitadas, como Antonakakis e Gabauer
(2017) e Barunik, KoCenda e Vacha (2016), sendo que apenas o primeiro aplica o TCI
para uma medida de liquidez, o volume. Apesar de aplicar o TCl como uma medida
para comunalidade, Ranaldo e Santucci de Magistris (2018) calcula apenas o TCI total
da amostra, sem utilizar as janelas méveis para checar a evolugdo da comunalidade
ao longo do tempo. Além de utilizar as janelas moveis, o presente trabalho utiliza uma
variacao do modelo VAR, o time-varying-parameter VAR (TVP-VAR), para amenizar os
efeitos da definicao do tamanho da janela, e apresenta a evolu¢ao do TCI para amostra
total e também suas subdivisdes, paises emergentes e paises desenvolvidos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados resultados de analise e processamento dos
dados, seguindo a metodologia descrita no capitulo anterior.

4.1 EVIDENCIAS DE COMUNALIDADE NA LIQUIDEZ

Para tornar a andlise dos resultados mais intuitiva optou-se por agregar os
dados em intervalos de uma hora. Para a variavel spread a agregagao levou em conta
a média dos 4 ticks de 15 minutos e para o volume nominal foi realizada a soma. Antes
de prosseguir com a regressao linear foram aplicados os testes de Breusch-Pagan e
White para verificar a presenca de heterocedasticidade, e também o teste de LM de
correlacao. Verificada a presenca dessas caracteristicas o modelo linear foi associado
ao método Newey-West para a corre¢ao dos erros.

Para cada hora foram estimados dois coeficientes, um para cada grupo de
paises. E também, para cada par de moeda as regressdes utilizaram tanto o spread
quanto o volume como medida de de liquidez. E, por fim, a estimacao é do tipo log-log,
assim os coeficientes podem ser interpretados como elasticidades.

4.1.1 USD/CNH

O renminbi chinés é a 82 moeda com maior volume nominal negociado segundo
BIS 2019, com 4,3% do volume total, ligeiramente abaixo do franco suico e do délar
canadense. O renminbi se tornou 0 moeda emergente mais negociada apés de 2013,
até entdo o peso mexicano vinha ocupando esta posicdo’. De acordo com Bank for In-
ternational Settlements (2016) e Bank for International Settlements (2019) a velocidade
do crescimento da negociacdo com a moeda chinesa esta acima do mercado de FX
total. S6 entre 2013 e 2016 seu volume nominal dobrou, com o par USD/CNH sendo
95% das transagdes da moeda chinesa. Um dos motivos para esse crescimento € o
proprio desempenho da economia chinesa com um crescimento real médio de 6,7%
ao ano? no periodo analisado.

Atualmente o renminbi tem o regime cambial de bandas de variacao, em ter-
ritério chinés a moeda pode variar até 2%, positiva ou negativamente, da taxa de
cambio fixada diariamente pelo People’s Bank of China, o banco central chinés. Ja em
mercados offshore o renminbi pode ser negociado sem restri¢coes.

A Figura 5 apresenta a estimacado da comunalidade para o par USD/CNH a
partir da (6), destacando que a amostra inclui apenas o Renminbi negociado offshore
(CNH). Ao total foram estimados 96 parametros, dois para cada hora do dia e cada

1 Pesquisa Trienal BIS diversos anos desde 1998. O BIS inclui tanto o renminbi negociado onshore
(CNY) quanto o offshore (CNH)
2 Fonte: IMF
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Figura 5 — Regresséao Linear CNH

medida de liquidez. Todos os coeficientes apresentaram p-valores com significancia
estatistica acima de 10%.

Durante a abertura e o funcionamento do mercado asiatico, tanto pela liquidez
medida pelo o volume nominal quanto pelo bid-ask spread, periodo de elevada liquidez
para a moeda chinesa, a comunalidade com os paises desenvolvidos € maior. No res-
tante do dia, durante a abertura dos principais mercados, europeu e norte americano,
o volume nominal negociado do par USD/CNH apresenta forte relacdo com o volume
total dos pares de moedas do grupo dos paises emergentes. O periodo de menor
liquidez, as 17h, é dominado pelo comportamento dos paises desenvolvidos.

A partir da Figura 5 é possivel inferir que a moeda chinesa apresenta comuna-
lidade na liquidez com o restante do mercado de FX, especialmente com o volume
nominal negociado nos paises emergentes. Em termos de bid-ask spread nos inter-
valos de reducéao de liquidez ao longo do dia, observa-se o inverso, com 0s paises
desenvolvidos apresentando maior impacto sobre a liquidez da moeda chinesa.

4.1.2 USD/MXN

Segundo Bank for International Settlements (2019) o peso Mexicano ¢ a 152
moeda com o maior volume nominal transacionado embora tenha perdido participacao
em relacao a pesquisa de 2016, a moeda é responsavel por 1,7% do volume nominal
total do mercado de FX. Ja o par USD/MXN € o 13° também em volume nominal. Entre
0s paises emergentes 0 peso mexicano apresentava a lideranca até 2013, perdendo
a lideranca para o renminbi chinés e ocupando a quarta posicao, ficando atras do
renminbi chinés e também do ddlar de Hong Kong e won sul coreano em 20193,

No periodo analisado o peso mexicano sofreu uma depreciacao frente ao dolar
americano. Em 2015 cada ddlar custava cerca de 14,5 pesos mexicanos, hoje o délar
custa aproximadamente 19 MXN. No intervalo de 2015 e 2017 a moeda apresentou

3 Pesquisa Trienal BIS, varios anos
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forte depreciacao, chegando ao valor de 21,6 por délar.

A comunalidade na liquidez foi mensurada através da (6). Ao total foram estima-
dos 96 parametros, dois para cada hora do dia e cada medida de liquidez. Para facilitar
a interpretacdo os resultados sao apresentados em graficos, como mostra a Figura 6.
Todos os coeficientes apresentaram p-valores com significAncia estatistica acima de
10%.
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Figura 6 — Regressao Linear MXN

Comecando pelo volume nominal, os primeiros movimentos do dia, com a aber-
tura dos mercados europeu, norte e sul americanos, verifica-se uma dominancia na
comunalidade entre o peso mexicano e os demais pares emergentes. A partir do mo-
mento que a liquidez comecga a reduzir no mercado de FX, com o fechamento do
mercado europeu as onze da manha, observa-se uma inversdo, com o volume nomi-
nal de moedas emergentes apresentando maior relacdo com a queda de liquidez da
moeda mexicana. Ja para a variavel bid-ask spread observa-se que os coeficientes
da variacao no spread médio do grupo de paises desenvolvidos é maior do que 0s
coeficientes do grupo de paises emergentes.

Embora parecam conflitantes, é importante lembrar que o bid-ask spread e o
volume nominal estdo sendo utilizados de forma complementar na mensuragéo da
liquidez. De forma geral, os movimentos da liquidez do USD/MXN apresenta elevada
relacdo com o comportamento da liquidez dos paises desenvolvidos, especialmente
nos momentos de queda na liquidez do peso mexicano, como no fechamento do
mercado norte americano e sul americano as 16h e durante o horério de funcionamento
do mercado asiatico.

Com essa primeira andlise, € possivel inferir que a liquidez dos paises emergen-
tes é governada por um fator comum na abertura dos principais mercados. Enquanto
que 0s movimentos de reducao de liquidez sdo dominados pelo comportamento dos
paises desenvolvidos, movimento esperado de certa forma, uma vez que os pares de
moedas presentes no grupo de paises desenvolvidos somam aproximadamente 80%
de todo o volume nominal negociado.
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4.1.3 USD/ZAR

De acordo com Bank for International Settlements (2019) o rand sul africano é
a 182 moeda com o maior volume nominal transacionado, a moeda é responséavel por
1,1% do volume nominal total do mercado de FX. Entre os paises emergentes o rand
sul africano empata com o rublo russo, real brasileiro e lira turca na 52 posicao, ficando
atras da rdpia indiana, que empata com o peso mexicano em quarto lugar.

Entre as moedas analisadas o rand sul africano ¢ um dos pares com maior
volatilidade. Em 2015, cada délar custava cerca de 11,5 randes, alcancando um dos
maiores valores da série histérica em 2016, quando o ddélar quase chegou a 19 randes
e, até maio de 2019, o dblar custava em média 14,20 randes.

A Figura 7 apresenta a estimacédo da comunalidade para o par USD/ZAR a partir
da (6). Ao total foram estimados 96 parametros, dois para cada hora do dia e cada
medida de liquidez. Todos os coeficientes apresentaram p-valores com significancia
estatistica acima de 10%
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Figura 7 — Regresséo Linear ZAR

Com a Figura 7 € possivel observar a comunalidade na liquidez entre o
USD/ZAR e os demais pares de moedas. Assim como para 0 peso mexicano, o
comunalidade entre o rand e os paises emergentes é predominante na andlise
do volume nominal. Ja na liquidez medida pelo bid-ask spread, observa-se que
0s co-movimentos na liquidez sdo dominados pelos pares de moedas dos paises
desenvolvidos.

Novamente é possivel destacar que os intervalos com reducéo de liquidez ten-
dem a seguir o0 comportamento observado nos paises desenvolvidos, enquanto o
aumento de liquidez no inicio dos principais pregdes acompanha o movimento da
liquidez das moedas emergentes em geral.
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4.1.4 Demais moedas: USD/HKD, USD/RUB e USD/TRY

Segundo Bank for International Settlements (2019), o délar de Hong Kong foi a
92 moeda mais negociada, com 3,5% do volume nominal no mercado de FX, o rublo
russo ficou em 17° e a lira turca ocupou a 19° posicdo, ambos com 1,1% do volume
total. Entre os emergentes, o délar de Hong Kong ocupa o segundo lugar enquanto o
rublo russo e a lira turca estdo empatados com o rande sul africano e o real brasileiro
em quinto lugar.

As demais moedas detalhadas nesta secao apresentam padrbes de comuna-
lidade na liquidez mais claros. Ja para os pares USD/HKD, USD/RUB e USD/TRY a
identificacdo desses padrées nado é tdo direta. Algumas caracteristicas particulares
dessas moedas podem estar relacionados aos resultados apresentados nas Figura 8,
Figura 9 e Figura 10.

O rublo russo apresenta um padréo de negociagao distinto dos demais, sendo o
volume nominal igual a zero para intervalos fora do periodo de negociagéao do mercado
doméstico e do mercado norte americano, periodo entre duas da manha e quatro da
tarde. Como destacado na literatura, a maior liquidez de uma moeda € geralmente
alcancada durante o horario de negociacdo doméstico. Esse comportamento € obser-
vado de forma bastante clara para o rublo russo. O que contribui para que a comunali-
dade entre a liquidez, medida pelo volume nominal, do rublo com os demais grupos de
moeda seja quase zero, exceto nos intervalos de reducdo de liquidez global. Mesmo
apresentando coeficientes mais elevados, a comunalidade na liquidez, medida pelo
bid-ask spread, ainda é baixa comparada ao resultado dos demais paises.

Entre as moedas analisadas, a lira turca € a que apresentou maior depreciagao
no periodo e maiores episédios de volatilidade, culminando em uma crise em agosto
de 2018 que teve reflexos em diversas outras moedas, especialmente de paises emer-
gentes. O padrdo da comunalidade entre as variagdes no volume nominal ao longo do
dia se assemelha aos demais, porém os coeficientes sdo menores. Ja olhando para a
comunalidade medida pelo bid-ask spread, observa-se uma dominancia dos paises de-
senvolvidos, especialmente em intervalos de reducéo da liquidez, com a comunalidade
entre 0s paises emergentes aproximadamente igual a zero.

Assim como o renminbi chinés, o délar de Hong Kong também é uma moeda
fixa com uma banda de variacdo. Desde 2005 o valor do dbélar de Hong Kong pode
variar entre 7,75 e 7,85 por délar americano. Hong Kong é um dos principais centros
financeiros da China, sendo assim o dolar de Hong Kong é uma moeda bastante
utilizada para fins transacionais. Ao contrario das demais moedas analisadas aqui, o
espago para carry trade com o doélar de Hong Kong é baixo, dado sua limitada banda
de variacao e seu foco transacional. Isso contribui para explicar os baixos coeficientes
de comunalidade entre as demais moedas e a falta de um padrao intradiario mais
facilmente observavel.
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Figura 10 — Regressao Linear TRY

Através das figuras apresentadas nesta secao é possivel observar dois compor-
tamentos em quase todos os pares analisados. Os periodos de abertura, geralmente
associados a uma maior liquidez em geral, a comunalidade entre os paises emergen-
tes € maior. Ja os periodos do dia com queda na liquidez, associado ao fechamento
dos mercados, especialmente do mercado norte americano, a liquidez das moedas
emergentes € impactada pela redugao da liquidez total do mercado, que é puxada pelo
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movimento dos paises desenvolvidos.

4.2 PREVISAO LINEAR DA “HORA h DO PROXIMO DIA”

O objetivo desta secéao ¢é verificar se a partir dos padrbes diarios da comuna-
lidade é possivel estimar a liquidez de um par de moeda em um intervalo de hora h
a partir dos demais pares. Ou seja, se 0 comportamento da liquidez em um intervalo
especifico do dia pode ser previsto a partir do comportamento da liquidez do restante
do mercado.

A estimacéo foi feita utilizando uma janela movel das ultimas 12 realizagbes
da hora de interesse. Também optou-se por utilizar os pares de moedas de maneira
individual, ao agregar os pares entre desenvolvidos e emergentes parte da informacao
que cada par acrescenta é perdida, dessa forma, para um modelo de previsao espe-
cificamente, é mais interessante utilizar os pares de moedas de forma desagregada.
Novamente estima-se a versao log-log da seguinte equagao:

log yn: = vec (log Xp;)" x vec (W) + by, (11)

em que logyy, ; € 0 log-valor da variavel estimada, sendo o indice i o dia para o
qual a estimagéo é realizada e 1 a hora em que o valor € previsto. log X, ; € uma matriz
N x 12 colunas, na qual cada pais € uma variavel de entrada da estimagao. W, é uma
matriz N x 12 colunas com os coeficientes de combinacéao linear e os N valores de
cada pais correspondem aos dias anterioresi — 1,7 —2,...,i — N. b, é a constante do
estimador linear. vec (A) € o operador de vetorizagdo da matriz A, usado na equagao
para transformar as matrizes em vetores coluna de tamanho 12N x 1.

4.2.1 Exemplo: USD/MXN

Os parametros da estimacao foram obtidos através do ajuste da equacao 7 para
o periodo de 2015 a 2018, também chamado de periodo de treino. As proje¢des foram
realizadas para o periodo de 01/01/2019 até 19/05/2019, periodo de teste, e entdo
comparada com os valores observados.

Para o par USD/MXN foram escolhidos trés intervalos, as trés e nove da manha
e quatro da tarde. Os dois primeiros periodos correspondem aos intervalos com maior
liquidez e correlagdo entre os grupos de moedas. E o intervalo da tarde € o que
apresenta a menor liquidez.

Os parametros de cada estimacao bem como R score e erro quadratico médio
podem ser analisados no apéndice B.

Com base no exemplo para o0 peso mexicano, a regressao linear apresenta um
bom desempenho no intervalo de treinamento, apresentando um R score de 0,49 para
a hora 3, 0,59 para a hora 9 e 0,38 para a hora 16. Ou seja, a variacao na liquidez
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das demais moedas apresenta boa capacidade de explicacdo para 0os movimentos
observados dentro da amostra. No entanto, a previsdo no periodo de teste apresenta
pouco, ou nenhum poder explicativo dos movimentos observados no periodo.

O exemplo acima foi reproduzido para os outros cinco pares de moedas dos
paises emergentes. Em comum foi possivel observar o mesmo comportamento apre-
sentado pelo USD/MXN. Para cada moeda a estimacao no periodo de treino apresenta
elevado poder explicativo, maioria dos casos com um R score acima de 50%. No en-
tanto, o poder de previsdo da estimacgao no periodo de teste € baixo e poucas vezes
significativo.

Além de um bom resultado dentro da amostra, foi possivel notar outro padréao
com essas estimacodes. A liquidez total consegue explicar melhor os momentos de
maior liquidez do que os momentos de baixa liquidez. Como no caso do México, o
R score € maior para as horas 3 e 9, que correspondem a abertura dos mercados
europeu e norte americano, como se a comunalidade na liquidez fosse mais forte
quanto maior a liquidez no mercado como um todo. Nos intervalos de menor liquidez
néo foi possivel observar a mesma relagdo entre os movimentos de cada moeda.
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Resultado do treino e teste para a previsao do nvol do par USD/MXN, em
comparagado com os dados reais de 2019, para o intervalo 7 = 03 horas.

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.
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(b) Estimacgao dos exemplos de teste.

Figura 12 — Resultado do treino e teste para a previsao do nvol do par USD/MXN, em
comparagao com os dados reais de 2019, para o intervalo 7 = 09 horas.

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.
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Figura 13 — Resultado do treino e teste para a previsao do nvol do par USD/MXN, em
comparagao com os dados reais de 2019, para o intervalo h = 16 horass.

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.
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4.3 PREDICAO DA “PROXIMA HORA n” COM N AMOSTRAS ANTERIORES
USANDO ESTIMADOR LINEAR

Nesta secdo, o objetivo é fazer a previsdo do valor da variavel, agregada de hora
em hora, para a préxima amostra h da série temporal, usando as amostras h — 1, h —
2,...,h— N das variaveis associadas aos demais paises (emergentes e desenvolvidos).
Diferentemente do caso anterior, em que se pretendia estimar a mesma hora do dia
seguinte, aqui se utiliza das ultimas N observac¢des de cada pais, para prever a hora
imediatamente seguinte.

Portanto, ao deslocar uma janela de comprimento N pela base de dados, na
mesma faixa de tempo, é possivel obter 23 vezes mais exemplos. Os periodos de
treino e teste se mantiveram os mesmos e, apds uma série de testes com diferentes
intervalos, foi utilizada uma janela mével com as ultimas 4 horas para prever a hora
seguinte.

4.3.1 Exemplo: USD/MXN

Mantendo o peso mexicano como exemplo, o resultado das estimag¢des pode
ser visto na figura 6. Nota-se um consideravel aumento na qualidade da previsao para
o periodo de teste utilizando este método, com o R score para o periodo de treino
foi de 0,55 e para o periodo de teste 0,50. Até entdo, a literatura destaca o efeito
contemporaneo da comunalidade na liquidez, no entanto, com as evidéncias coletadas
por este exercicio, é possivel inferir que o comportamento da liquidez do mercado em
intervalos imediatamente anteriores também tem poder explicativo sobre o liquidez
corrente.

Importante destacar que foram utilizadas apenas quatro horas antecedentes. Os
testes foram realizados com até 72 horas de antecedéncia acreditando que a inclusao
de mais horas repetidas poderia melhorar a estimacao. No entanto, quanto mais os
intervalos eram reduzidos, melhores ficavam os resultados. A janela de quatro horas
surge como um bom equilibrio para todos os pares analisados. Em alguns casos
intervalos menores produziam melhores resultados, porém optou-se por manter a
janela de 4 horas.

Mesmo com uma melhora dos resultados para a previsao no periodo de teste,
em comparacao com a previsao da mesma hora no dia seguinte, algumas previsdes
ainda apresentaram resultados néo significativos, como foi o caso para o USD/CNH e
USD/RUB.
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(a) Estimagdo dos exemplos de treino, pré- (b) Estimacao dos exemplos de teste, pro-
xima hora h xima hora h

Fonte Dados de Dukascopy. Imagem: elabora-
géo proépria.

Figura 14 — Resultado do treino e teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador
linear do nvol do MXN, em comparacao com os dados reais de 2019.

(a) Estimacao dos exemplos de (b) Estimacao dos exemplos de teste, pro-
treino,proxima hora A xima hora h

Figura 15 — Resultado do treino e teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador
linear do nvol do MXN, em comparacao com os dados reais de 2019.

4.4 PREDICAO DA “HORA h DO PROXIMO DIA” COM N USANDO REDES NEU-
RAIS LSTM

Apoés verificar os resultados da previsdo considerando o efeito defasado das
variaveis e ainda sem obter resultados significativos, testou-se também um modelo de
redes neurais recursivas do tipo Long Short-Term Memory para verificar a inclusao de
nao-linearidades é capaz de produzir melhores resultados.

No caso das redes neurais, quanto mais observacdoes melhor devera sua previ-
s&80, uma vez que as redes possuem capacidade de aprender com cada observacao.
No entanto, uma das suas principais desvantagens é a sensibilidade do sistema a
parametrizacdo do modelo, especialmente ao batch-size, que significa o nimero de
exemplos que serdo utilizados em cada iteracao da rede. Embora se tenha algumas
recomendacdes sobre como se obter alguns destes parametros, a busca exaustiva,
quando viavel, ainda é um dos principais métodos de se obter esses parametros.
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441 Exemplo: USD/MXN

E possivel verificar que a média prevista pela rede neural nos exemplos de teste
(que n&o foram usados no treinamento) é préxima do valor real da série através da
figura 7. Os resultados das tabelas 1, 2 e 3 também mostram melhores resultados
quando as redes sao utilizadas. Vale destacar que o exemplo estima os valores para
a hora 16, intervalo com liquidez reduzida, que apresentou os piores resultados na
estimacao linear.

— XN
== LinReg
== LSTM NN
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Figura 16 — USD/MXN: redes neurais LSTM vs. estimacao linear (treino). Previsédo da
hora h = 16 do proximo dia usando N = 90 exemplos anteriores dos outros
12 paises:

Fonte — Dados de Dukascopy. Tabela: elaboragéo propria.

Tabela 1 — Treino. Tabela 2 — Teste
Lin. Est. LSTM Lin. Est. LSTM
r2 score 0.2897 0.4995 r2 score -53.9474 0.3827
Norm. MSE  0.9947 1.8850 Norm. MSE 13.6052 1.2068

Tabela 3 — Valores médios (treino e teste) para a série nvol do USD/MXN na hora
h = 16.

Treino Teste

Série Original 2355.7614  2999.9544
Predicdo LSTM 2355.7900 3136.9197
Predicédo Linear 2074.2744 10807.7002

A estimacao linear consegue o melhor “overfitting” (menor erro possivel no
treino), desde que a janela passada seja longa o suficiente. Porém, a previsdo com
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Figura 17 — USD/MXN: redes neurais LSTM vs. estimacéo linear (teste). Previsdo da
hora h = 16 do proximo dia usando N = 90 exemplos anteriores dos outros
12 paises:

Fonte — Dados de Dukascopy. Tabela: elaboragéo propria.

o estimador linear falha na previs&o da liquidez, seja na mesma hora para o dia se-
guinte, ou para a hora imediatamente seguinte. A rede neural possui um resultado de
treinamento similar ao da estimacgéo linear, as vezes até inferior. Entretanto, a rede
neural é capaz prever o valor médio da liquidez a partir do comportamento da liquidez
dos demais paises. E uma funcéo similar a uma média mével que utilizaria o passado
da série. Entretanto, a rede generaliza isso sem 0 passado da série, apenas com as
entradas dos demais paises.

No entanto, como foi anteriormente destacado, a parametrizacado das redes
neurais € muito sensivel. Assim, foi verificado por meio de outros exemplos com outras
horas e para outros pares de moedas que, praticamente, cada hora e cada moeda
precisa do seu conjunto Unico de parametros, tornando a utilizagdo da previsao por
redes neurais pouco pratica.

Até entdo grande parte dos trabalhos que lidam com a comunalidade na Ii-
quidez para taxas de cambios se focaram em relagées contemporéneas e lineares,
preocupando-se em incluir outras variaveis exdgenas para tentar explicar melhor esse
efeito. Com este trabalho é possivel afirmar que ainda ha outras formas de se explorar a
comunalidade na liquidez. Sem a incluséo de outras varidveis foi possivel encontrar um
poder explicativo acima de 50% para os movimentos da liquidez, ou seja, evidéncias
de que o comportamento sistematico da liquidez pode ser maior do que se encontrou
até agora.
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4.5 INDICE DE CONECTIVIDADE TOTAL

Com a analise do indice de conectividade total busca-se avaliar como a comu-
nalidade na liquidez se comportou ao longo da amostra analisada. Novamente se fez
a separacao do grupo de paises emergentes para verificar se ha um comportamento
diferente da comunalidade na liquidez entre as moedas desses paises.

A figura 1 mostra o TCl para o bid-ask spread, para o periodo todo foi possivel
observar uma conectividade total de 87,63% entre a variagdo diaria do spread nos
13 pares de moedas analisados. Como ¢é possivel observar pela figura esse valor é
relativamente estavel, atingindo um minimo de 82% no final de dezembro de 2015 e
um maximo de 90% em maio de 2019. Considerando apenas 0s pares de moedas
emergentes o TCI é menor, na amostra completa o indice foi de 62,95%, com maior
instabilidade, alcan¢cando o valor minimo em novembro de 2015, com 57%, € maximo
de 69% em outubro de 2019.

=== Emergentes
m— Global

TCl spread

S

Figura 18 — TCI spread

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.

O célculo do TClI para o volume apresenta comportamento semelhante, no en-
tanto levemente inferior aos valores alcangados com o bid-ask spread, como mostra
a figura 2. Considerando o periodo total e todos os pares analisados, o indice de co-
nectividade apresentou o valor de 85,29%, com o valor minimo em 75%, em novembro
de 2018, e maximo em 88%, em dezembro de 2017. J& entre os pares emergentes a
diferenca entre o volume e spread foi maior, com o TCI total para o grupo de 50,8%,
o valor minimo foi de 41% em novembro de 2018, e 0 maximo de 69% em janeiro de
2018.

O TCl total para as duas medidas de liquidez analisadas neste trabalho se asse-
melham aos valores apresentados por Ranaldo e Santucci de Magistris (2018), cerca
de 88% para a amostra total analisada pelos autores. O resultado para os emergentes
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=== Emergentes
m— Global

TCl volume

Figura 19 — TCI Volume

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.

também se alinha, de certa forma, com os valores apresentados por Ranaldo e San-
tucci de Magistris (2018) para o grupo dos 10 pares menos liquidos, cerca de 62% na
amostra total. Considerando a amostra total com os 13 pares de moedas analisados
neste trabalho, esperava-se um TCI maior em comparagao do grupo apenas dos emer-
gentes. A amostra total inclui as moedas mais liquidas do mercado de FX, de acordo
com Ranaldo e Santucci de Magistris (2018), essas moedas estdo mais suscetiveis a
choques comuns de liquidez, fazendo com que a comunalidade entre elas seja mais
forte. Ja o grupo de moedas emergentes, apresentam menor liquidez, reduzindo sua
exposicao aos fatores comuns do mercado, sendo mais expostas a fatores especificos.

No entanto,Ranaldo e Santucci de Magistris (2018) ndao exploram a variagao
do TCl ao longo do tempo. Através das variacées apresentadas pelas figuras 1 e 2
¢é possivel retornar a hipétese de que no longo prazo as variaveis macroecondémicas
possuem poder explicativo dos movimentos na liquidez da taxa de cambio. Como por
exemplo o TCI dos paises emergentes para 0 ano de 2017, é possivel observar um
TCI mais elevado, no comecgo do ano no bid-ask spread e no final do ano pelo volume.
Esse foi um ano de crescimento real acima da média para as economias emergentes,
ja 2018, que apresenta uma queda no TCI foi um ano com mais eventos adversos,
como a crise da lira turca e as eleigées do México. Ou seja, através do comportamento
da comunalidade ao longo do tempo se torna possivel inferir quais outras variaveis
poderiam estar relacionadas aos seus movimentos.

Por fim, as tabelas a seguir apresentam o TClI total para o volume e o spread
seguindo a estrutura de-para, ou seja, os spillovers de um par de moedas para outro e
vindo de outros. Além disso as tabelas também apresentam o net spillover, que mostra
como 0s paises emergentes, exceto 0 méxico, sdo passivos a variacao da liquidez
das demais moedas. Isso significa que o impacto da variacao da liquidez das demais
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moedas é mais forte para os paises emergentes.

Tabela 4 — Tabela de Conectividade total - Spread

. Contribuicao

aud cad chf cnh eur gbp hkd jpy mxn nzd rub try zar DE outros
aud 10.005 |9.312 |9.238 | 6.095 |8.091 |9.396 |6.846 |8014 |7.565 |9.479 |1.988 |5285 |6.885 |89.995
cad 9439 | 9.969 | 9233 |50933 |9043 | 9602 |6.788 | 8839 |7.704 |9.376 |1.018 |5417 |6.74 | 90.031
chf 9408 | 9.251 | 10212 | 5913 |9.209 | 9.336 | 6.788 | 9.065 | 7564 |9.097 |2.052 |5426 |6.703 | 89.788
cnh 8642 | 8346 |8257 |11.776 |7.629 |8.065 |7.365 |7.844 |7.985 |8.443 |2247 |5805 |7.597 | 88.224
eur 9313 | 9238 | 942 5586 | 11567 | 9.767 | 6.438 |9.704 |7.022 |9.13 1775 |5.042 |5998 |88.433
gbp 9503 | 9595 | 9293 | 5599 | 0462 | 11.061 | 6357 |9.131 |7.319 |9.376 |1.794 |5154 |6.357 | 88.939
hkd 8689 | 8657 |8497 |6.883 |8.011 |8.138 |11.754 |7.792 |8.19 |8573 |2.079 |5289 |7.45 |88.246
oy 932 9106 | 9333 |5782 |9895 |9.397 |639 |11.838|6876 |9.046 |1774 |5074 |6.160 |88.162
mxn 8.747 | 8.81 8566 | 6575 |7.82 | 851 7065 | 7.805 | 10.637 | 8.601 |2.153 | 6419 |8.203 | 89.363
nzd 9675 |9.395 |9.116 | 6.069 |8.948 |9.432 |6./5 |8.791 |7.608 |10.02 |2.03 |5355 |6.812 | 89.98
rub 6.704 | 6317 | 6915 | 5612 |5786 |5.716 |5459 |5.008 |6.371 | 6592 |27.168 | 5.047 | 6.406 | 72.832
try 8075 |8.096 |8244 |6.133 |7.481 |7.746 |6322 | 754 |8431 |8 2271 | 13.836 | 7.825 | 86.164
zar 8708 | 8491 |8.306 |6.963 |7.398 |8.112 |7.339 |7.525 | 8917 |852 234 | 6469 |10.913 | 89.087

g:;;”%‘ﬂf;‘; 106.223 | 104.613 | 104.416 | 73.143 | 99.67 | 103.218 | 79.908 | 98.857 | 91.526 | 104.325 | 24.421 | 65.781 | 83.144 | TCI
Net spillovers | 16.228 | 14582 | 14.629 | -15.082 | 11.237 | 14.279 | -8.338 | 10.695 | 2.163 | 14.344 | -48.412 | -20.384 | -5.943 | 87.634
Tabela 5 — Tabela de Conectividade Total - Volume

aud cad chf cnh eur gbp hkd (9% mxn nzd rub try zar Contribuigao

DE outros
aud 11.332 | 9.381 | 9.138 | 6.983 |9.193 | 8.711 | 3559 |9.235 |7.45 |9.809 |3536 |6.025 | 5648 | 88.668
cad 0305 |11.415 |9.217 |6.807 |9.255 |869 |3.506 |8.719 |8.013 | 8927 | 4218 |6079 |5849 |88585
chf 8036 |0.119 | 11651 | 656 |9.605 |8676 |3.438 |8./57 |8.215 |8.807 |3.931 |6507 |5.708 |88.349
cnh 8381 |8.147 |7.864 | 14584 |8.15 7.704 | 4.61 7873 | 7678 |8355 |4203 |6.096 |6.355 |85416
eur 9032 |9.196 | 9.73 6.757 | 11412 | 9.081 | 3.669 |8.986 | 7.491 |8.802 |3.812 |6.423 | 5608 | 88.588
gbp 0029 |9.099 |9.186 |6.698 | 9537 |12.193|3.43 |8.787 |7.372 |8.751 |3.883 |6.354 |568 |87.807
hkd 6041 | 6812 |6.96 7234 | 7.324 | 6556 | 23.145 | 6.861 | 6.749 | 7.294 | 3.089 |5.993 | 5.043 | 76.855
oy 9495 | 9.055 |9.272 |6.739 | 9455 |8.782 |3.67 |11.711|7.485 |9.064 |34 6.281 |5593 |88.289
mxn 8138 | 8833 |8089 |6.843 | 8379 |7.649 | 3853 |7.028 | 13528 |8.116 |4.602 |6562 | 6581 |86.472
nzd 0066 |9.125 |9.133 |7.151 |9.096 |8529 |3.847 |8909 |7.639 |11.364 |3.487 |6.173 |5582 | B88.636
rub 6100 | 7518 |7.133 |6.215 |6.727 |6.335 |2.86 |5825 |7.494 |6.052 | 25.867 |6.248 |5617 | 74.133
try 7412 | 7578 | 8291 |6513 |8.143 |7.588 | 3916 |7.406 |7.708 | 7.503 |4.715 | 16.29 | 6.941 | 83.71
zar 7525 |7.838 |7.766 |7.213 | 757 7135 |34 7109 | 8.105 |7.25 |4.743 |7.612 |16.734 | 83.266

g:g‘:%ﬂf;‘; 100.27 | 101.699 | 102.679 | 81.714 | 102.523 | 95.435 | 43.757 | 96.394 | 91.394 | 98.732 | 47.619 | 76.353 | 70.205 | TCI

Net spillovers | 11.602 | 13.114 | 14.33 | -3.702 | 13.935 | 7.628 | -33.098 | 8.105 | 4.922 | 10.095 | -26.514 | -7.357 | -13.062 | 85.29
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A literatura sobre diferentes aspectos da taxa de cambio é vasta, assim como a
variedade de modelos utilizados. Como apresentado anteriormente, o foco em definir
quais os principais determinantes da taxa de cambio e maneiras eficientes de prevé-la
gerou muita discussao e, praticamente, nenhum consenso se formou até hoje.

A determinagéo da taxa de cambio foi dominada por muito tempo pela duali-
dade de modelos macroecondmicos e modelos de microestrutura, sendo os ultimos
emprestados da literatura de mercados financeiros/agcées. Considerando a abordagem
macroecondmica, variaveis agregadas que caracterizam a economia de um pais séo
0s principais determinantes da taxa de cambio. Com a propria taxa de cambio sendo
um importante fator para essas variaveis agregadas, modelos macroeconémicos para
a taxa de cambio tendem a apresentar problemas de endogeneidade. No entanto, es-
ses modelos se destacam por serem os primeiros utilizados para a determinagédo da
taxa de cambio.

Ja a abordagem da microestrutura para a determinacéo da taxa de cambio se
desenvolveu a partir de aplicagdes no mercado financeiro. Tratando a taxa de cambio
como um ativo similar a acdes e titulos, os microfundamentos trouxeram uma nova
visdo sobre a taxa de cambio. Destaca-se o papel dos agentes envolvidos em cada
transacao, como as preferéncias e modelos individuais também possuem um poder de
explicacdo relevante para os movimentos da taxa de cambio.

A literatura apresentada neste trabalho foca-se em compreender o comporta-
mento de algumas caracteristicas especificas da taxa de cambio, como retorno, vo-
latilidade e a liquidez, sem a pretensado de apresentar um modelo determinar o valor
exato da taxa de cambio. Seguindo essas referéncias, o presente trabalhou buscou
aprofundar a compreensao da liquidez da moeda no contexto do mercado global de
FX.

Com resultados significativos para o mercado financeiro de a¢des, como Chor-
dia, Roll e Subrahmanyam (2000), Karolyi, Lee e Van Dijk (2012), a presenca de um
fator comum nos movimentos de liquidez passou a ser questionada também no mer-
cado de taxas de cambio. Como mostraram Ranaldo e Santucci de Magistris (2018),
entre outros, existe um fator comum na variagao da liquidez entre diversos pares de
moedas e que essa relacao é sensivel ao periodo do dia analisado, identificando um
comportamento sistematico da liquidez ao longo das 24 horas de funcionamento do
mercado de FX.

Embora a abordagem utilizada apresente uma afinidade com os modelos de
microestrutura, com observagdes de alta frequéncia e variaveis como o bid-ask spread,
a importancia da abordagem macroeconémica também foi considerada. Com o total
de 12 pares de moedas analisadas, 0s grupos criados - emergentes e desenvolvidos
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- tém a intencéo de aprofundar a compreensao de fatores comuns a liquidez. Seria a
liquidez uma variavel governada apenas pelos movimentos gerais do mercado de FX,
apresentada aqui pela variacao da liquidez dos paises desenvolvidos, ou a liquidez de
uma moeda se move conforme seus pares similares, vindos de paises que recebem
o mesmo rétulo de emergentes como uma forma de caracterizacao geral das suas
economias.

A partir da simples inspecao visual foi possivel observar fortes padrées intradia-
rios. A literatura destaca o aumento da liquidez durante o horario de funcionamento
do mercado doméstico, no entanto, observando a média do bid-ask spread e do vo-
lume nominal ao longo de um intervalo de 24 horas, utilizando informacoes de alta
frequéncia para um periodo de aproximadamente cinco anos, novos padrées foram
mapeados.

A abertura dos mercados €, comumente, associada a um aumento no volume, o
que nao necessariamente se traduz em aumento de liquidez, como foi possivel obser-
var através do aumento do bid-ask spread para o mesmo intervalo. Além disso, com
excecgao do rublo russo, a liquidez é crescente na abertura de diferentes mercados,
nao s6 o doméstico. Observam-se picos de liquidez no volume nominal as 20h, es-
pecialmente para moedas asiaticas, as 3h e as 9h, abertura dos mercados asiatico,
europeu e norte americano, respectivamente. Nestes intervalos a variagao na liquidez
dos pares analisados apresentam maior correlacdo com a variacdo da liquidez dos
seus pares emergentes.

No fechamento dos mercados o comportamento comum da liquidez é mais
influenciado pelo nivel geral de liquidez no mercado de FX. Esse movimento fica claro
observando-se o bid-ask spread. Os principais fechamentos ocorrem as 11h, mercado
europeu, € as 16h, mercado norte americano. Como aponta Evans e Lyons (2002),
entre outros, o pregao de fechamento conta com um ndamero reduzido de participantes,
geralmente em busca de equalizar suas posi¢des e evitar o risco overnight, resultando
em um alargamento dos spreads. Neste intervalo de queda generalizada da liquidez,
as moedas emergentes apenas seguem este movimento.

Observando esses padrdes e verificando que pouco mais de 50% da variacao
da liquidez de uma moeda consegue ser explicado pela variagdo contemporanea nas
liquidez das demais moedas, foram realizados mais dois testes. O primeiro considera
a inclusao de efeitos defasados, que apresentaram maior ajuste no treinamento, mas
pouca melhora na capacidade de antecipar os movimentos da liquidez na hora ime-
diatamente seguinte. O segundo teste foi a utilizacdo de um modelo nao linear de
redes neurais LSTM. Neste caso a da mesma hora para o dia seguinte se mostrou
significativa. Utilizando o niumero ideal de parametros a rede neural se mostrou capaz
de estimar o valor médio da série com baixo erro.

Com o presente trabalho é possivel reafirmar a existéncia de padrdes intradia-
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rios que até entdo nao foram explorados em profundidade para as taxas de cambio.
Considerando que o mercado de FX € um mercado continuo, aberto 24 horas por dia,
o conhecimento desses padrdes é fundamental ndo sé para estratégias de negociacao,
como também para pode ser Gtil na definicdo de politicas, como intervengdes dos
bancos centrais na taxa de cambio.

Além dos padrdes intradiarios, a analise da evolu¢ao do indice de conectividade
de Diebold e Yilmaz (2014), utilizado aqui como uma medida para a comunalidade na
liquidez, também revelou mais informacgdes sobre o seu comportamento. E possivel
notar um diferencia de comunalidade entre as moedas mais/menos liquidas, além de
verificar sua variagao no tempo. Conhecendo os periodos de maior/menor comuna-
lidade é possivel ter uma visdo mais ampla dos seus determinantes, principalmente
no nivel macroecondmico, como a importancia do ciclo de negécios e estabilidade
politica,por exemplo.

A principal abordagem para a comunalidade na liquidez das taxas de cambio
ainda é linear e com algumas aplicagcées mais recentes de séries temporais. Aqui foi
realizado um exercicio com um modelo ndo linear que apresentou boas previsdes para
o valor médio das séries. A partir desse resultado é tem-se argumentos para seguir
investigando a possibilidade de que a comunalidade da liquidez entre as moedas seja
uma relacédo ndo linear. No entanto, a generalizagcdo de um modelo nao linear ainda
necessita de mais desenvolvimentos. A nao linearidade tabém foi incluida na utilizacao
do TVP-VAR para a estimagéo do TCI, com isso 0 modelo se torna mais robusto, com
menor sensibilidade a parametrizagcao da janela mével o numero de defasagens.

Para as pesquisas futuras, além de seguir com a abordagem néo linear, também
€ necessaria a inclusao direta de variaveis macroecondmicas. Embora boa parte da
literatura afirme que, para o curto prazo, as variaveis macroeconémicas nao resultam
em um melhor ajuste, no longo prazo elas sao capazes de explicar a tendéncia da taxa
de cambio. Como foi observado, o volume nominal transacionado entre as moedas de
paises emergentes apresenta forte correlagao, sugerindo que o controle para variaveis
macroeconémicas possa trazer melhores resultados.
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A.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DE CADA MOEDA E VARIAVEL

Tabela 6 — Estatisticas descritivas
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Variavel Moeda Média Desvio Padrao Min Max
CAD/USD 1.30 0.04 1.16 1.47
EUR/USD 1,13 0,05 1,03 1,26
USD/JPY | 112,87 5,60 99.66 105.77
Preco USD/CNH | 6,60 0,23 6,19 6,99
USD/MXN | 18.26 1,56 14,45 22 01
USD/RUB | 62,62 5,32 48.87 85.38
USD/TRY 3.73 1,06 507 7.02
USD/ZAR | 1356 112 11,26 16,96
CAD/USD | 0,00015% | 0,05397% | -1,58484% | 1,71582%
EUR/USD | -0,00006% | 0,05717% | -1,58615% | 2,08675%
USD/JPY | -0,00006% | 0,05821% | -3,11759% | 1,08746%
Retorno USD/CNH | 0,00011% |  0,02842% | -0,75980% | 1,80762%
USD/MXN | 0,00028% | 0,08621% | -1,02208% | 3.40903%
USD/RUB | 0,00017% | 0,10815% | -3,16031% | 5,84897%
USD/TRY | 0,00094% | 0,11995% | -4,16001% | 7,03764%
USD/ZAR | 0,00027% | 0,11428% | -4,41458% | 4,37573%
CAD/USD | 0,00013 0,00014 0,00002 0,00344
EUR/USD | 0,00004 0,00006 0,00001 0,00274
USD/JPY | 0,00494 0,00833 0,00100 0,33400
. USD/CNH | 0,00061 0,00064 0,00005 0,00594
Bid-Ask Spread (55 ivN T 0.00689 0,00495 0,00048 0,04840
USD/RUB | 0,07115 0,00455 0,00055 3,49840
USD/TRY | 0,00237 0,00268 0,00001 0,04992
USD/ZAR | 0,01083 0,00878 0,00030 0,05000
CAD/USD | 3.092,917 | 3.183,533 0,000 | 232.832,260
EUR/USD | 5.984,760 | 6.070,827 0,000 | 244.302,610
USD/JPY | 3.847,453 | 3.570,672 0,000 | 202.216,760
Volume USD/CNH | 1.491,580 | 1.356,309 0,000 | 23.097,250
USD/MXN | 2.032,736 | 1.963,020 0,000 | 20.250,170
USD/RUB | 983,070 1.365,050 0,000 | 108.890,870
USD/TRY | 1.632,853 | 1.709,584 0,000 | 122.763,200
USD/ZAR | 1.815 531 1.817.385 0,000 | 42.777.540
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A.2 VOLUME POR HORA

A relacdo entre todos os paises foi ilustrada no Capitulo 3, na Figura 1.
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Figura 20 — Distribuicdo do volume por hora - Paises emergentes

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo prépria.
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Figura 21 — Distribuigdo do volume por hora - Paises desenvolvidos

Fonte — Dados de Dukascopy. Imagem: elaboragéo propria.
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A.3 EVOLUCAO DE VOLUME E BID-ASK DE CADA PAIS

Para o EUR, JPY, MXN e CNH, os graficos ja foram ilustrados no Capitulo 3, na
Figura 3.
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APENDICE B - ESTIMACAO DA “HORA /. DO PROXIMO DIA”

Exemplos para os demais paises emergentes, conforme as definicbes apresen-
tadas na Secéo Secao 4.2.

B.1 ZAR

ZAR h =03

Tabela 7 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do ZAR na hora h = 03.

mxn try cnh rub hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b

t-10  0.010 0.050 -0.088 -0.017 -0.008 0.086 0.136 -0.002 0.014 -0.133 0.048 -0.081 6.804
9 -0.008 0.030 -0.034 -0.013 0.076 0.082 0.017 0.118 -0.063 -0.112 -0.171 0.030 6.804
-8 0.040 0.008 -0.024 -0.005 0.036 -0.09¢ -0.043 0.091 -0.068 -0.036 0.053 0.118 6.804
-7 0.040 0.075 0.024 -0.004 -0.015 0.056 -0.068 0.009 0.00¢ 0.017 -0.043 -0.076 6.804
-6 -0.033 -0.047 -0.008 -0.003 0.006 -0.012 -0.050 0.081 -0.116 0.058 0.112 -0.090 6.804
-5 0.001 0.063 0.054 -0.005 -0.048 0.083 0.078 -0.068 -0.113 0.080 -0.077 -0.031 6.804
-4 0.034 0.060 -0.026 -0.016 0.009 0.01¢ -0.063 0.116 0.135 -0.026 -0.050 -0.077 6.804
-3 0.069 0.077 -0.025 -0.019 -0.030 0.102 -0.047 -0.042 0.092 -0.102 0.056 -0.135 6.804
-2 0.006 0.066 -0.062 0.019 -0.051 0.120 -0.102 0.064 -0.08¢ -0.045 0.018 0.055 6.804
-1 0.149 0.057 -0.044 0.015 -0.005 0.092 -0.176 -0.047 0.097 0.027 0.024 -0.020 6.804

Tabela 8 — Métricas do resultado da estimacao linear ZAR h = 03.

Train Test

r2 score 0.316428 -0.778290
Norm. MSE 0.127734 0.541857

<o

3
=
Z

itico Normal

—— NSKinst
=== NSE wmédio

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 27 — Resultado treino do estimador linear do nvol do ZAR, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 03 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste.

olume

&
o
Data

a

(b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 28 — Resultado teste, mostrando a previséo realizada pelo estimador linear do
nvol do ZAR, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
h = 03 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.

ZAR h =09

Tabela 9 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do ZAR na hora h = 09.

mxn try cnh rub hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b
t-10 0.018 -0.012 -0.014 -0.009 -0.005 0.074 -0.039 0.242 0.048 -0.037 -0.025 -0.118 4.62
-9 0.103 0.026 -0.075 -0.019 0.013 -0.043 -0.060 0.112 -0.068 -0.040 -0.006 0.074 4.62
t-8 -0.010 -0.017 -0.016 -0.010 0.041 -0.028 -0.079 -0.098 0.036 0.001 0.041 0.041 462
-7 0.045 -0.009 -0.009 0.009 0.006 0.085 -0.100 0.056 -0.062 0.023 -0.095 -0.055 4.62
-6 0.050 -0.007 0.025 0.004 0.000 0.080 0.003 0.102 -0.114 -0.044 -0.079 -0.006 4.62
t-5 0.162 0.034 -0.035 -0.004 0.035 0.135 -0.074 0.113 0.089 -0.008 -0.121 -0.117 4.62
t-4 -0.000 0.059 0.042 -0.007 0.007 -0.060 0.013 -0.031 0.096 -0.021 0.082 -0.159 4.62
-3 0.053 0.044 0.043 -0.003 0.022 0.183 -0.143 -0.034 0.054 0.064 -0.138 -0.164 4.62
t-2 0.090 -0.074 -0.032 0.004 -0.022 0.223 -0.026 -0.139 -0.003 -0.022 0.176 0.011 4.62
t-1 0.226 0.081 -0.043 0.028 -0.002 0.031 -0.157 -0.033 0.145 0.097 -0.036 -0.061 4.62

Tabela 10 — Métricas do resultado da estimacao linear ZAR h = 09.

Train Test
r2 score 0.421831 -0.560108
Norm. MSE 0.101281 0.240284
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(b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 29 — Resultado treino do estimador linear do nvol do ZAR, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 09 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.

(a) Estimacao dos exemplos de teste.

2

do volume

(NSE)
"

Erro Quadratico Normalizado

Data

(b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 30 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do ZAR, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante

= (09 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.

ZAR h =16

Tabela 11 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do ZAR na hora h = 16.

mxn try cnh  rub hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b
t-10 -0.263 0.083 -0.189 -0.0 -0.050 -0.452 -0.602 0.930 -0.059 -0.133 -0.148 0.340 -4.815
-9 0.962 -0.186 0.026 -0.0 -0.119 -0.091 -0.729 0.406 2567 -0.772 -0.797 -0.332 -4.815
-8 0.298 0.097 0.077 -0.0 -0.058 0425 -0.216 1.727 0.653 -0.666 0.443 -0.839 -4.815
-7 0.096 0.005 0.215 -0.0 0.171 -2.597 0411 -0.765 -1.514 0.810 0598 0.018 -4.815
-6 0.069 0.091 0.259 -0.0 -0.075 0485 -0566 -0.946 1.110 -0.108 0.869 0.051 -4.815
-5 0.281 -0.217 -0.070 -0.0 1.158 1.148 -1.316 -0.831 2.022 -1.037 1.062 -0.875 -4.815
t-4 0.279 -0.166 0.223 -0.0 04985 0406 1.411 -1.881 -0539 -0560 0.337 0554 -4815
-3 0.303 0.140 -0.026 -0.0 0.183 -0.142 0.771 -0.006 0.533 0.709 -0.495 -0.678 -4.815
t-2 0.317 -0.046 -0.017 -0.0 0482 -0.070 0.687 0530 0.304 0.046 -0.420 -1.256 -4.815
-1 0.737 0.007 -0.108 -0.0 0.156 -0.104 1.234 -0.160 -0.566 1.144 1393 -0.299 -4.815
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Tabela 12 — Métricas do resultado da estimacao linear ZAR h = 16.

Train Test

r2 score 0.108869 -0.175994
Norm. MSE 3.855956 8.981072

72
LinReg

SE) do volume
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v
&

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.
Figura 31 — Resultado treino do estimador linear do nvol do ZAR, com os dados de

2015 a 2018 para o instante h = 16 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.

(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 32 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do ZAR, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
h = 16 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.
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B.2 TRY

TRY h =03

Tabela 13 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do TRY na hora h = 03.

zar mxn cnh rub hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b

t-10 -0.038 -0.030 -0.012 -0.008 -0.045 0.209 -0.068 -0.084 0.091 0.028 -0.046 0.001 5.133
-9 0.056 -0.001 -0.001 -0.025 -0.004 0.019 -0.149 0.049 0.039 0.048 0.064 -0.013 5.133
-8 0.069 0.010 0.015 -0.010 0.054 0.079 -0.051 -0.040 -0.120 -0.096 -0.013 0.188 5.133
-7 0.035 0.065 0.001 0.004 -0.006 0.001 -0.045 -0.009 0.024 -0.018 -0.021 -0.065 5.133
-6 0.007 0.027 0.034 -0.009 0.004 -0.036 -0.002 -0.038 -0.070 -0.054 0.112 0.036 5.133
-5 0.008 0.030 -0.054 -0.002 -0.004 0.124 -0.048 -0.069 0.031 0.043 -0.111 0.044 5.133
-4 0.026 -0.003 0.035 -0.018 0.0089 0.005 -0.046 0.110 0.076 0.077 0.006 -0.161 5.133
-3 0.027 0.012 0.071 -0.038 -0.017 -0.186 0.139 0.017 0.073 -0.018 0.082 -0.166 5.133
-2 0.045 0.043 -0.028 -0.009 -0.043 0.018 -0.066 0.057 -0.150 0.069 -0.008 0.174 5.133
-1 0.082 0.047 0.083 -0.001 -0.034 -0.002 -0.078 -0.151 0.034 0.105 -0.015 0.062 5.133

Tabela 14 — Métricas do resultado da estimacao linear TRY 1 = 03.

Train Test

r2 score 0.364280 -0.319032
Norm. MSE 0.122235 1.347206

—_—

LinRteg

do volune

$ —— NSHinst
—== \SK médio

Erro Quadrilico Normalizado (NSE)

& NS

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 33 — Resultado treino do estimador linear do nvol do TRY, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 03 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste.

(b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 34 — Resultado teste, mostrando a previséo realizada pelo estimador linear do
nvol do TRY, em comparagédo com os dados reais de 2019, para o instante
h = 03 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.

TRY h =09

Tabela 15 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do TRY na hora h = 09.

zar mxn cnh rub hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b
t-10 -0.007 -0.086 0.010 -0.002 0.007 0.037 -0.069 0.012 -0.005 0.132 0.040 -0.079 5.358
t9 -0.049 0.211 0.020 -0.013 0.040 -0.032 -0.070 -0.087 0.008 0.081 -0.021 0.059 5.358
t-8 -0.064 -0.029 -0.005 -0.012 0.026 -0.046 0.020 -0.167 -0.161 -0.024 0.297 0.118 5.358
t-7 -0.056 0.007 0.016 -0.006 -0.035 -0.124 0.037 -0.016 -0.049 0.143 -0.030 0.046 5.358
t-6  -0.007 -0.009 -0.000 -0.000 -0.095 0.072 0.050 0.028 -0.042 -0.068 -0.027 0.067 5.358
t-5 0.085 -0.036 0.016 -0.009 -0.020 0.103 -0.107 -0.176 0.118 -0.032 -0.067 0.234 5.358
t-4 0.045 0.092 0.002 -0.013 0.004 -0.071 0.060 -0.053 -0.009 -0.050 0.077 0.039 5.358
-3 0.016 0.018 0.051 -0.000 0.008 0.083 -0.002 0.001 -0.043 -0.047 -0.005 -0.098 5.358
t-2 0.039 0.084 0.019 -0.033 -0.045 0.092 0.001 0.043 -0.034¢ -0.136 -0.010 0.035 5.358
t-1 0.164 0.089 -0.007 0.002 -0.023 0.242 -0.056 0.103 -0.154 0.093 -0.255 0.049 5.358

Tabela 16 — Métricas do resultado da estimacao linear TRY & = 09.

Train Test
r2 score 0.220498 -3.506371
Norm. MSE 0.156079 0.386446
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(b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 35 — Resultado treino do estimador linear do nvol do TRY, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 09 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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Figura 36 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do TRY, em comparagédo com os dados reais de 2019, para o instante
= (09 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises

nos N = 10 dias anteriores.

TRY h =16

Tabela 17 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do TRY na hora h = 16.

zar mxn cnh  rub hkd aud

cad

eur ipy gbp nzd chf b

t-10 -0.065 0.292 -0.069 0.0 0.173 -1.358
t-9 -0.019 0429 0.076 0.0 -0.058 2.096
t-8  -0.215 0592 -0.215 0.0 -0.237 0.423
t-7  -0.065 0.143 -0.281 0.0 0.333 -0.881
t-6  -0.028 -0.248 -0.098 0.0 -0.050 0.923
t-5 -0.029 0.608 -0.101 0.0 -0.313 0.097
t-4 -0346 1.029 -0.101 0.0 0.254 1.255
t-3 0.172 0.902 -0.288 0.0 0.553 -0.227
t-2  -0.092 0487 -0.178 0.0 0.211 0.879
t-1 0.042 1.227 -0.259 0.0 0.206 -0.042

0.881
-0.497
0.729
1.772
1.303
0.449
-1.653
-0.540
0.039
-1.218

0438 -0.921 -0.698 1.472 -0.832 145

-2.430 -0.933 -0.136 0.468 0.721 1.45

1.371 -1.061 0.256 -0.772 -0.258 1.45

-0.530 -0.519 0.629 -0.017 -0.469 1.45
-0.271  0.455 2241 0.282 1.036 1.45
-0.083 -0.364 -0.424 0.228 -0.437 1.45

0.125 -0.052 -0.956 0.096 1.369 145
0.343 -0.800 0.119 -0.197 0.558 1.45

-0.596 -0.257 -0.429 0.064 1.764 1.45

0.680 -0.801 -1.141 -0.362 2.150 1.45




APENDICE B. Estimagédo da “hora h do préximo dia” 85

Tabela 18 — Métricas do resultado da estimacao linear TRY 7 = 16.

Train Test

r2 score 0.216015 -0.533096
Norm. MSE 2.020717 8.688215

&
Dara

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 37 — Resultado treino do estimador linear do nvol do TRY, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 16 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.

NS

LinReg

(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 38 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do TRY, em comparagédo com os dados reais de 2019, para o instante
h = 16 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.
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B.3 HKD

HKD h =20

Tabela 19 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do HKD na hora i = 20.

zar mxn try cnh  rub aud cad eur ipy gbp nzd chf b

t-10 -0.041 0.048 -0.012 0.037 0.0 -0.554 0.703 -0.105 -0.547 0.494 -0.524 0.146 4.433
-9 0.278 0.075 -0.126 0.288 0.0 -0.155 0.592 -0.227 -1.003 0.017 -0.120 0.497 4.433
-8 0.346 -0.546 0.129 -0.556 0.0 0.207 1.324 -0.084 -0.078 -0.369 -0.414 -0.100 4.433
-7 -0.348 0329 -0.155 0.308 0.0 -0.162 0.528 0.459 -0.778 -0.220 -0.361 0.290 4.433
-6 0.158 0.076 0.125 -0.935 0.0 -0.068 0.582 0.004 0.225 -0.183 0.436 0.155 4.433
-5 -0.339 -0.402 0.067 0.028 0.0 -0.619 0.605 0.469 -0.287 0.168 0.078 -0.044 4.433
t-4 1.020 2200 0.021 -0.063 0.0 -1.447 -0.124 -0.039 -0.560 0.300 -0.191 -0.558 4.433
-3 0.126 -0.001 0.202 -0.235 0.0 -0.727 0.0563 1.013 -0.888 0.314 0.017 0.389 4.433
-2 -0.203 0.359 -0.062 -0.347 0.0 -0.202 0.579 0.725 -0.000 -0.468 -0.465 0.423 4.433
t-1 -0.262 0.464 0.074 0.290 0.0 -0.219 0.920 0.015 0.652 -0.807 0.018 -0.344 4.433

Tabela 20 — Métricas do resultado da estimacao linear HKD h = 20.

Train Test

r2 score -0.027777 -0.343485
Norm. MSE 0.891957 1.250616

N
S
S —

LinRee

1 —— NSEiust
-=-= NSE médio

Erro Quadrdtioo Normalizado (NSE) do volume

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 39 — Resultado treino do estimador linear do nvol do HKD, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 20 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste.
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(b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 40 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do HKD, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
h = 20 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.

HKD h =03

Tabela 21 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do HKD na hora i = 03.

zar mxn try cnh rub aud cad eur j19% gbp nzd chf b
t-10  0.075 0.038 0.001 -0.123 -0.006 0.163 0.037 -0.125 0.030 -0.186 -0.031 0.127 9.402
t-9 0.002 0.059 0.023 0.013 -0.019 -0.004 -0.132 -0.034 -0.033 0.037 -0.060 0.054 9.402
-8 0.011 0.071 0.008 0.013 -0.002 0.070 0.011 0.005 -0.100 -0.113 -0.014 0.036 9.402
t-7 0.008 0.049 -0.056 0.004 -0.016 0.062 0.004 0.045 -0.025 -0.012 -0.095 -0.065 9.402
t-6 0.000 0.110 -0.055 -0.013 -0.022 0.099 -0.151 -0.023 0.096 -0.099 -0.029 0.006 9.402
t-5 -0.027 -0.020 -0.028 0.003 -0.021 0.070 0.019 -0.021 -0.071 0.003 0.141 -0.023 9.402
t4 -0.030 0.030 0.009 -0.029 -0.017 -0.010 -0.038 -0.084 0.134 0.061 0.015 0.024 9.402
t-3 -0.062 0.032 -0.019 0.011 0.005 -0.002 0.135 -0.114 -0.051 -0.050 0.013 0.070 9.402
t2 -0.019 0.030 -0.019 -0.003 0.001 -0.011 -0.088 0.078 -0.042 -0.015 -0.015 0.033 9.402
-1 -0.084 0.103 -0.081 0.058 0.016 0.044 -0.117 0.046 0.031 -0.056 0.064 0.092 9.402

Tabela 22 — Métricas do resultado da estimacao linear HKD h = 03.

Train Test
r2 score 0.122223 -0.208266
Norm. MSE 0.452733 0.623877
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(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 41 — Resultado treino do estimador linear do nvol do HKD, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 03 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 42 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do HKD, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
= 03 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises

nos N = 10 dias anteriores.

HKD h =10

Tabela 23 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do HKD na hora i = 10.

zar mxn try cnh rub aud cad eur j19% gbp nzd chf b

t-10 0.072 0.206 -0.116 -0.003 0.001 0.200 -0.261 0.080 -0.061 -0.036 -0.126 0.037 8.425
-9 0.161 -0.007 -0.061 -0.023 -0.031 -0.04¢ -0.161 -0.116 0.028 0.136 0.048 0.036 8.425
-8  -0.008 -0.028 -0.055 0.046 -0.002 -0.010 -0.113 -0.080 0.020 -0.028 -0.010 0.087 8.425
-7 0.083 -0.017 -0.051 0.002 -0.002 -0.141 0.174 0.075 0.007 -0.042 0.057 -0.108 8.425
-6 -0.085 0.163 -0.024 -0.047 -0.026 -0.130 -0.038 0.251 -0.025 -0.040 -0.129 0.118 8.425
-5 -0.049 0.043 -0.085 0.022 -0.018 0.143 0.032 -0.170 -0.014 -0.034 -0.015 0.117 8.425
-4 0.003 -0.051 -0.085 0.038 0.004 -0.061 0.014 -0.101 0.088 0.046 -0.004 0.110 8.425
-3 -0.042 0.131 -0.070 0.020 -0.013 0.093 -0.215 0.069 -0.123 -0.107 0.088 0.069 8.425
t2  -0.011 0.041 -0.030 0.003 -0.033 -0.008 -0.033 0.162 -0.131 0.020 -0.052 0.057 8.425
t-1 -0.042 0.103 -0.021 0.004 0.018 -0.054 0.020 -0.022 0.184 -0.019 -0.096 0.105 8.425
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Tabela 24 — Métricas do resultado da estimacao linear HKD » = 10.

Train Test

r2 score 0.251672 -8.679629
Norm. MSE 0.562724 1.171585

SE) do volume

N
Dara

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 43 — Resultado treino do estimador linear do nvol do HKD, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 10 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.

(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 44 — Resultado teste, mostrando a previséo realizada pelo estimador linear do
nvol do HKD, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
h = 10 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.
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B.4 RUB

RUB h = 02

Tabela 25 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do RUB na hora h = 02.

zar mxn try cnh hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b

t-10 0.218 0.065 -0.062 0.068 0.058 0.551 -0.570 -0.528 0.039 0.385 -0.078 -0.126 8.687
-9 0.177 -0.013 -0.120 0.063 -0.117 0.036 0.179 -0.083 -0.018 0.047 -0.340 -0.065 8.687
-8 -0.166 0.076 -0.102 -0.013 -0.006 -0.237 0.420 0.116 -0.501 -0.275 0.086 0.513 8.687
-7 -0.141 0.074 -0.001 0.202 0.086 -0.068 -0.174 0415 -0.191 -0.003 0.347 -0410 8.687
6 -0.101 0.224 0.130 -0.317 0.110 0.872 -0.269 -0.62¢ -0.002 0.608 -0.362 -0.020 8.687
-5 0.163 0.227 -0.077 -0.113 -0.074 -0.063 -0.583 0.220 0.430 -0.220 -0.134 0.171 8.687
t-4 -0.034 -0.358 -0.144 -0.134 0.007 -0.670 0.219 0.447 0467 -0.275 0.480 0.348 8.687
-3 0173 0.027 0.106 0.137 0.083 0.179 -0.383 -0.055 -0.471 0.088 0.791 -0.484 8.687
t-2 -0.084 0.091 -0.157 -0.222 0.016 -0.280 0.533 -0.404 -0.022 0.145 0.169 0.113 8.687
t-1 0.184 0.119 -0.1¢4 -0.081 -0.072 -0.205 -0.301 0.016 0.410 -0.135 -0.312 0.310 8.687

Tabela 26 — Métricas do resultado da estimacao linear RUB 1 = 02.

Train Test

r2 score -0.432836 -9.257496
Norm. MSE  0.408240 0.591124

— rub

§ TinReg

—— NSE inst
=== NSE médio

Erro Quadrdtico Normalizado (NSE) do volume

Data

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 45 — Resultado treino do estimador linear do nvol do RUB, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 02 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste.

—— NSE inst.

=== NSE médio

$

N
N
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a

(b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 46 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do RUB, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
h = 02 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.

RUB . = 09

Tabela 27 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do RUB na hora i = 09.

zar mxn try cnh hkd aud cad eur ipy gbp nzd chf b
t-10 0.089 -0.141 0.043 0.163 -0.019 -0.134 0.031 -0.077 0.214 0.055 -0.302 -0.150 3.6
9 -0.185 -0.006 -0.102 0.013 -0.021 -0.246 0.042 -0.017 0.113 0.029 0.102 0.146 3.6
1-8 0.142 -0.249 -0.076 0.157 0.017 0.064 0.017 -0.111 -0.183 0.044 -0.005 0.095 3.6
-7 -0415 0.054 0.032 0.130 0.050 0.227 0.144 0.047 -0.194 -0.394 0.050 -0.015 3.6
-6 0.268 0.012 -0.007 -0.206 -0.068 0.431 -0.045 -0.101 0.111 -0.124 -0.039 -0.255 3.6
-5 0.078 -0.039 -0.133 0.056 0.092 -0.411 0.058 0.013 0.141 0.035 0.056 0.487 3.6
t-4 0.502 0.068 0.161 -0.228 -0.017 -0.522 -0.170 0.377 -0.285 0.239 0.419 0.178 3.6
-3  -0.023 0.260 -0.107 0.240 -0.097 0.145 -0.079 0.210 -0.209 0.247 0.095 -0.692 3.6
t2 -0.075 0.151 -0.038 -0.039 0.077 -0.298 0.175 0.102 0.037 0.047 0.119 -0.117 3.6
1-1 -0.006 0.016 0.036 -0.177 -0.077 -0.275 0.003 0.092 0.281 0.218 -0.050 -0.004 3.6

Tabela 28 — Métricas do resultado da estimacao linear RUB 1 = 09.

Train Test
r2 score -0.106153 -10.114702
Norm. MSE  0.301017 0.561352
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Figura 47 — Resultado treino do estimador linear do nvol do RUB, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 09 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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Figura 48 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do RUB, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
= (09 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises

nos N = 10 dias anteriores.

RUB h =15

Tabela 29 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do RUB na hora h = 15.

zar mxn try cnh hkd aud cad eur iry gbp nzd chf b

t-10 0123 -0.215 0.041 -0.055 0.043 0.051 1.063 -0.151 -0.024 0.162 -0.032 -1.265 -17.296
-9 0235 0610 0.110 0.129 0.237 -0.107 0.016 0234 -0523 0.720 0.336 -0.943 -17.296
-8 0135 0.636 0.019 0.299 0.101 -0530 0.677 0255 -0.533 0.622 0.028 -0.861 -17.296
-7 -0.035 -0.160 0.087 0.076 0.223 0.052 0.322 0.237 0.032 -0.367 0.744 -0.758 -17.296
-6 0.143 -0.007 0.135 0.019 0.282 -0.261 0.245 -0.436 -0423 0.742 0320 -0.486 -17.296
6 -0.034 0075 0115 0.150 0.138 0.049 0.206 0.205 0.279 -0.202 0.586 -0.765 -17.296
t-4 -0140 0.895 -0.097 0.172 0.048 0.364 0.068 0.202 -0.604 -0.330 0.031 -0.036 -17.296
-3 -0.055 0.034 -0.021 -0.111 0.237 0.659 0.467 0.085 -0.601 -1.358 0.553 -0.073 -17.296
-2 0.015 0.177 -0.150 -0.067 0.142 0686 0511 0495 -0.633 -0.990 0.147 -0.413 -17.296
-1 -0.045 0238 -0.081 0.116 0.127 1362 -0.104 0.037 -0.300 -0.594 0.684 -0.784 -17.296
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Tabela 30 — Métricas do resultado da estimacao linear RUB © = 15.

Train Test

r2 score -8.856199 -2.403297
Norm. MSE 5.309120 2.048755

& = b

v LinReg,

SE} do volume

&

N < 5
o

Data

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico meédio normalizado.

Figura 49 — Resultado treino do estimador linear do nvol do RUB, com os dados de
2015 a 2018 para o instante h = 15 horas, usando o nvol dos 12 demais
paises nos N = 10 dias anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 50 — Resultado teste, mostrando a previséo realizada pelo estimador linear do
nvol do RUB, em comparacao com os dados reais de 2019, para o instante
h = 15 horas. Como entrada, é considerado o nvol dos 12 demais paises
nos N = 10 dias anteriores.
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APENDICE C - ESTIMACAO DA “PROXIMA HORA 1~

Exemplos para os demais paises emergentes, conforme as definicbes apresen-
tadas na Secéo Secao 4.2.

C.1 ZAR

Tabela 31 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do ZAR com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

mxn try cnh rub hkd aud cad eur ipy gbp nzd chf b

t-4 0.160 0.075 0.170 0.022 0.184 1.080 -0.650 -0.635 -0.052 0.156 -0.376 0.143 1.295
-3 -0.056 0.056 0.076 -0.018 0.107 0.643 -0.798 -0.195 -0.545 0.826 -0.388 0.041 1.295
-2 0.071 0.059 0.013 -0.057 0.195 -0.418 -0.393 -0.403 -0.472 0.655 0.047 -0.299 1.295
-1 0.653 0.246 0.026 0.034 0.056 -0.026 0.189 0.997 0.516 -0.518 -0.031 1.352 1.295

Tabela 32 — Métricas do resultado da estimacéo linear ZAR com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

Train Test

r2 score 0.337296 0.313906
Norm. MSE 0.458668 0.491904

NSI inst.
=== NSE médio

Dara

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico médio normalizado
(treino).

Figura 51 — Resultado treinamento do estimador linear, mostrando a previsao da pré-
xima hora do nvol do ZAR para os exemplos testados. Como entrada, é
considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.
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(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
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Figura 52 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do ZAR, em comparacao com os dados reais de 2019. Como entrada,
é considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.

C.2 HKD

Tabela 33 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do HKD com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

zar mxn try cnh rub aud cad eur ipy gbp nzd chf b

-4 0.075 -0.026 0.043 0.044 -0.002 -0.186 -0.562 -0.242 -0.271 0.287 0.284 -0.066 3.102
t-3 -0.015 0.001 0.008 0.029 -0.046 -0.233 -0.265 -0.179 -0.160 0.260 0.289 0.068 3.102
-2 0.038 -0.037 0.000 -0.020 -0.040 0.048 0.062 -0.203 -0.191 0.397 -0.013 -0.190 3.102
-1 0.135 -0.024 0.139 0.137 -0.012 0.147 -0.018 0.008 0.530 0.296 0.180 0.380 3.102

Tabela 34 — Métricas do resultado da estimacgao linear HKD com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

Train Test

r2 score 0.004691 0.013125
Norm. MSE 1.087826 0.964741
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(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico médio normalizado
(treino).

Figura 53 — Resultado treinamento do estimador linear, mostrando a previsao da pré-
xima hora do nvol do HKD para os exemplos testados. Como entrada, é
considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.

—— XNSL inst.
=== XSL médio

(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 54 — Resultado teste, mostrando a previséo realizada pelo estimador linear do
nvol do HKD, em compara¢do com os dados reais de 2019. Como entrada,
é considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.

C3 TRY

Tabela 35 — Valores dos parametros W, e b para o nvol do TRY com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

zar mxn cnh rub hkd aud cad eur ipy gbp nzd chf b

t-4 0.075 0.006 0.252 0.003 0.194 0.967 -0.633 -0.569 0.442 -0.155 0.002 -0.098 2.168
-3 0.095 -0.099 0.090 0.023 0.042 0.318 -0.612 -0.534 -0.099 0.329 0.143 0.024 2.168
t-2 0.037 -0.095 -0.076 -0.035 0.065 -0.333 -0.242 -0.478 -0.549 0.566 0.360 -0.394 2.168
-1 0.282 0.220 0.040 0.093 0.127 0.007 -0.279 0.333 -0.345 0.376 0.564 1.902 2.168
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Tabela 36 — Métricas do resultado da estimacéao linear TRY com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

Train Test

r2 score 0.285384 -0.154743
Norm. MSE 0.283917 0.561416

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico médio normalizado
(treino).

Figura 55 — Resultado treinamento do estimador linear, mostrando a previsao da pré-
xima hora do nvol do TRY para os exemplos testados. Como entrada, é
considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.

D R
A >

(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 56 — Resultado teste, mostrando a previsao realizada pelo estimador linear do
nvol do TRY, em comparagao com os dados reais de 2019. Como entrada,
é considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.

C.4 RUB

Neste exemplo ndo foram removidos os zeros da série, por fazerem parte do
comportamento da variavel. Entretanto, isso faz com que a estimacéao perca o sentindo
nesses horarios.
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Tabela 37 — Valores dos parametros W, € b para o nvol do RUB com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

zar mxn try cnh hkd aud cad eur j19% gbp nzd chf b

t-4 0.180 -0.183 0.220 0495 0557 0.957 -0.2289 -1.394 0.843 -0.063 -0.080 0.002 -40.236
-3 0.027 -0.238 0.186 0.021 0.078 -1.135 -0.148 -0.721 -0.302 0.817 0.500 -0.173 -40.236
t-2 0.137 0376 045 0.214 0361 -2.027 0.161 0.154 -1.128 0.820 0.799 -0.680 -40.236
t-1 0421 1381 0.688 -0.161 -0.39¢ -2.227 3.104 4.437 -3.037 1471 -3.259 4349 -40.236

Tabela 38 — Métricas do resultado da estimacao linear RUB com N = 4 amostras
passadas dos demais paises.

Train Test
r2 score -17771.832922 -3.372799e+07
Norm. MSE 4.800271 9.753054e+02

NSI inst.
=== NSE wédio

Data

(a) Estimacao dos exemplos de treino. (b) Erro quadratico médio normalizado
(treino).

Figura 57 — Resultado treinamento do estimador linear, mostrando a previsao da pré-
xima hora do nvol do RUB para os exemplos testados. Como entrada, é
considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.

Série Temporal)

Data

(a) Estimacao dos exemplos de teste. (b) Erro quadratico médio normalizado
(teste).

Figura 58 — Resultado teste, mostrando a previséo realizada pelo estimador linear do
nvol do RUB, em comparacdo com os dados reais de 2019. Como entrada,
é considerado o nvol dos 12 demais paises nas N = 4 horas anteriores.
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