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UTILIZACAO DO ALGORITMO DE AGRUPAMENTO DE MARKOV (MCL) PARA
A IDENTIFICACAO DE CONLUIOS NO MERCADO DE CAPITAIS

Jorge Ivan Hmeljevski', Alexandre Leopoldo Gongalves?, José Leomar Todesco®

Abstract. This article demonstrates the use of the Markov clustering algorithm (MCL)
for the identification of collusions in the capital market. The demonstration covers the
description of the algorithm and a case study illustrating its application. The case
study was carried out in the context of the supervision that the federal regulator of the
Brazilian capital market exercises over the operations on the country's stock
exchange. The obtained result proves that the application of this algorithm has the
potential to improve the quality of the data analysis performed by the supervisory
bodies in order to identify investors who, acting in collusion, commit irregularities in
the capital market.
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Resumo. Este artigo demonstra a utilizagdo do algoritmo de agrupamento de Markov
(MCL) para a identificacdo de conluios no mercado de capitais. A demonstragdo
abrange a descri¢cdo do algoritmo e um estudo de caso exemplificando a sua
aplicagdo. O estudo de caso foi realizado no contexto da supervisdo que o regulador
federal do mercado de capitais brasileiro exerce sobre as operagoes na bolsa de
valores do pais. O resultado obtido comprova que a aplicagdo deste algoritmo tem o
potencial para aprimorar a qualidade das andlises de dados realizadas pelos orgaos
supervisores visando identificar investidores que, atuando em conluio, cometem
irregularidades no mercado de capitais.
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1 INTRODUCAO

As irregularidades no mercado de capitais frequentemente sao realizadas em conluio, ou
seja, através da combinacdo entre duas ou mais partes atuantes no mercado, sejam estas partes
formadas por investidores ou intermediarios das operagdes. Nestes casos, individuos se reinem
em grupos com o objetivo de voluntariamente influenciar os negocios na bolsa de valores
visando obter vantagens para si, invariavelmente em detrimento de prejuizos irregularmente
impostos a outros investidores.

Tais praticas irregulares, quando perpetuadas no longo prazo, trazem prejuizos nao so6
para os investidores diretamente vitimados pelas operagdes, mas também para o mercado de
capitais, para a economia, para o governo € para a sociedade de modo geral. Em decorréncia,
as iniciativas para a identificagdo e a punicdo dos envolvidos em tais irregularidades sdo de
importancia central nas atividades dos reguladores e supervisores do mercado de capitais.

Para ilustrar o problema, considera-se o exemplo de um investidor, o qual j& possui em
custodia uma grande quantidade de determinada agcdo. Com o objetivo de vender essas agdes a
um prego vantajoso, este investidor poderia realizar diversas compras de lotes minimos (lotes
padrao de 100 agdes) visando, através de poucas acdes, gerar uma falsa percepcao de liquidez
e de demanda por um ativo normalmente pouco negociado no mercado. O vendedor, contraparte
destes negocios, poderia ser outro investidor previamente combinado com o comprador
(conluio) ou até mesmo ser o proprio comprador, mas vendendo agdes através de outro veiculo
de investimento, como uma empresa limitada sobre a qual ele tenha controle. O aumento
artificial do numero de negodcios e dos precos praticados passa a atrair mais investidores
interessados em negociar, de boa fé, com aquele ativo. Neste exemplo, o novo fluxo de
investidores tende a pressionar os precos a subir. Em determinado momento, o investidor que
iniciou o processo de manipulacdo realiza a venda de uma grande quantidade de acdes, a um
preco relativamente alto. Apds conseguir seu objetivo e sair do mercado, o preco do ativo, agora
sem a demanda compradora artificial, tende a cair novamente para um equilibrio de mercado
num patamar inferior, implicando em prejuizo para os demais investidores atraidos para os
negdcios com aquela agao.

Obviamente se trata de um exemplo hipotético, mas que ilustra, dentre muitas outras
possibilidades, como o conluio entre compradores e vendedores poderia ser utilizado numa
tentativa de manipular os precos de agoes.

Os dados das operagdes nos pregdes da bolsa de valores normalmente estdo disponiveis

para serem analisados por parte da supervisdo realizada pelos reguladores e fiscalizadores do
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mercado de capitais. No entanto, o grande volume de dados envolvido nas operagdes da bolsa
implica que negocios fraudulentos possam passar despercebidos numa andlise meramente
visual desses dados, mesmo porque, os envolvidos nesses negdcios intencionalmente buscam
formas de ocultar suas operacdes da fiscalizagdo das corretoras de valores, da bolsa e do
regulador de mercado.

Portanto, torna-se imperativo buscar formas mais eficazes de detectar e combater essas
irregularidades, ampliando a aplicagdo das andlises estatisticas e da mineragao de dados (data
mining) por parte da supervisdo realizada pelos reguladores e fiscalizadores da bolsa de valores.

Este trabalho apresenta a aplicagdo de um algoritmo de agrupamento dos dados da bolsa
de valores visando identificar conluios entre investidores. O algoritmo de agrupamento
utilizado ¢ o de Markov (MCL), conforme proposto por Van Dongen (2000a). O estudo foi
realizado no contexto das atividades de supervisdo realizadas pela Comissdo de Valores
Mobiliarios (CVM) sobre as operacdes realizadas na Brasil Bolsa Balcao (B3).

Além desta introducdo, na segunda sec¢do deste trabalho sdo apresentadas mais
informacdes a respeito da CVM, ou seja, do contexto no qual se desenvolve o estudo de caso.
Na terceira secao sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos aplicados, inclusive
maiores detalhes sobre o algoritmo MCL e sobre os dados utilizados. A quarta se¢do discute os

resultados obtidos e na quinta se¢@o se conclui o artigo.
2 COMISSAO DE VALORES MOBILIARIOS

O desenvolvimento deste trabalho se deu através de um estudo de casona CVM. A CVM
¢ uma autarquia em regime especial, vinculada ao Ministério da Fazenda brasileiro e criada com
o principio basico da defesa do mercado de valores mobiliarios em geral (mercado de capitais),
mas particularmente dos interesses dos investidores, em especial dos acionistas minoritarios
(Brasil, 1976).

Alinhada ao seu mandato legal, a missdo da CVM ¢ desenvolver, regular e fiscalizar o
mercado de valores mobilidrios como instrumento de captacdo de recursos para as empresas,
protegendo o interesse dos investidores e assegurando ampla divulgacdo das informacgdes sobre
os emissores e seus valores mobiliarios (Brasil, 2013).

A defesa dos interesses dos acionistas minoritarios implica em garantir a regularidade
dos negdcios realizados no mercado de capitais. Esta garantia decorre, num primeiro momento,
da regulagdo imposta pela CVM aos integrantes desse mercado, mas num segundo momento ¢

consequéncia da fungdo fiscalizadora da CVM para fazer valer sua regulagdo, inclusive através



C i Ki VIl Congresso Internacional de Conhecimento e Inovacao
11 e 12 de setembro de 2017 - Foz do Iguacu/PR

da aplicagdo de penalidades administrativas aqueles que descumprem as regras por ela
estabelecidas.

A estrutura organizacional da CVM contempla diversas superintendéncias
especializadas em suas respectivas fungdes, dentre as quais a Superintendéncia de Relagdes
com o Mercado e Intermediarios (SMI). As responsabilidades da SMI, por sua vez, sdo
operacionalizadas por suas geréncias. A Geréncia de Acompanhamento de Mercado (GMA),
por exemplo, ¢ a geréncia da SMI responsdvel pela supervisdo das operagdes na bolsa de
valores.

O trabalho realizado pela GMA consiste basicamente de andlises intensivas em
conhecimento. Por exemplo, diante da detec¢ao de uma possivel irregularidade nas operacdes
realizadas na bolsa, inicia-se um processo de analise de dados de operagdes, de investidores e
de informacgdes de companhias. Estas analises visam descartar a hipotese de irregularidade ou
comprova-la, caso em que os investidores ou intermediarios envolvidos serdo acusados e terdo
que responder pelas irregularidades cometidas.

Assim, na execucdo de suas atribuigdes profissionais, os analistas da GMA
frequentemente analisam os dados das operagdes realizadas na B3 visando verificar a existéncia
de irregularidades nesses negdcios. Em geral, estas analises se ddo sobre dados estruturados e
utilizam técnicas estatisticas e de extragcdo de conhecimento de bancos de dados.

A qualidade das analises realizadas implica em sérias consequéncias quanto a adequada
responsabilizagdo administrativa ou at¢ mesmo penal dos investidores que cometem
irregularidades nas operacdes realizadas na bolsa. A efetividade deste processo impacta a
seguran¢ca do mercado de capitais de modo geral, pois esta diretamente relacionada com a
credibilidade da CVM em relagdo a sua capacidade de desempenhar seu papel fiscalizador. Em
decorréncia, se justifica o esforco em melhorias da qualidade das analises dos dados através da

aplicacdo de algoritmos de minerag¢do de dados, como ¢ o caso do MCL.
3  PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia utilizada fundamenta-se na representagdo dos negocios realizados entre
os investidores na bolsa na forma de um grafo (o grafo de fluxo de vendas). Para chegar a esta
representacdao, foi necessario realizar um pré-processamento dos dados de operacdes que
tipicamente nao se encontram nesse formato. A partir da adequada organizagao dos dados, foi
possivel aplicar o algoritmo MCL para realizar agrupamentos relevantes entre os investidores.

O estudo de caso considerou dados reais de negocios na bolsa de valores, dentre os quais foram
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injetados dados ficticios candidatos a irregularidades. Estes aspectos dos procedimentos

metodoldgicos sdo detalhados nas proximas subsecoes deste trabalho.
3.1 GRAFO DO FLUXO DE VENDAS

Palshikar e Apte (2005) e, posteriormente, Islam et al. (2009), apresentaram trabalhos
nos quais as operagoes realizadas na bolsa de valores sdo tratadas como um grafo direcional, o
qual foi chamado por estes autores de grafo do fluxo de agdes. Conforme proposto por estes
autores, o grafo de fluxo de acdes G para uma determinada agdo S pode ser denotado por GS =
(V, A, ¢), onde V ¢ o conjunto de vértices de G (cada vértice representado pelo identificador
unico de um investidor — seu id), A ¢ o conjunto de arestas direcionais de G (as quais
representam as quantidades de agdes vendidas pelos investidores) e ¢ ¢ a funcdo que associa
para cada aresta um vértice fonte (vendedor de ac¢des) e um vértice alvo (comprador de agdes).

O grafo de fluxo de agdes pode apresentar arestas paralelas, pois as vendas de agdes
podem ocorrer, por exemplo, de um investidor A para um investidor B, mas também no sentido
oposto. O grafo nao apresenta lacos (self-loops), ou seja, um investidor ndo vende agdes para si
mesmo. Além disso, o grafo ndo apresenta vértices (investidores) isolados, pois um investidor
sempre estard associado a, no minimo, uma aresta estabelecendo uma ligacdo com outro
investidor (uma venda). Por fim, vale destacar que o grafo representa o somatorio da quantidade
de a¢des vendidas num determinado periodo de analise. A Figura 1 apresenta um exemplo desse

tipo de grafo.

Figura 1 — Grafo do fluxo de agdes.
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Fonte: os autores (2017).

Na Figura 1 o investidor v3, no periodo analisado, vendeu um total de 200 a¢des para o
investidor v2 e um total de 1.000 agdes para o investidor v4. Por outro lado, o investidor vl
vendeu um total de 200 ag¢des para o investidor v3 e assim por diante.

Embora o modelo proposto por Palshikar e Apte (2005) e por Islam et al. (2009)

represente adequadamente o fluxo da quantidade de ac¢des negociadas entre pares de
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investidores na bolsa de valores, em muitos casos, ao invés do nimero total de agdes negociadas
entre dois investidores, 0 nimero total de negocios (vendas) realizados entre eles pode ser um
melhor indicador da existéncia de um conluio nas operagdes.

Considere-se, como exemplo simplificado, os negécios realizados entre os investidores
vl, v2 e v3 apresentados na Figura 1. Estes negdcios poderiam representar uma dindmica
fraudulenta, na qual, conforme previamente acordado entre eles, o investidor v3 vende 100
acoOes para o v2, em seguida o v2 vende as mesmas 100 agdes para o investidor vl e este as
vende novamente para o investidor v3. Este ciclo se repete mais uma vez e assim fica
caracterizada a venda de 200 ac¢des representada no grafo. A aparente elevacdo na quantidade
de negocios e a valorizagdo do preco do ativo passam a ser atraentes para outros investidores.
Assim, em determinado momento o investidor v3 consegue vender, num s6 negdcio € com um
preco mais elevado, 1.000 agdes para o investidor v4, o qual realizou sua compra de boa-fé.

No exemplo apresentado, a irregularidade reside nos negocios realizados entre v1, v2 e
v3 (a circulacdo fraudulenta de 100 agdes). No entanto, ao estabelecer que as arestas
representam o numero de acdes vendidas de um investidor para outro, inadequadamente
atribui-se uma relagcdo mais significativa entre o negdcio dos investidores v1 e v4 (apenas uma
venda de 1.000 a¢des) do que entre os negocios realizados pelos investidores v1, v2 e v3. Por
outro lado, considerando que as arestas representem a quantidade de negécios (vendas) entre
as partes, a ocorréncia de duas vendas entre v1, v2 e v3 (100 agdes em cada venda) e de apenas
uma venda de v1 para v4 (de 1.000 agdes) permite atribuir maior importancia para os negocios
entre vl, v2 e v3.

Assim, neste trabalho se opta por uma abordagem diferente da apresentada por Palshikar
e Apte (2005) e por Islam et al. (2009). Enquanto estes autores modelaram a relagdo entre os
investidores considerando o numero de agdes vendidas de um investidor para outro, aqui se
utiliza o nimero de negdcios (vendas) realizados num determinado periodo. Com isso, o grafo
apresentado na Figura 1, passa a ser representado conforme a Figura 2, ou seja, considerando

que cada aresta representa a quantidade de vendas realizadas entre as partes.

Figura 2 — Grafo do fluxo de vendas.

Fonte: os autores (2017).
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3.2 APLICACAO DO ALGORITMO MCL

As cadeias de Markov sdo um caso particular de processo estocastico com estados
discretos utilizado na computacdo com diversas finalidades, mas foi Van Dongen (2000a) o
propositor de um algoritmo de agrupamento, o MCL, baseado em suas propriedades.

No grafo da Figura 2 ¢ possivel constatar que alguns vértices apresentam mais ligagdes
diretas entre si do que com outros vértices. Por exemplo, os vértices v5, v6, v7 e v8 apresentam
varias ligacoes diretas entre si, mas nenhuma ligacao direta com os vértices v1, v2 e v3 (apenas
ligag¢des indiretas). Considerando, por exemplo, que todas as probabilidades de transicdo do
grafo apresentado na Figura 2 fossem iguais, um passeio aleatério a partir do vértice v8
apresentaria maior probabilidade de permanecer entre os vértices v5, v6, v7 ¢ v8 e menor
probabilidade de chegar até os vértices v1, v2 e v3.

Assim, 0 MCL se baseia na realizacdo de passeios aleatdrios pelo grafo, os quais sdo
feitos considerando as probabilidades de transicdo entre os vértices e a partir dos quais €
possivel descobrir em que conjuntos de vértices (agrupamento) o fluxo que percorre o grafo
tende a se concentrar.

Para a utilizagdo do MCL, inicialmente € necessario representar o grafo na forma de
uma matriz de adjacéncia. Em seguida, a matriz de adjacéncia ¢ somada com sua respectiva
matriz identidade. Este procedimento corresponde a adicdo de um lago unitario de cada vértice
para consigo mesmo (self-loop). Embora opcional, a adigdo deste self~loop ¢ indicada para
otimizar o funcionamento do algoritmo (Van Dongen, 2000a).

A partir da matriz de adjacéncia acrescida de valores unitarios em sua diagonal principal,
o algoritmo MCL cria uma matriz de Markov, ou seja, € realizada uma normalizacao da matriz
de adjacéncia. Esta normalizacdo consiste na soma de todos os elementos de cada coluna e na
divisdo de cada elemento da coluna pela soma obtida. Com isto, os valores de cada coluna da
matriz podem ser interpretados como a probabilidade de que um passeio aleatorio ocorra de um
vértice de origem para um vértice alvo. Por exemplo, a partir do investidor v3 existem trés
possibilidades de transicao no grafo apresentado na Figura 2: de v3 para v1, de v3 para v2 ou
de v3 para v4. A normalizagao dos valores das arestas que representam as possiveis transi¢des
resulta que as probabilidades de, num passeio aleatério, partir do vértice v3 e chegar aos demais
vértices sdo dadas respectivamente por P(Xn+1 =v1 | Xn =v3) =2/5; P(Xnt1 =v2 | Xn = v3)
=2/5;e P(Xn+tl =v4 | Xn=v3)=1/5.
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Em seguida, o algoritmo passa a alternar, respectivamente, duas operagdes chamadas de
expansao ¢ de inflacido e iterativamente recalcular as probabilidades de transicdo entre os
vértices do grafo.

A operacdo de expansiao consiste numa potenciacdo da matriz de transi¢do. A poténcia
de expansdo e ¢ um dos parametros do algoritmo, mas como padrdo o algoritmo utiliza e = 2
(eleva-se a matriz ao quadrado). O operador de expansao ¢ responsavel por permitir que o fluxo
do caminho aleatorio chegue a diferentes regioes do grafo (Van Dongen, 2000a).

A aplicag@o do operador de inflagdo comeca por um produto de Hadamard-Schur, ou
seja, pela elevacdo individual dos elementos da matriz estocastica a um expoente positivo 4:
(aij)". A operagdo de inflagdo tem como efeito o fortalecimento das ligagdes entre os vértices
mais ligados entre si e o enfraquecimento dos vértices menos ligados entre si (Van Dongen,
2000a). Apos a operagdo de inflagdo, a matriz resultante ¢ normalizada novamente.

A sucessiva realizag@o das operagdes de normalizagdo, expansdo e inflagdo ao longo de
um numero suficiente de iteragdes leva o algoritmo a convergéncia, quando a matriz de
transi¢des assume a forma de uma matriz idempotente, ou seja, uma matriz que multiplicada
por si mesma resulta na propria matriz (M x M = M). O algoritmo pode ser resumidamente

descrito conforme o Quadro 1.

Quadro 1 — Algoritmo MCL

1. Entradas: matriz de adjacéncia M e os expoentes de expansio (e) e de inflagdo (%);
Fazer M1 =M + IM // Adiciona lagos a M somando-a com sua matriz identidade;
Normalizar colunas de M1; // Divide cada elemento da coluna pela soma da coluna;
Fazer M2 = M1 x M1 (e vezes) // Expande M através da sua elevagdo a poténcia e;

Fazer M3 = M2°h // Inflaciona M2 através do produto de Hadamard com o expoente ;

S vk

Repetir os passos 3, 4 ¢ 5 até que M3 x M3 = M3 // A estabilidade ¢ alcangada quando a

matriz alcanca a forma idempotente.

Fonte: os autores (2017).

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Os dados relativos as operagdes realizadas na bolsa de valores contém alta
dimensionalidade, pois incluem grande quantidade de detalhes relativos a cada negécio. A
aplicagdo do algoritmo MCL para os fins almejados nesta pesquisa nao necessita da maior parte

destes dados, portanto, implica na necessidade de realizar um pré-processamento visando, nao
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apenas excluir os dados supérfluos, mas também adequar os dados exigidos a um formato que
permita construir a matriz de adjacéncia utilizada pelo algoritmo MCL.

Assim, os dados obtidos do Sistema de Supervisao do Mercado de Capitais Brasileiro
(SSMCB v. 1.0) da CVM foram tratados de modo a organizar os negocios conforme os campos
mostrados na Tabela 1, a qual consiste basicamente numa representacdo de um grafo em que o
Vendedor e o Comprador sao vértices e o Numero de Vendas sdo as arestas. Este tratamento
prévio dos dados € uma etapa normalmente trabalhosa conforme destacado por diversos autores
ao apresentarem as etapas de um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

(KDD, do original em inglés Knowledge-Discovery in Data Bases).

Tabela 1 - Campos dos dados de entrada.
Identificacio (id) Identificacao (id)

N.° de Vendas
do Vendedor do Comprador

Fonte: os autores (2017).

3.4 ESTUDO DE CASO

Em termos praticos, a manipulacdo de precos no mercado de capitais tem mais
probabilidade de ocorrer em ativos de baixa liquidez (com poucos negocios no periodo). Ativos
nos quais existe um grande nimero de investidores realizando uma grande quantidade de
negdcios tendem a se aproximar de mercados eficientes. Em ativos de alta liquidez, dificilmente
um grupo de investidores conseguiria realizar operagdes que tivessem o conddo de alterar
significativamente os precos negociados e, mesmo se conseguisse fazé-lo, as distorgdes
causadas seriam rapidamente corrigidas pelo mercado.

Assim, para exemplificar o uso do MCL, utilizou-se como unico critério de escolha a
liquidez dos ativos negociados. Com isso, optou-se pela utilizacdo de dados dos negocios
realizados com agdes ordinarias da companhia Petro Rio S.A. (PRIO3), a qual apresenta
relativamente poucos negocios realizados por pregado, no entanto, possuindo negdcios em todos
os pregdes no periodo analisado. Os dados das operagdes sao relativos aos dias uteis no periodo
entre 17/out/2016 e 28/out/2016, ou seja, 10 pregdes. Cabe destacar que a escolha do ativo a
ser analisado e do periodo de analise foram arbitrarias e ndo existe nenhum tipo de suspeita real
quanto a irregularidades nestes dados.

Neste trabalho, se optou por limitar o estudo ao mercado a vista com lotes padrao (no

qual sdo negociadas quantidades multiplas do lote minimo de 100 agdes), pois ¢ desprezivel a
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possibilidade de irregularidades no mercado fracionario (no qual sdo feitos negdcios com até
99 agodes). Assim, no periodo em questdo, 92 investidores negociaram com as agdes PRIO3.
Uma vez que esta informagao nao pode ser tornada publica, a identificagdo dos investidores foi
feita através de codigos de modo a garantir o sigilo bursatil de suas operagdes organizadas
conforme os campos da Tabela 1. Nesta tabela foram inseridos 197 registros com o niimero de
vendas realizadas entre cada par de investidores que operou a a¢cdo no periodo analisado. Na

Tabela 2 ¢ apresentada uma sintese das operagoes realizadas pelos 92 investidores.

Tabela 2 — Numero de negdcios entre os mesmos investidores.

N.° de negécios entre um NS de ocorréncias N.° total de negécios no
mesmo par de investidores periodo

1 158 158
2 25 50
3 11 33
4 1 4
5 2 10

6 ou+ 0 0

Total 197 255

Fonte: os autores (2017).

Da Tabela 2 constata-se que, em 158 ocasides um vendedor vendeu uma Unica vez para
um comprador. Em 25 ocasides, um vendedor vendeu duas vezes para um mesmo comprador e
assim por diante. Destaca-se que houve apenas duas oportunidades em que um mesmo vendedor
vendeu 5 vezes para um mesmo comprador, sendo este o nimero maximo de vezes em que um
vendedor fez negdcio com um mesmo comprador no periodo.

No entanto, além de considerar os investidores que realmente negociaram no periodo,
foi realizada a injecdo de dados de investidores e de operagdes ficticias dentre os dados reais
visando representar a atuagcdo em conluio de um grupo de investidores. Assim, além dos 92
investidores que realmente operaram, foram adicionados aos dados mais quatro investidores
ficticios (193, 194, 195 € 196), considerando que realizaram vendas entre si, dentro do periodo de
analise e com a ac¢do escolhida. Para estes investidores ficticios, foi estipulada uma dinamica
circular conforme exemplificada na atuagdo de v1, v2, v3 e v4 apresentados na Figura 2, exceto
pelo numero de vendas para uma mesma contraparte, as quais foram especificadas como 5

vendas realizadas entre trés dos investidores e apenas 1 venda para um quarto investidor. A
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Tabela 3 ilustra como ficaram os dados do grafo ap6s a inser¢do destes quatro registros ao final

do conjunto de dados. Com isso, os dados do grafo passaram de 197 para 201 registros.

Tabela 3 — Grafo com as operagdes ficticias inseridas ao fim dos dados reais.

Registro Id do vendedor  Id do comprador N.° de vendas

1 i01 i03 2
2 i01 27 1
3 102 i08 1
4 i03 156 3

() (.. (..) (..

198 193 194 5

199 194 195 5

200 195 193 5

201 195 196 1

Fonte: os autores (2017).

Tabela 4 — Exemplo da Matriz de Adjacéncia.

01 02 {03  i04  (.) i93 94 95 96
i01 0 0 2 0 () 0 0 0 0
i02 0 0 0 0 () 0 0 0 0
i03 0 0 0 0 () 0 0 0 0
i04 2 0 1 0 () 0 0 0 0
() (% Y Y 0% YRR 0% Y (%% WY GO0 W (V0 NN G0 SR OO
i93 0 0 0 0 () 0 5 0 0
i94 0 0 0 0 () 0 0 5 0
i95 0 0 0 0 () 5 0 0 1
196 0 0 0 0 () 0 0 0 0

Fonte: os autores (2017).

Por fim, os dados foram transformados numa matriz de adjacéncia. Esta matriz ¢ outra
forma de representa¢do do grafo e consiste na entrada do algoritmo. Nesta matriz, a qual esta
exemplificada na Tabela 4, todos os investidores sdo comparados com todos os investidores. A
partir da primeira coluna da Tabela 4 se pode visualizar, por exemplo, que 193 realizou 5 vendas
para 194; 194 realizou 5 vendas para 195; 195 realizou 5 vendas para 193; e, por fim, 195 realizou
1 venda para i96. E esta matriz que tera suas colunas reiteradamente normalizadas, expandidas

e inflacionadas a partir da aplicacao do MCL.
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4  ANALISE DOS RESULTADOS

A aplicacdo do MCL no estudo de caso se deu através do uso da linguagem de
programagdo R, especificamente de uma biblioteca desenvolvida por Martin L. Jdger para
implementar o algoritmo (Jdger, 2015). No entanto, existem outras versdes publicas do
algoritmo desenvolvidas nas linguagens de programacdo Python e C, esta tultima
disponibilizada pelo proprio Van Dongen (2000b). Trata-se de um ponto relevante a considerar,
uma vez que as diferentes implementacdes do algoritmo podem sofrer adaptacdes e ser
limitadas por restri¢cdes inerentes as linguagens de programagao em que foram desenvolvidas.

Na aplicacao do algoritmo em R, sdo disponibilizados ao usudrio varios parametros além
do expoente de expansao e de inflagao. Por exemplo, ¢ possivel definir se o algoritmo pode
formar agrupamentos de tamanho Unico (singletons) quando se considera que um investidor
mantém uma relagdo pouco significativa com outros investidores ou se todos os investidores
nessa condi¢do podem ser considerados como ‘ruido’ e agrupados conjuntamente. Além disso,
¢ possivel determinar se a matriz idempotente do estado de equilibrio deve ser retornada ou
somente os agrupamentos. Assim, o algoritmo apresenta outras opgdes para o usuario além do
ajuste dos parametros do modelo.

Em relagdo aos coeficientes de expansdo e inflagdo utilizados no experimento, foi
utilizado um coeficiente de expansao fixo e = 2, o qual € geralmente usado como valor padrao,
e variou-se o coeficiente de inflagdo /. Para alguns dentre os diversos valores de 4 utilizados, o
algoritmo retornou um erro na ultima iteragdo. De acordo com as explicacdes do implantador
do algoritmo em R, nestes casos o programa nao conseguiu convergir (Jager, 2015). Constatou-
se, no entanto, que a dificuldade na convergéncia consiste numa limitacdo que pode ser
resultado da implementagdo do algoritmo, uma vez que testes utilizando os mesmos parametros,
mas realizados com a biblioteca em Python conseguiram fazer o algoritmo convergir.

A partir da Tabela 5 constata-se que o desempenho 6timo do algoritmo se deu com 4 =
1, quando com apenas 12 iteragdes o algoritmo convergiu para os 8 agrupamentos identificados.
Além disso, a variacdo do coeficiente de inflagdo implicou em algumas mudangas nos itens
agrupados. Estas mudancas, no entanto, foram muito pequenas para os valores de 4 entre 0,1 e
1,0, quando poucos elementos foram mudados de grupo conforme o parametro foi variado. Isto
ja ndo ocorreu para 4 = 1,2, quando o nimero de agrupamentos dobrou e ocorreram mudangas
significativas entre os elementos de cada agrupamento. Com outros valores testados para 4 (0,2;
0,4; 0,5; 0,7; 0,8; 0,9; 1,1; 1,3; 1,4; 1,5; ... ;2,5) ndo foi possivel obter a convergéncia do

algoritmo.
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Tabela 5 — Resultados do algoritmo MCL para um coeficiente de expansao fixo e =2 e considerando o

agrupamento de vértices irrelevantes entre si.

Valor do coeficiente N.° de iteracdes até a N.° de agrupamentos
de inflacio A convergéncia obtidos
0,1 27 8
0,3 76 8
0,6 76 8
1,0 12 8
1,2 74 16

Fonte: os autores (2017).

O ponto a destacar no experimento € que, em todos os casos em que foi obtida a
convergéncia do algoritmo, independentemente do valor de /4 utilizado, os investidores ficticios
(193; 194; 195 e 196) foram devidamente agrupados entre si.

E importante ressaltar que os agrupamentos ndo significam que de fato existem
irregularidades nas operagdes entre os investidores agrupados. De modo geral, este ndo € o caso,
pois ha diversos motivos regulares que podem levar a uma concentragao das contrapartes de um
negocio. Os agrupamentos gerados pelo algoritmo devem ser entendidos apenas como
indicadores que apontam para a necessidade de conferir as operagdes daqueles investidores
perante o risco hipotético de que contenham irregularidades. Trata-se, portanto, de um
mecanismo de priorizagdo para a supervisao realizada pelos reguladores do mercado.

Assim, ap6s a geracao dos agrupamentos, se torna indispensavel um importante trabalho
de andlise dos agrupamentos. Num primeiro momento, esta analise passa pela observacdo da
matriz de equilibrio obtida na convergéncia do algoritmo, pois os valores apresentados nesta
matriz permitem visualizar a for¢a do agrupamento e, portanto, quais agrupamentos sao mais
relevantes do que outros. Neste estudo de caso, o agrupamento injetado se mostrou o mais
relevante em todos os experimentos realizados. A partir desta informacdo, a andlise de
potenciais irregularidades cometidas na bolsa de valores ainda ¢ realizada pelos analistas da
GMA (CVM) os quais buscam subsidios de outras fontes de informagdo além dos dados das

operagoes para determinar a regularidade dos negdcios.
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5 CONCLUSAO

Este artigo objetivou apresentar a aplicagdo do algoritmo de agrupamento MCL a partir
de um estudo de caso. O trabalho foi desenvolvido no contexto da atuagdo supervisoria da CVM
sobre as operagdes realizadas na B3.

Apos a introducgdo do artigo, foram apresentados maiores detalhes do contexto em que
o trabalho foi desenvolvido. A importancia do trabalho também foi justificada, uma vez que as
analises de negdcios realizadas pela CVM apresentam potenciais sérias consequéncias quanto
a responsabilizacdo administrativa ou penal de investigados em irregularidades cometidas no
mercado de capitais. Além disso, viu-se que o contexto em questdo apresenta complexidade e
grande volume de dados, os quais demandam a utilizacao de métodos e técnicas de extracao de
conhecimento adequados.

Também foi apresentada a metodologia utilizada e as diversas etapas seguidas para
aplicar adequadamente o MCL — desde o entendimento da representacdo da dindmica de
negdcios na bolsa como um grafo, passando pela explicacao do funcionamento do MCL e dos
detalhes do estudo de caso.

Como resultado deste trabalho, constatou-se que a utilizagdo do MCL ¢ vidvel para o
proposito objetivado e no contexto em que foi utilizado. O estudo de caso mostrou que os
investidores associados as operagdes ficticias injetadas dentre os dados reais de negdcios
realizados na bolsa de valores foram todos devidamente agrupados. E os agrupamentos foram
corretos diante de todas as variacdes realizadas nos parametros. Portanto, a utilizacdo do MCL
mostrou-se util para a identificacdo de potenciais irregularidades no ambito da supervisdo
realizada pela CVM, em particular pela GMA.

A partir deste trabalho e deste contexto, ainda ¢ possivel realizar diversos trabalhos
futuros. Por exemplo, o experimento nesta pesquisa foi realizado com relativamente poucos
dados (10 pregdes) de um Unico ativo de baixa liquidez. Futuros trabalhos podem considerar a
aplicacdo do MCL para centenas de pregoes e de ativos, inclusive ativos que apresentam, em
poucos minutos, mais negocios e investidores do que os analisados nos 10 pregdes abordados
neste trabalho. Nesse sentido, trabalhos futuros podem utilizar o software de agrupamento
disponibilizado por Van Dongen (2000b), o qual tem a capacidade para lidar com grafos
contendo milhdes de vértices e arestas.

Além disso, as possiveis irregularidades no mercado de capitais ndo ficam restritas ao
exemplo explorado neste trabalho. O MCL tem condi¢des de agrupar investidores segundo

diferentes critérios, os quais se concretizam nos possiveis tipos de relacdo estabelecida entre os
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investidores. Assim, outra possibilidade para futuros trabalhos seria aperfeicoar a qualificacao
da relagdo entre os investidores visando obter resultados mais significativos nos agrupamentos.
Por exemplo, além de considerar o nimero de vendas entre dois investidores, ¢ possivel
estabelecer uma métrica que combine o numero de vendas com a quantidade de agdes vendidas
entre cada par de investidores representados no grafo ou ainda incluir nessa relagdo a dimensao
temporal em que os negdcios sdo realizados (maior ou menor concentracdo de negocios com
uma mesma contraparte num maior ou menor periodo de tempo).

Por fim, também ¢ possivel e importante realizar trabalhos futuros envolvendo a
proposta de Satuluri (2012), o qual apresentou como tese de doutorado um novo algoritmo
desenvolvido a partir da evolugao do MCL. Em seu trabalho, Satuluri explorou as limitacdes e
deficiéncia do MCL e propds aperfeicoamentos que deram origem a um algoritmo de simulagao
multinivel de fluxos estocésticos, 0o MLR-MCL. Portanto, ¢ possivel que 0o MLR-MCL possa
vir a ser usado no contexto deste trabalho, com o mesmo propdsito, mas com possiveis

beneficios em relagao ao MCL.
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