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RESUMO

O aumento da capacidade de processamento dos sistemas de negociacéo, em
grande parte reflexo do desenvolvimento tecnoldgico verificado na ultima década,
transformou a negociagdo no mercado de instrumentos financeiros, sendo que
actualmente volumes gigantescos de dados de negociagéo e o high frequency trading
(HFT) sdo fendmenos indissociaveis.

Nesta nova realidade, onde decisdes de investimento passam a estar suportadas
em algoritmos electronicos em detrimento da ac¢do humana, a industria, as sociedades
gestoras de sistema e plataformas e os reguladores europeus, discutem a necessidade de
estabelecer, ou ndo, limites a utilizacdo do HFT.

Neste confronto entre vantagens e desvantagens, entre o permitir e o regular, é
necessario conciliar a liquidez, a regularidade de funcionamento e a confianca dos
investidores num meio ambiente envolvente que funciona a velocidade da luz, onde o
controlo do risco e a deteccao de situacdes de abuso de mercado colocam novos
desafios a todos os participantes no mercado. As recomendacdes da Organizacéo
Internacional das Comissdes de Valores (IOSCO) publicadas em Outubro de 2011
traduzem de forma inequivoca esta preocupacéo.

O presente trabalho utiliza uma rede neuronal artificial ndo supervisionada para,
pela primeira vez, detectar a significancia do fendmeno de HFT no mercado de accdes
nacional.

Recorrendo a um Self-Organizing Map (SOM) e utilizando dados da negociagédo
referentes a ofertas e sobre uma amostra de ac¢6es que integram o indice PSI20 foi
possivel distinguir os intermediarios financeiros com comportamento caracteristico de

um High Frequency Trader (HFTT).

Palavras-chave: High Frequency Trading, High Frequency Trader, Redes

neuronais, Self-Organizing Map, Segmentacdo, Euronext Lisbon.
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ABSTRACT

The increasing in the processing capacity of trading systems, largely as a
reflection of technological developments over the last decade, has transformed trading
in financial instruments markets, as it, nowadays, massive volumes of transaction data
and high frequency trading (HFT) are strictly linked.

Within this new reality, where investment decisions are now supported by
electronic algorithms rather than human decisions, market industry and operators or
investment firm managed of multilateral systems, as well as European regulators, have
been intensively discussing the need to establish (or not), limitations to the use of HFT
techniques.

The confrontation between advantages and disadvantages arising from the free
permission of HFT or from regulating it, requires one to consider the impacts on
liquidity, on the regularity of market functioning, as well as over investors” confidence
in a surrounding environment that ‘flows at the speed of light’. One must also consider
the new challenges posed to all market participants in what respects to risk control and
detection of market abuse. The International Organization of Securities Commissions
(10SCO) recommendations, published in October 2011, unequivocally demonstrate this
concern.

This paper uses an unsupervised neural network, employed, as long as we know,
for the first time to detect the significance of HFT in the Portuguese stock market.

Using a Self-Organizing Map (SOM) and data relating to offers and trading on a
sample of shares that integrate the PSI 20 index, it was found evidence that some
financial intermediaries act in the market in a way similar to High Frequency Traders’

(HFTT) characteristics and behavior.

Keywords: High Frequency Trading, High Frequency Trader, Neural networks,

Self-Organizing Map, classificagdo, Euronext Lisbon.
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1. INTRODUCAO

A harmonizacéo das estruturas de mercado, a adopcéo de um enquadramento
juridico destinado a regular a concorréncia entre os mercados regulamentados® europeus
e a criacdo de duas novas formas organizadas de negociacéo, os sistemas de negociacéo
multilateral® e a internalizacdo sistematica®, introduzidas pela Directiva de Mercado e
Instrumentos Financeiros (DMIF)*, intensificaram a concorréncia entre sociedades
gestoras de sistemas de negociacdo multilateral, historicamente conhecidas como Bolsas
de Valores.

E neste cenario de maior flexibilidade de negociacéo e consequente evolugéo
tecnoldgica, onde decisdes de investimento passam também a estar suportadas em
algoritmos electronicos em detrimento da ac¢do humana, que o tema high-frequency
trading (HFT)’ tem ganho relevo. Mais do que um mero subproduto deste novo cenério
competitivo, 0 HFT esta a mudar a forma de actuacao dos Intermediarios Financeiros

(IF) na negociacgdo em bolsa.

! Mercado regulamentado - sistemas multilaterais, autorizados como tal num qualquer Estado
membro da UE, de funcionamento regular e que possibilitam o encontro de interesses relativos a
instrumentos financeiros com vista a celebracdo de contratos sobre tais instrumentos — art. 4/1/14 DMIF,
p. 10.

2 MTF — Multilateral Trading Facilities ou Sistema de Negociacdo Multilateral estdo autorizados num
qualquer Estado membro da EU, e possibilitam o encontro de interesses relativos a instrumentos
financeiros com vista & celebragdo de contratos sobre tais instrumentos - art. 4/1/15 DMIF, p.10.

® Sl — Systematic Internalization ou Internalizacio Sistematica é a negociacdo por conta propria, em
execucdo de ordens de clientes, por intermedidrio financeiro, fora de mercado regulamentado ou de
sistema de negociacdo multilateral, de modo organizado, frequente e sistematico — art. 4.%/1/7 DMIF,
p.10.

* A DMIF é uma directiva europeia (Directiva 2004/39/CE do Parlamento Europeu e do Conselho de
21 de Abril de 2004, que foi aplicada pela Directiva 2006/73/CE da Comisséo de 10 de Agosto de 2006 )
que visa uma maior harmonizacdo da legislacdo europeia e tem como objectivo principal a criacdo de um
mercado Unico europeu de servicos financeiros, baseado numa maior transparéncia na negociacdo de um
vasto leque de instrumentos financeiros e no aumento da proteccdo dada ao investidor, ajustando-a as
suas caracteristicas, experiéncia e conhecimentos financeiros. Esta Directiva foi transposta para a
legislacéo nacional e entrou em vigor a 1 de Novembro e 2007.

® Por uma questdo de facilidade e equiparaco as praticas de mercado optamos por manter, a par do
anglicismo, a terminologia utilizada no mercado financeiro, representada pela sigla HFT, para identificar
um conjunto especifico de operagdes realizadas em condicgdes especiais. Na tradugdo portuguesa, poder-
se-ia identificar como “Negociagdo de Alta Frequéncia”.



O HFT, actualmente intensamente discutido no contexto europeu®, j& ha bastante
tempo constitui um tema central no funcionamento dos mercados financeiros
desenvolvidos, com especial relevancia no mercado norte-americano (EUA), onde no
auge da crise financeira de 2008, diversos investidores obtiveram elevados ganhos’
através da optimizacao de estratégias de negociacdo. Em estudo recente, encomendado
pelo governo Inglés, o tema adquire relevo ao referir que um tergo do volume de
negociacao de accdes realizado no Reino Unido é gerado através de HFT, enquanto nos
EUA, este n(imero ja chega a trés quartos®.

Os novos sistemas multilaterais de negociacdo (MTF), a reducdo do tempo de
laténcia das estruturas de negociacdo®, o incremento do nimero de transacgdes diarias, a
reducdo da quantidade média de instrumentos financeiros'® negociados por operagdo™,
as alteracOes na estrutura de mercado decorrentes do aumento do nivel de liquidez, a
reducdo da volatilidade e do spread **, contribuem para um ambiente propicio &
implementacao de estratégias de investimento suportadas em algoritmos electrénicos de
negociacdo (AT)™ , e, simultaneamente como um resultado dessas mesmas estratégias.

Por outro lado, a ocorréncia de erros nos programas automaticos de envio de
ofertas para os sistemas de negociacéo e a fragilidade de alguns IF em adaptarem as
suas estruturas de negociacgéo ao significativo aumento do niUmero de mensagens

(ofertas) diarias, tém dividido opinides entre os especialistas de mercado, as entidades

® Tema constante de discussdes e consultas realizadas pelo Colégio de Reguladores (CESR, actual
ESMA\) e pela Comissdo Europeia no ambito dos trabalhos em curso para a revisdo da DMIF.

" Segundo Irene Aldridge (2010, p.1), mesmo nos piores meses da crise de 2008, mais de 50% das
operagdes realizadas no mercado financeiro (de bolsa) envolviam HFT.

® The Future of Computer Trading in Financial Markets (2011). Retrieved October 06, 2011 from:
http://www.bis.gov.uk/assets/bispartners/foresight/docs/computer-trading/11-1276-the-future-of-
computer-trading-in-financial-markets .

¥ Ver o conceito de laténcia apresentado no capitulo 7.

19 Instrumento financeiro — “qualquer dos instrumentos especificados na Secgdo C do Anexo I”
(valores mobiliarios e outros nove tipos diferentes de instrumentos) - art. 4/1/17 DMIF, p.10.

1 Entenda-se “operagio” o resultado do encontro das intencdes de compra e venda de um
determinado instrumento financeiro e ao mesmo pre¢o. Neste estudo resultado do encontro de ofertas
sobre accoes.

12 \/er conceito de volatilidade apresentado no capitulo 7.

130 spread é a terminologia financeira utilizada para identificar a diferenca entre o melhor prego de
venda e o melhor pre¢o de compra disponivel a cada momento.

14 Algorithm trading (algoritmos electrénicos de negociagéo) é a terminologia inglesa utilizada para
identificar programas automaticos de envio de ofertas para os sistemas de negociagao. Suportados em
modelos matematicos constituem hoje uma solucdo de negociacdo ndo s6 no mercado de valores
mobilidrios (ac¢des), como também no mercado de derivados (futuros e opcoes).



http://www.bis.gov.uk/assets/bispartners/foresight/docs/computer-trading/11-1276-the-future-of-computer-trading-in-financial-markets
http://www.bis.gov.uk/assets/bispartners/foresight/docs/computer-trading/11-1276-the-future-of-computer-trading-in-financial-markets

gestoras de sistemas de negociacdo multilateral (Bolsas de Valores)™ e os reguladores'®
quanto ao estabelecimento, ou ndo, de limites & utilizacdo do HFT.

A par destas preocupagdes o Comité Tecnico da Organizacdo Internacional das
Comissdes de Valores (I0SCO) publicou em Outubro de 2011, o relatério final de
uma consulta publica, sobre o impacto da evolucéo tecnoldgica na integridade e na
eficiéncia do mercado de instrumentos financeiros. Neste relatorio a IOSCO analisa 0s
desenvolvimentos tecnoldgicos mais relevantes verificados nos mercados financeiros
nos Gltimos anos, e estabelece recomendacBes aos reguladores para implementacao de
procedimentos a mitigacdo dos possiveis riscos relacionados com os algoritmos
automaticos de negociacéo e o HFT.

Segundo Beddington (2011), “embora a prevaléncia da negociacéo electronica
seja uma realidade, encontramo-nos diante de diversos pontos de vista diferentes sobre
0S riscos e 0s beneficios em que esta se traduz”, bem como o que podera produzir no
desenvolvimento do mercado financeiro mundial. Neste sentido, “obter uma melhor
compreensdo destas questdes é fundamental” (Beddington, 2011, p.2).

Compreender entdo, em que medida, este fendmeno faz ja parte da realidade
portuguesa € imprescindivel, quer para uma adequada supervisdo da negociagédo, quer

para a mensuracdo dos possiveis riscos envolvidos.

1.1. O Contexto do Mercado Portugués.

Quando nos referimos ao contexto estrito de actuacdo dos profissionais de
mercados (Traders), aquando da satisfacdo do interesse dos seus clientes (investidores)
junto de um sistema multilateral de negociacéo, verificamos que ha pouco mais de uma

década o mercado de valores mobiliarios*® portugués reconhecia uma nova etapa da

15 Por uma questdo de facilidade de interpretaco utilizaremos a terminologia Sociedades Gestoras de
Mercado para definir “Operador de mercado: a pessoa ou pessoas que gerem e/ou operam as actividades
de um mercado regulamentado. O operador de mercado pode ser o proprio mercado regulamentado” — art.
4.°/1/13 DMIF, p.10.

' Em Portugal a Comissdo do Mercado de Valores Mobiliarios (CMVM).

7 Regulatory Issues Raised by the Impact of Technological Changes on Market Integrity and
Efficiency. Retrieved November 06, 2011 from:
http://www.iosco.org/library/pubdocs/pdf/IOSCOPD361.pdf

18 «“Valores mobiliarios - categorias de valores que s3o negociaveis no mercado de capitais, com
excepcdo dos meios de pagamento, como por exemplo: a) Acgdes de sociedades e outros valores



http://www.iosco.org/library/pubdocs/pdf/IOSCOPD361.pdf

evolucgdo tecnoldgica ao servico da negociacdo em bolsa de valores. A introdugdo de um
novo sistema electrénico de negociacdo na entéo Bolsa de Valores de Lisboa®® (1999), o
LIST — Lisbon Trading®, veio permitir aos IF portugueses* uma nova forma e uma
melhor qualidade de execucéo das intencBes de compra e venda (ofertas)?? dos seus
clientes, verificando-se desde logo um significativo incremento do nimero de ofertas
diariamente transmitidas ao sistema de negociacdo e na quantidade de negécios
realizados®® em cada sess&o de bolsa. O novo sistema de negociacéo introduziu ainda
uma nova dindmica na gestéo das intengdes de investimentos (ofertas) por parte dos IF,
permitindo registar, quer antes do inicio da negociacdo®*, quer durante a sess&o de bolsa
em continuo, num curto intervalo de tempo, um conjunto significativo de ofertas
previamente configuradas® nas suas estacdes de trabalho (front-end), o que abriu um
novo leque de oportunidades na programacéo atempada de estratégias de investimento.
Outra novidade indroduzida com o LIST foi a implementacdo de mecanismos ligados

em rede, identificados como “order collecting”?.

equivalentes a accOes de sociedades, de sociedades de responsabilidade ilimitada (partnership) ou de
outras entidades, bem como certificados de deposito de acgoes; ...... ”-4.°/1/18 DMIF, p.10.

9 Em Dezembro de 1999, resultante de um novo enquadramento regulamentar, as duas Associacdes
de Bolsa (Lishboa e Porto) foram transformadas numa dnica sociedade anénima que integrou a gestao do
mercado de operacOes a contado e a prazo, a Bolsa de Valores de Lishoa e Porto (BVLP).

220 LIST entrou em funcionamento em 1 de Marco de 1999, coincidindo com a entrada em vigor do
Regulamento N°1/99 da CMVM, que estabeleceu novas regras de negociagdo para o mercado a contado.
O benchmarketing do LIST era a garantia do processamento de 98% das ofertas em menos de 2 segundos.

1 Membros Negociadores — designagéo posteriormente introduzida com o novo sistema de
negociagao.

22 por oferta (order na terminologia inglesa), entenda-se a intencdo de compra ou venda registada
numa qualquer forma organizada de negociagao.

8 O nlimero de ofertas inseridas no sistema de negociacéo (LIST) em Marco de 1999 foi de cerca de
25.000. No entanto o0 nimero de negdcios no primeiro ano de funcionamento (1999) manteve-se
equivalente ao realizado em 1998, cerca de 2,3 milhdes. Em 1997 o nimero total de negdcios realizados
na BVL foi cerca de 860.000.

% No periodo designado como pré-abertura. A pré-abertura equivale a um periodo inicial de
consolidacédo de ofertas onde o prego € formado mas ndo ocorre a realizagdo de negécios. Este periodo
serve também para ajustar o preco das ofertas em face das primeiras inten¢@es de investimento
transmitidas para o mercado numa dada sessdo de bolsa. Este periodo é definido pela entidade gestora de
sistemas em anexo ao regulamento de negociacdo. No caso da Euronext Lisbon o Rule Book I.

% Esta funcionalidade era conseguida utilizando uma solugéo de processamento para um conjunto de
ofertas do proprio sistema de negociagdo LIST, identificado como “basket order”. A funcionalidade
permitia ao trader responsavel pela estacdo de trabalho configurar “off line” um conjunto de ofertas sobre
um ou mais valores mobilidrios e envia-las para o sistema de negociagdo com um Unico comando (click),
sendo ainda possivel configurar as ofertas para que ficassem “visiveis” ao mercado somente depois de ser
atingido um determinado preco.

% O order collecting, consistia, basicamente, num programa automatico (program trading) de envio
de ofertas para o sistema de negocia¢do, que permitia aos IF nacionais reencaminharem ofertas oriundas
de IF estrangeiros para o sistema de negociacgdo (LIST). Suportado por uma plataforma GL Trade, esta



Em 2001, no decurso do inicio da negociacdo de um novo tipo de valor
mobiliario?’, os warrants auténomos? o niimero de ofertas inseridas no sistema de
negociacéo triplicou®, duplicando subsequentemente em 2002*. Com o mercado de
warrants autbnomos foi introduzida a figura do Market Maker, que passou a promover
a liquidez deste segmento assegurando, até um limite pré-estabelecido, o papel de
contraparte nas operagdes. Para todos os warrants autbnomos emitidos em Portugal
existe um Market Maker registado na Euronext®".

A introducéo no contexto Euronext (2003), a adopcdo das diferentes categorias
de Membros®, a fusdo da Euronext com a Nyse em Abril de 2007 e o arranque da
DMIF em Novembro de 2007, a alteracdo do nimero maximo de casas decimais (2 para
3) nos principais valores negociados em continuo em 2008* e a alteragéo do sistema de
negociacdo em 2009 (NSC para UTP), transformaram o contexto de negociacdo do
mercado de valores nacional.

Em 2008 o nimero médio diario de ofertas dirigidas para o mercado portugués
ascendeu a numeros da ordem dos 3 milhGes de ofertas, por sessdo de bolsa.

Em Dezembro de 2009 o numero de IF autorizados a intervir no mercado
Portugués era de 91, sendo que apenas 18 eram nacionais®*. Em Setembro de 2011
encontravam-se autorizados a actuar no mercado Euronext Lisbon 102 IF**, sendo 16

nacionais.

solugdo foi inovadora para o mercado de ac¢des em Portugal, embora j4 existissem redes semelhantes
para 0 mercado monetario e obrigacionista, através das plataformas da Reuters e da Bloomberg.

2" Os valores mobiliarios admitidos & negociacéo eram: acgdes, obrigacdes (privadas e divida pablica),
titulos de participacéo e pontualmente direitos de contetido patrimonial.

%8 Resultante da publicacéo do decreto-lei n° 172/99, 20 Maio e do Regulamento da CMVM ne 6/2001,
Novembro.

% Em 2001 o nimero médio diério de ofertas inseridas no sistema de negociacéo LIST foi de 58.000.

% Em Novembro de 2002 o niimero médio diério de ofertas inseridas no LIST foi de 190.000.

31 Nimero 1, artigo 10 do Regulamento 5/2004 da CMVM.

% A introducéo de categorias diferentes de intervenientes no mercado entre Membros Negociadores,
Compensadores e Liquidadores abriu aos Intermediérios Financeiros ndo nacionais a participacédo directa
no mercado de valores portugués, posteriormente identificado como Eurolyst by Euronext.

% Em 28 de Janeiro de 2008 a Euronext adoptou para o mercado Euronext Lisbon e para um conjunto
de 10 valores mobiliarios admitidos a negociacdo em Mercado Regulamentado e constituintes do indice
PSI120, o tick-size de €0,005. Ver http://www.euronext.com/fic/000/030/050/300505.pdf .

% Em 2001 o mercado nacional contava com a intervencéo de 26 Membros Negociadores, incluindo a
Société Generale e o Citibank com actuagdes exclusivas no segmento warrants auténomos.

% 0O universo de IF autorizados a intervir no mercado portugués (Euronext Lisbon) em Outubro de
2011 era de 102. Recuperado em 08 de Outubro de 2011, de
http://www.euronext.com/forourclient/mbs/market/list-1662-EN.html.



http://www.euronext.com/fic/000/030/050/300505.pdf
http://www.euronext.com/forourclient/mbs/market/list-1662-EN.html

Da mesma forma o custo unitario de transac¢do passou de €1,35 em 2002 para
1,20€ em 2008. Em Junho de 2008, a Nyse Euronext langou um precario especial
dedicado ao HFT designado “Pack Epsilon”, onde o custo por negdcio pode chegar aos
0,50€ (cinquenta céntimos)*®. O actual pregario estabelece um custo minimo de 0,60€
(sessenta céntimos) por negocio com um cap 0.55bp, no entanto o racio entre ordens e
negécios é de 100:1%”. Também a Clearnet, reduziu o custo do clearing, cobrando

actualmente 0,05€ (cinco céntimos) por negocio compensado.

1.2. A Relevancia do Estudo

E neste novo contexto, potenciado pelo surgimento de maquinas mais potentes,
maior velocidade de processamento, elevados volumes de negociacao, precarios
reduzidos, um maior leque de intermediarios e investidores, valores decimais, menor
volatilidade e menor spread e o recurso a actuacdo de maquinas suportadas em
algoritmos matematicos, que este estudo se realiza, visando identificar o estado-da-arte
da negociacdo em acgdes, resultante da actuacao dos IF na negociacédo do mercado
nacional (Euronext Lisbon), e, principalmente, o seu grau de semelhanca com o
comportamento caracteristico de um High Frequency Trader (HFTr)®.

O estudo é ainda relevante por outros dois motivos. Em primeiro lugar, € o
primeiro estudo que tenta identificar de forma estruturada o nivel de actuacdo dos HFTr
no mercado de valores portugués. Em segundo lugar, também este motivo de grande
relevancia, € o que utiliza pela primeira vez uma rede neuronal ndo-supervisionada para

a deteccdo da presenca do HFT na negociacdo de ac¢oes, diferentemente da préatica

% O preco esté relacionado com o niimero de ofertas inseridas no sistema de negociacéo, donde se
produz um racio entre o nimero de negdécios realizados e o nimero de ofertas inseridas. O racio utilizado
no “Pac Epsilon” é de 30:1, ou seja, 30 ofertas para cada negdcio realizado. O referido precario ndo
consta do Trading Fee Guide, donde se supde descontinuado.

¥ Trading Fee Guide. Estrutura de taxas cobradas na negociacio de acgdes e direitos. Recuperado em
02 de Novembro de 2011, de
http://europeanequities.nyx.com/sites/europeanequities.nyx.com/files/nyse euronext cash market tradin
g_fee guide 1 october 2011 0.pdf, p.6.

% |F que utiliza a solugéo HFT.



http://europeanequities.nyx.com/sites/europeanequities.nyx.com/files/nyse_euronext_cash_market_trading_fee_guide_1_october_2011_0.pdf
http://europeanequities.nyx.com/sites/europeanequities.nyx.com/files/nyse_euronext_cash_market_trading_fee_guide_1_october_2011_0.pdf

utilizada no mercado que considera todos os negécios realizados via um proprietary

trading™.

1.3. Problema e Objectivos do Estudo

A aplicagdo do conhecimento de mercado, antes traduzida na actuagéo do trader
no floor de negociacgdo, ha muito foi substituida pelos algoritmos electronicos de
negociacao, que actualmente processam milhdes de ofertas por segundo.

Conseguir identificar no universo de dados diarios provenientes da negociacao
do mercado de accOes nacional, a actuacdo de um HFTr, diferentemente de somatizar os
negocios realizados via um proprietary trading, constituiu o objectivo principal deste
estudo, na medida em que se entende ser crucial a correcta interpretacdo dos seus
efeitos, previamente a adopc¢éo de medidas regulamentares que o suportem ou, em
contrapartida, o inibam. Preocupacao, alias, patente nos trabalhos desenvolvidos no
ambito da ESMA e da I0SCO.

Neste contexto o estudo produz uma analise ao actual padréo de actuacdo dos IF
na negociacdo de ac¢des no mercado portugués, traduzido pelo envio de ofertas para o
sistema de negociacdo da Euronext (Euronext Lisbon). Com recurso a uma rede
neuronal ndo-supervisionada (Kohonen Self-Organizing map), € realizada uma
segmentacdo dos IF, procurando identificar se a sua forma de actuacdo na negociacao,
Ihes confere ou ndo, um grau de semelhanca suficiente que permita equipara-los a um
HFTr .

Nesta fase a questdo a responder sera: O mercado regulamentado de accdes

portugués é utilizado pelos IF numa l6gica de negocicdo do tipo HFT?

% Entenda-se por proprietary tranding o IF que actua na negociagéo exclusivamente em nome
préprio.



1.4. Estrutura do Trabalho de Investigacéo

Neste capitulo é apresentado o tema do estudo, algumas preocupaces € 0s
desenvolvimentos recentes sobre 0 mesmo. O mercado portugués é revisto no &mbito do
desenvolvimento tecnolégico das plataformas de negociacdo. Por fim, apresenta-se uma
breve descri¢do da relevancia e dos objectivos prosseguidos com a realiza¢do do estudo.

O segundo capitulo inclui o enquadramento tedrico do tema. Na primeira parte é
apresentada uma definicdo do HFT e alguns dos conceitos relacionados com a sua
compreenséo. E apresentada uma descricdo das abordagens e metodologias utilizadas na
definicéo e na identificacdo do HFT, bem como alguns dos objectivos subjacentes a sua
utilizagdo. Na segunda parte é introduzido o conceito de Redes Neuronais Artificiais,
com a descricdo de alguns casos de sucesso na utilizacdo do SOM, as metodologias
utilizadas para segmentacao e as suas caracteristicas, ambas presentes na literatura
cientifica.

No terceiro capitulo descreve-se a metodologia seleccionada para a
implementacao da analise do fendmeno HFT no mercado accionista portugués, bem
como as ferramentas informaticas utilizadas para a concretizacdo do estudo.

O quarto capitulo é dedicado a analise dos dados, sendo apresentado o modelo
de rede SOM escolhido para realizar os exercicios de treino e de validacdo das bases de
dados.

No quinto capitulo discutem-se os resultados obtidos, sendo apresentado
algumas sugestdes para a investigacao futura.

O sexto capitulo identifica a bibliografia consultada, sendo o sétimo capitulo

reservado a descricdo dos varios conceitos necessarios a compreensdo do HFT.



2. ENQUADRAMENTO TEORICO

Neste capitulo é efectuado o enquadramento tedrico do tema deste estudo: o
High Frequency Trading (HFT).

Numa primeira parte € apresentada a definicdo de HFT, bem como alguns dos
principais conceitos necessarios a sua compreensao. Suportado na revisao da
bibliografia apresentamos as abordagens e metodologias utilizadas na defini¢do e na
identificacdo do HFT.

A segunda parte introduz o conceito de RNA, com a descrigdo de alguns casos
de sucesso na utilizacdo de redes neuronais ndo supervisiondas e ainda as metodologias
utilizadas para a segmentacdo dos dados, ambas presentes na literatura cientifica. Face a
caracteristica dos dados (secundarios) e ao objectivo do estudo - encontrar num
universo elevado de dados semelhanca de actuacéo tipo HFTr — optou-se pela robustez

da rede neuronal Kohonen Self-Organizing map (SOM) para a segmentacéo.
2.1. High Frequency Trading

O desenvolvimento tecnoldgico verificado ao longo dos anos levou a maioria
das estruturas de negociacdo mundiais a adoptarem sistemas de negociacéo electrénicos
(ET). Na sua concepcdo, suportada em potentes computadores, a logica de negocio é
traduzida e incorporada num conjunto significativo de programas electrénicos (PT) que
recorrem a parametros prévios e definidos por via regulamentarmente.

No contexto europeu, o fomento & concorréncia entre as estruturas de
negociacdo, implementado com a DMIF em finais de 2007, intensificou o recurso a
utilizacdo de tecnologia avangada na negociacao, o que permitiu melhorar a qualidade,
quer das proprias estruturas de negociacao, quer dos meios de acesso (conexao) as
mesmas, ambos um incentivo a adopc¢éo de estratégias de negociacdo suportadas em

algoritmos electronicos (AT).

* Regulamentagéo emitida pela entidade de supervisio e pelas sociedades gestoras que identificam a
I6gica e as directrizes do mercado e da negociacdo em bolsa. Em Portugal, a CMVM e a Euronext Lisbon,
respectivamente.
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Subproduto deste novo ambiente negociacdo, altamente tecnologico, o HFT esta
a mudar o paradigma da negociac&o nos mercados de instrumentos financeiros**, onde
antes a mera expectativa dos investidores e dos agentes de mercado (IF), normalmente
resultante da analise fundamental do comportamento das empresas e/ou da propria
economia, procurava identificar a direccao (subida ou decida das cotacdes), o nivel de
liquidez e a profundidade do mercado (spread). No HFT, tal resulta do mero
processamento de algoritmos matematicos em milésimos de segundo onde a principal
condicionante ¢ identificar as ligeiras “ineficiéncias” do mercado para obter, numa
Unica sessdo de bolsa, infimas, mas recorrentes mais-valias.

Associado a caracterizacao da solugcdo HFT encontramos ainda um conjunto
distinto de conceitos e terminologias, que importa perceber, para melhor compreender a
envolvente desta investigacdo, nomeadamente, o ambiente propicio a sua utilizacéo, as
principais estratégias de negociacdo que recorrem a solugéo e o conceito de laténcia,
quer dos sistemas de negociacdo quer dos acessos (conexao) as estruturas de negociacéo
que os suportam. A definicdo cuidada de cada um destes conceitos € remetida para
anexo, sendo referenciada, sempre que necessario, na literatura seleccionada para

melhor compreender a solu¢do HFT.
2.1.1 Definicéo e principais caracteristicas.
2.1.1.1. O que ¢é high frequency trading?
O HFT é um método que utiliza tecnologia avancada (software inteligente) para

implementar uma determinada estratégia de negociacéo. No entanto, o HFT ndo pode

ser visto de forma separada como uma estratégia de negociacao *.

*1 O HFT é ja uma realidade nos mercados de intrumentos financeiros, uma vez que ocorre ndo s6 nos
mercados regulamentados de valores mobilidrios mas também no mercado de derivados.

42 «\ specific type of automated or algorithmic trading is known as high frequency trading (HFT).
HFT is typically not a strategy in itself but the use of very sophisticated technology to implement
traditional trading strategies.” (Defini¢do apresentada pela Comissdo Europeia em documento de base a
consulta pablica de revisdo da DMIF. Recuperado em 04 de Abril de 2011, de
http://ec.europa.eu/internal_market/consultations/docs/2010/mifid/consultation_paper en.pdf, p.14).



http://ec.europa.eu/internal_market/consultations/docs/2010/mifid/consultation_paper_en.pdf
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Algorithm
trading

Figura 2.1. HFT como um sub-produto do algorithm trading.
Fonte: AFM, 2010, p. 11.

2.1.1.2. Principais caracteristicas

Os sistemas electrénicos de negociacdo (ET) assemelham-se aos algoritmos de
negociacdo (AT) quando hd um computador que actua como o principal decisor na
realizacdo de uma operacéo, suportada em "sensores™ ou "detectores” das condi¢des do
mercado™®. No entanto, os ET e os PT s&o frequentemente de alta velocidade, mas ndo
necessariamente de alta frequéncia. Também os AT tipicamente ndo envolvem volumes
repetitivos e realizados em alta frequéncia. Em vez disso, o AT é utilizado para
fomentar a liquidez fragmentada, minimizar o impacto no mercado, igualar ou melhorar
um benchmark e melhorar a execucao dos negécios.

Embora também seja visto como um subconjunto de um ET, o HFT néo ¢
sinonimo de programa de negociacao (PT), ou mesmo de um algoritmo de negociagdo

(AT). O HFT é uma forma de automatizar a realizagdo de opera¢fes em mercado

*% Por exemplo quando o sistema executa véarios negdcios resultantes de uma Gnica oferta introduzida
a precos de mercado ou ainda quando o sistema interrompe a negociacao tendo em conta uma oscilagao
de preco acima do limite previamente definido para a sessdo de bolsa ou para o instrumento financeiro.
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suportado em algoritmos mateméticos™ capacitados para decidirem, sem necessidade de
intervencdo humana, quando, como e onde negociar determinado instrumento
financeiro®.

As maquinas conectadas aos sistemas de negociacao (ET) recebem e processam
constantemente as informagdes do mercado® e decidem numa velocidade extremamente
elevada, 0 que comprar e vender®’. A base de todo o processo de negociagdo sdo
algoritmos matematicos, desenhados para identificar momentos especificos dos
mercados, actuando sempre que se verifica uma minima oportunidade de ganho. No
entanto, o sucesso do HFT esta dependente da velocidade de execucédo e de uma laténcia
ultra baixa*®, esta geralmente associada & realizacio de um elevado niimero de negécios

num curto intervalo de tempo.

High
Traditional long-
term investing
Execution Algorithmic or electronic trading (execution)
latency
High-frequency
trading
Low
Short Long
Position holding period

Figura 2.2. HFT versus investimento (longo prazo).
Fonte: Aldridge, 2010, p. 17

** Um algoritmo pode ser descrito como um conjunto de regras que, tendo em conta um certo
momento da negociacdo (condi¢des de mercado), executa uma série de operacdes.

*> No ambito deste estudo, valores mobiliarios accdes.

*¢ Normalmente, os melhores precos de compra e venda (best bid; best ask). Conforme a estratégia a
implementar esta informacédo poderé envolver outros mercados (eg. Mercado de derivados) ou outras
plataformas de negociagdo (eg se a estratégia € realizar arbitragem com os mesmos instrumentos
financeiros admitidos a negociacdo em diferentes plataformas).

T As estratégias de negociacdo utilizadas no HFT caracterizam-se por um elevado niimero de
negocios e a realizacdo de ganhos por negécio é em média muito baixo. O objectivo € realizar pequenos
ganhos muitas vezes na mesma sesséo de bolsa.

*8 \Ver conceito de Laténcia apresentado no capitulo 7.
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Embora a maioria dos sistemas electronicos de negociacdo (ET) apresentem uma
baixa laténcia na conectividade as suas bases de dados da negociacdo, apenas o0 HFT
depende totalmente destas conexdes com laténcia ultra baixa e numa base regular, uma
vez que as estratégias de investimento e estratégias de execuc¢do sdo sindnimos neste
caso. Como referido, o HFT é um método para implementar estratégias de investimento
com base em algoritmos. N&o existindo isoladamente, o HFT pode ser considerado
apenas como mais uma componente da estrutura do mercado®.

Outras duas situa¢des fundamentais contribuem para a caracterizagdo do
conceito:

i) No HFT as posi¢des abertas durante uma sesséo de bolsa sdo maioritariamente
encerradas antes do fim do dia de negociacdo. O objectivo principal ¢ a realizacdo de
varios negocios, normalmente de curtissima duracdo (milesegundos), com quantidades
de soma nula®. O volume e o periodo de tempo em que as posicdes sio mantidas
abertas sdo determinados pelo algoritmo de negociacéo, sendo que estes podem variar
durante a sesséo de bolsa;

i) muitas das ofertas enviadas para o sistema de negociacao sdo canceladas
imediatamente apds o seu registo, sendo continuamente actualizadas conforme se
alteram as condi¢des do mercado. A existéncia de situacoes de exploséo de grandes
quantidades de ofertas é outra das principais caracteristicas do HFT. Estas explosdes,
frequentemente alternam-se com periodos de relativa calma em que praticamente
nenhuma negociacdo ocorre, em antecipacdo de uma nova oportunidade de negociacao.
O récio obtido entre o nimero de ofertas introduzidas no sistema de negociacéo e o

namero de negdcios (order-to-book ratio) realizados assume-se bastante elevado.

*® Embora importante no reconhecimento do fenémeno HFT, ndo incluiremos no contexto deste
estudo a definicdo de todos os “agentes” que compdem a estrutura do mercado nacional. No entanto,
referimos apenas que desta constam outras formas organizadas de negociagdo, como as estruturas de
compensacao e liquidacdo, os mecanismos de difusdo de informacdo de mercado, entre outros.

%% No final da sessdo de bolsa o saldo resultante entre as posicdes de compra e venda é igual a zero (0).
Apurando-se o saldo financeiro das varias execugdes.
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2.1.2. O fenémento HFT.

“O high frequency trading é um fendmeno recente” (Brogaard, 2010), que tem
gerado elevados proveitos e que estd a mudar a forma de actuacéo dos IF na negociacdo
em bolsa.

Como qualquer novo fendmeno, tem produzido, simultaneamente, debates,
criticas e diferentes opiniées no mundo financeiro, quer nos EUA, onde primeiro se fez
sentir, como no contexto europeu, agora sob revisdo>'. No entanto, como refere
Brogaard (2010) “a analise académica do seu impacto nos mercados financeiros € ainda
limitada”, incipiente e até ao momento vocacionada a apresentar os diferentes modelos
estatisticos e 0s varios métodos para a sua aplicacao, estes que permitem implementar
estratégias de investimento antes limitadas a capacidade de processamento das
maquinas.

Neste sentido, e dado que o objectivo primeiro deste trabalho é produzir um
modelo de identificacdo do HFT, neste subcapitulo efectua-se uma revisao da literatura
produzida e que permita melhor caracterizar o ambiente e 0s incentivos associados a
utilizacdo deste conceito.

Numa primeira abordagem a este fendmeno podemos referir que “a ascensdo do
HFT é um resultado de duas importantes mudangas, que tém aumentado a capacidade e
a conveniéncia a uma negociacao rapida e frequente” (Brogaard, 2010). A primeira
resulta da adopgdo do conceito de decimalizacdo®?, que permitiu uma maior
flexibilidade na gest&o do tick size®®, tendo em conta os diferentes precos unitarios das
empresas (ac¢do), bem como na difusdo das intencdes de compra e venda de
instrumentos financeiros nas diferentes estruturas de negociacéo (ET), o que reflecte

uma maior variacdo de preco a cada minuto/segundo. Como, e bem, refere Brogaard

*L A Comissdo Europeia e a ESMA no contexto da revisio da DMIF tém recolhido junto do mercado
opinides no sentido de clarificar o conceito, analisar as suas envolventes e seus riscos;

*2 Em 2001, no mercado americano, o valor dos instrumentos financeiros passa a estar representado
pela unidade e um ndmero de casas decimais. Algumas estruturas de negociacdo, como a Nyse Euronext
permitem cotar valores até 3 casas decimais.

> Nos mercados financeiros, ¢ o menor incremento (escala) que o prego de um instrumento financeiro
(eg. accdes, contratos derivados) admitido a negociacéo pode sofrer (p.e. € 0,001). Este incremento é
normalmente definido conforme o preco unitario do instrumento financeiro, sendo sempre maior quanto
maior for o preco unitrio. Na revisdo em curso da DMIF este € um conceito que se pretende harmonizar,
uma vez que cada estrutura de negociacgdo adopta a sua escala.
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(2010) “menores incrementos no prego permitem a mudanga de posi¢do durante curtos
horizontes de tempo e com um menor potencial de risco face a uma diferente variacao
do mercado”. A segunda, e ndo menos importante, foi 0 avanco tecnolégico verificado
na capacidade de processamento e reac¢do a informacédo difundida no mercado,
resultado do intenso fluxo de comunicacéo, obtido de e para as ET nos diferentes
mercados. “A partir dessas mudancas, 0s HFTSs evoluiram” (Brogaard, 2010). No seu
estudo sobre a actuagdo dos HFTs no papel de novos Market Makers no mercado Belga,
Menkveld (2010) refere que as actuais maquinas, a semelhanca dos brokers, “tém
habilidade para processar grandes quantidades de informacao (de mercado), no entanto
fazem-no quase instantaneamente™>*.

Este estado de eficiéncia, no processamento e execugdo de uma oferta, tem
inicio com a intensificacdo no uso dos algoritmos electronicos, superando a sua entéo
passiva utilizacdo de transmissao de blocos de ofertas para as estruturas de
negociacdo°>. Numa anélise & negociacio de um conjunto ac¢des admitidas &
negociacdo na Nyse, Hendershott, et al. (2010) concluiram que “os custos decrescentes
da tecnologia levaram a adopcéao generalizada dos AT em toda a industria financeira”,
tendo como resultado uma revolucao na forma como os agentes de mercado (IF)
passaram a actuar em bolsa. “Muitos IF realizam agora as suas operagdes via algoritmos
electronicos” contribuindo, segundo o estudo, para o aumento da liquidez do mercado.
“Nos cinco anos seguintes a decimalizacdo, a utilizacdo do AT aumentou, € 0s
mercados tornaram-se mais liquidos” (Hendershott, et al., 2010).

Com a intensificacdo do uso de algoritmos electrénicos aumentou a procura de
uma cada vez menor laténcia que permitisse implementar estratégias de “investimento”
até entdo pouco exequiveis. Hasbrouck e Saar (2011), utilizando uma amostra do livro
de ofertas da Nasdaq, verificaram que “muitos IF respondem a pequenas variagdes nos
precos dos activos, alterando o limite do livro de ofertas central (best bid/ best ask) em

média em cerca de 2 a 3 ms (milissegundos) . Os autores definem como “actividade de

> Vide Menkveld (2010), “High Frequency Trading and The New-Market Makers”, p. 3.

% Como referido anteriormente os algoritmos electrénicos serviam de base aos chamados “order
collecting”, que cumpriam uma fung&o de transmissdo de um conjunto de ofertas para as estruturas de
negociagao, previamente programadas, no sentido de dar cumprimento as intengdes de investimento dos
clientes dos IF (eg. bancos, grandes corretores). Estas ofertas eram normalmente transmitidas para o
sistema de negociacdo antes do inicio da negociacéo e com diferentes prazos de validade.

%% Vide Hendershott et.al. (2010) “Does Algorithmic Trading Improve Liquidity?”, pp. 30, 31.
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baixa laténcia (low latency) as estratégias que respondem a eventos do mercado no
milissegundo”, identificando-as como a “imagem de marca” dos IF que actuam por
conta prépria (proprietary trading) face aos demais players (IF) do mercado. A métrica
utilizada pelos autores resulta da analise de estratégias dos IF associadas a submissao e
respectivo (e imediato) cancelamento da oferta e as execucGes susceptiveis de
constituirem parte de uma qualquer estratégia (eg. market making, arbitrage). As
conclusdes do referido estudo apontam para um incremento da qualidade do mercado,
como sejam a reducdo da volatilidade no curto prazo e um aumento na profundidade do
livro de ofertas, com o aumento da actividade de baixa laténcia (low latency).

Em consonéncia com a exigéncia de optimizacdo do mercado (menor laténcia) e
do aumento da concorréncia resultante do surgimento de novas estruturas de negociacéo
(MTF), introduzidas com a DMIF, as sociedades gestoras de mercado regulamentado
(bolsas), também contribuiram para a reducdo da laténcia das suas estruturas de
negociacdo (ET). Numa anélise a estrutura de negociacdo do mercado regulamentado
alemdo (Deutsche Boerse), Riordan e Storkenmaier (2008), verificaram que o upgrade

realizado ao sistema Xetra®" «

contribuiu dramaticamente para o aumento da liquidez
naquele mercado, reduzindo a laténcia de 50ms para 10ms”. Hendershott e Moulton
(2009), examinaram as alteracbes no mercado regulamentado norte-americano,
especificamente o livro de ofertas da Nyse apos o upgrade do sistema de negociacao
realizado em finais de 2006. Hendershott e Moulton (2009), identificaram significativas
mudancas na qualidade do mercado tendo em consideracdo o nivel da tecnologia,
verificando que “o tempo de execugdo das ordens de mercado reduziu de 10 segundos
para menos de um segundo, tendo-se verificado também uma reducdo no intervalo de
precgos entre as melhores ofertas de compra e venda (bid/ask spread)”, ou seja “uma
mais eficiente formacgdo de precgos”.

Como complemento a caracterizacdo do ambiente de actuacdo do HFTSs, e
porque deste depende o objectivo do estudo proposto, importa melhor identificar como

a literatura disponivel se refere as diferentes tipologias de agentes (IF) no mercado de

> A versdo 8.0 do sistema de negociacéo Xetra arrancou em 23 de Abril de 2007. A Nyse Euronext,
de que faz parte a Euronext Lisbon, estrutura de negociacéo utilizada para este estudo realizou o upgrade
do seu sistema de negociacdo NSC para o0 UTP em Fevereiro de 2009. O actual tempo de laténcia do UTP
é de 10ms.
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acgdes face a sua actuacdo junto dos sistemas electronicos de negociacdo (ET). Face ao
cenario tecnoldgico referido, é facil perceber que “muita da actividade verificada nos
mercados accionistas (eg. EUA) é comummente atribuida & negociagéo algoritmica”.
No entanto, como referem Hasbrouck e Saar (2011), “nem todos os algoritmos tém a
mesma finalidade e, portanto, os padrfes que eles induzem aos dados e o impacto que
tém sobre a qualidade do mercado dependem de seus objectivos especificos”. De um
modo geral, até porque é assim que as estruturas de negociacdo (ET) os permitem
classificar, a actividade dita “algoritmica” ¢ identificada ou como de “agéncia” (ou para
clientes) ou como de “proprietarios” (proprietary trading - 0s que actuam em nome
proprio). Os algoritmos de agéncia (AA), séo utilizados por clientes dos IF membros do
mercado, normalmente com o objectivo de minimizar o custo de execucao de negdcios
no processo de implementacdo de mudancas nas suas carteiras de investimento®®. Os
algoritmos proprietarios (AP) s&o utilizados por “criadores electronicos do mercado
(Market Maker), hedge funds, mesas de negociacéo de grandes IF, e empresas
independentes de arbitragem estatistica, e destinam-se a lucrar com o ambiente de
negociacdo propria ” (Hasbrouck e Saar, 2011). Esta estratégia diverge
substancialmente da tradicional negociacdo realizada com base em analise fundamental.
Importa notar que a investigacado relativa as estratégias de utilizacdo da solucéo
HFT né&o é referida neste subcapitulo, uma vez que o objectivo principal do trabalho
consiste em conseguir identificar o grau de utilizacdo da tecnologia no mercado
accionista portugués, e nao a melhor forma de utiliza-la para obtencdo de mais-valias

financeiras, num contexto especifico de mercado.

2.2. Redes Neuronais Artificiais (RNA)

O tema abordado neste estudo permite antever que a inovacdo tecnoldgica e o
custo cada vez menor na negociacao electrdnica de instrumentos financeiros estdo a

revolucionar a negociacdo em bolsa. Neste contexto e a semelhanca das empresas

%8 \Ver os conceitos de DMA e SA, que poderdo ser utilizados, por exemplo por fundos de
investimentos, fundos de pensdes na gestdo das suas carteiras de investimentos. A estratégia normalmente
adoptada neste tipo de algoritmos electrénicos é a de adquirir ou vender a quantidade pretendida com a
menor variagdo possivel no preco e causando o menor impacto no mercado, e ndo execucdo de varias
operacfes num curto intervalo de tempo.
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admitidas & negociacdo nos seus mercados ou sistemas, que procuram cada vez mais
diferenciar os seus produtos e servicos, obtendo assim vantagens competitivas face a
concorréncia®, também as sociedades gestoras de sistemas de negociacdo multilaterais
(bolsas) encontram-se a bracos com esta diferenca®, proporcionando aos diferentes
agentes do mercado, solucdes tecnologicamente inovadoras e competitivas em termos
de custos.

Assim, a semelhanca do que sucede com as organiza¢Ges em geral, a obtencdo
de informac&o relevante e atempada necessaria ao controlo e a supervisao do
cumprimento das regras de mercado, num ambiente com um exponencial volume de
dados electronicos, é hoje somente possivel com recurso aos sistemas de informacéo.

Na literatura académica, a identificacdo do HFT num ambiente com um
crescente volume de dados nédo foi ainda associada a uma metodologia especifica,
limitando-se apenas a somatizar a intervencdo dos proprietary trading. Face as
caracteristicas dos dados secundarios®®, entendemos abordar o tema utilizando técnicas
de modelacao descritiva.

A modelagdo descritiva “concentra-se na descoberta de padrbes descritivos dos
dados que sejam passiveis de serem compreendidos ¢ interpretados”, e “consiste em
separar um conjunto de dados expresso num espaco p-dimensional em grupos, tanto
quanto possivel, homogéneos” (Bagédo, 2007 — cap.l, p.22).

Do ponto de vista metodoldgico existem varias técnicas estatisticas de reducao
da dimensionalidade e interpretagdao dos dados. No entanto, “os métodos convencionais
em estatistica sdo capazes de revelar as regularidades, tendéncias e estruturas em dados

brutos mas, poucos métodos permitem visualizar directamente as relac6es entre 0s

%% Esta é uma afirmagao que resulta da compreensao da l6gica do mercado de instrumentos
financeiros. E facto que, identificar as inovages introduzidas por cada uma das 20 empresas admitidas &
negociagao na Euronext Lisbon, constituintes do principal indicador de mercado portugués o PSI20,
obrigar-nos-ia a uma analise de pormenor aos ‘“Relatorios ¢ Contas” das respectivas sociedades, algo que
ndo faz parte do escopo desta investigacdo. No entanto, ndo é dificil de assumir que empresas como a
EDP, a Portugal Telecom ou qualquer dos grupos bancérios (BES, BCP, BPl e SANTANDER), nao
estejam activamente a procura de novas e melhores solucdes para os seus clientes, o que
consequentemente resulta numa maior eficiéncia do sector e do proprio mercado de capitais.

8 Atente-se nas varias alteragdes ocorridas nas estruturas de negociagdo nos principais sistemas
multilaterais, quer na Ameérica quer na Europa.

® Os dados seleccionados para a identificacdo do problema (HFT), néo foram recolhidos com o
proposito especifico de responder a uma determinada questdo mas, resultam antes do quotidiano de
negociagdo do mercado de valores mobilidrios portugués — Euronext Lishon.
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elementos em grandes e complexos conjuntos de dados” (Deboeck & Kohonen, 1998,
p.159).

No universo de técnicas de Data Mining encontramos as habitualmente
designadas Redes Neuronais Artificiais (RNA), normalmente sub-divididas em dois
tipos principais e segundo os algoritmos de aprendizagem (treino): i) N&o-
supervisionadas e ii) Supervisionadas. “O algoritmo de aprendizagem (treino) designa-
se supervisionado quando, para a fase de treino do modelo, o output é conhecido
previamente”. “No treino das RNA nao-supervisionadas ndo existe variavel de output”
(Bacéo, 2007, cap. VII, p.7).

“Uma RNA pode ser encarada como uma representacdo computacional do que
pensamos ser 0 cerebro humano e o seu funcionamento, sendo o principal desafio
simular, através de representagdes computacionais, o seu processo de aprendizagem”
(Bacéo, 2007, cap. VII, p. 1).

A semelhanca do processo de difusdo de informac&o de um neurénio bioldgico,
na rede neuronal artificial, a l6gica associada a sua interpretagdo “consiste
essencialmente num conjunto de unidades de processamento simples (neurdnios) que
comunicam entre si enviando sinais através de um numero elevado de conexdes” (Horta
e Mendes, 2007, p.5). “A anatomia e 0 funcionamento do neurdnio artificial sdo muito
semelhantes a de um neuroénio natural” (Almeida, 2011, p. 19), no entanto “o cérebro
humano ndo é mais do que uma inspiracdo, muitas vezes remota, para as redes
neuronais” (Bagao, ibid., p.1).

As redes neuronais artificias (RNA), ao contrario das ferramentas estatisticas
tradicionais (p.e. regressao), “abordam o problema sem qualquer pressuposto ou
limitagdo de complexidade” (Bagao, 2007, cap.VII, p.4). Esta propriedade torna-as
particulamente Uteis quando o conhecimento das relaces das variaveis a modelar é
incipiente.

As RNA apresentam caracteristicas importantes, tais como: “o aprendizado e a
generalizacdo a partir de um conjunto de dados, e a aproximacao de fungdes continuas
multi-variaveis lineares e ndo-lineares, que fazem delas uma ferramenta atractiva na

tarefa de modelagem e previsao de séries ndo estacionarias” (Neto, 2008, p.5).
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Face ao objectivo deste estudo®, considera-se que as RNA permitirdo melhor
conhecer o nivel de ofertas resultantes da actuacdo dos HFTs na negociacao de accdes
no mercado portugués, constituindo assim uma importante informacao quer para as
sociedades gestoras de sistema® quer para os organismos de superviséo do mercado, na
verificacdo e/ou introducdo de regras que garantam o normal equilibrio da negociacdo
em bolsa e a analise e verificacdo de praticas de manipulacdo de mercado.

Neste sentido, e considerando o relevante desempenho conseguido em diferentes
sectores da economia, optamos por utilizar uma RNA ndo-supervisionada do tipo
Kohonen Self-Organizing map (SOM) para identificar os IF com grau de semelhanca

suficiente a equipara-los a um HFTr (clustering).

2.2.1. Self-Organizing map (SOM).

“Apesar do termo Self-organizing map ser aplicado a um grande nimero de
abordagens” (Bacdo, 2007, cap.V, p.1), adoptou-se a referéncia ao termo como
sinénimo de Kohonen Self-organizing map. “Konhonen Self-Organizing map (SOM) é
uma rede neuronal ndo-supervisionada que mapeia os n-dimensional dados de input
para um mapa de output (espaco de output) de menor dimens&o, preservando porém as
relagdes topologicas originais” (Kiang at al., 2006, p. 37). “A propriedade de
preservacdo da topologia significa um grupo vetores de entrada semelhante sobre os
neuronios: pontos que estdo proximos uns dos outros no espaco de entrada sao
mapeados para as unidades proximas no mapa de output do SOM” (Deboeck &
Kohonen, 1998, p.xxxiv).

A sua caracteristica “ndo linear”, permite a rede ser “treinada de forma a
aprender ou a encontrar relacdes entre os dados (vectores) de input e output ou a
apresentar os dados de forma a se perceber neles padrdes desconhecidos” (Almeida,
2011, p.21), sendo o “raio de vizinhanga o pardmetro que garante a preservagdo da

estrutura topologica” (Bagédo, 2007, cap.V, p. 4). O “treino do SOM é governado por um

82 Encontrar num universo de dados secundarios (ofertas inseridas no sistema de negociagdo) um
conjunto especifico que se assemelhe a solu¢do HFT (segmentar) e posteriormente produzir um modelo
que permita identificar a quota de mercado das operacdes resultantes da referida solucéo (classificar).

% Por exemplo na identificagio de precarios especiais.
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parametro, normalmente designado taxa de aprendizagem, que em cada momento define
o ajustamento que ¢ feito” na rede (Bagédo, 2007, cap.V p.5; Deboeck & Kohonen, 1998,
p. 164).

Por outras palavras, 0 SOM “¢ uma rede neuronal com capacidade para
organizar grandes quantidades de dados de acordo com as semelhangas que apresentam”
(Bagdo, 2007, cap.V, p. 2), ou seja, uma excelente “ferramenta” de agrupamento e/ou de
visualizacdo de dados de alta dimensao.

O SOM, a semelhanca de outros algoritmos de agrupamento, recorre a
“heuristicas que atribuem objectos a grupos com base em medidas de distancia entre o
objecto e o centroide do cluster”. Segundo Kiang at al. (2006, p. 38), estes algoritmos
“ndo sdo estatisticos, no sentido de que eles ndo dependem de quaisquer suposicoes de

distribuicéo”.

2.2.1.1. O treino do SOM
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Figura 2.3. Self-organizing map
Fonte: Deboeck & Kohonen, 1998, p. xxxv

“O processo de treino do SOM ¢ muito simples” (Bacao, 2007, cap.V, p. 5).

Apresentado um padréo de input a rede, “procede-se a avaliacdo das distancias entre o

% Para um maior detalhe do processamento do algoritmo Self-organizing map ver Deboeck &
Kohonen (1998) - Visual Explorations in Finance with Self-Organizing Maps, p. 160 e segs..
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objecto (vector) e todas as unidadades” da camada de output , “sendo que a mais
proxima ganha a representagdo do individuo” (Bagdo, ibid., p.5). “A unidade de output
vencedora sera aquela cujos pesos ou ponderacdes nas conexdes de entrada sdo 0s mais
préximos do padréo de input em termos de distancia euclidiana” (Almeida, 2011, p. 23).
Definida a unidade vencedora, esta mover-se-a no sentido do objecto, ajustando
a sua representacdo face ao mesmo. A magnitude da aproximacéo, entre o objecto e a
unidade SOM, é definida pela “taxa de aprendizagem”, que pode variar no intervalo
entre 0 e 1. “ Tipicamente, a taxa de aprendizagem ¢ iniciada com valores proximos de
“1”, tendendo para “0” durante o processo de aprendizagem (Deboeck & Kohonen,
1998, p. 162), este que decorre ate que todos os padrdes de input sejam apresentados
(processados). O ciclo de processamento dos padrfes de input é identificado, na
linguagem das redes neuronais, como época. Ao fim de cada época 0s parametros do
processo, taxa de aprendizagem e “vizinhanga” sao actualizados. “A duracdo do
processo de treino de um SOM é definida a partida pelo utilizador, sendo tipicamente na

ordem dos milhares” (Bagao, ibid., p.5).

2.2.1.2. Diversidade de solugdes

Ao contrario do verificado com o HFT, a literatura académica sobre a utilizacédo
de redes neuronais ndo-supervisionadas na area financeira € vasta, seja na classificacéo
de diferentes empresas num dado sector da economia, na analise dos resultados das
empresas, na identificacdo de grupos de consumidores/clientes, na classificacédo de
titulos de divida, na identificacdo de semelhancas entre diferentes paises, entre outros.
Importa por isso reter que a rede SOM permite a sua aplicacdo a uma diversidade de
solucgdes, onde o objectivo principal seja identificar um grupo homogéneo e de elevado
grau de semelhanca. A revisdo realizada neste subcapitulo aborda apenas um limitado
mas, suficiente, conjunto de literatura que permite identificar a abrangéncia desta
solucéo.

Almeida (2011), recorre a utilizacdo do algoritmo Self-Organizing map (SOM),
para caracterizar as Organizacdes Publicas Portuguesas, utilizando “racios que provém
de mapas de contabilidade orgamental, estes que medem a execucao da despesa e da

receita face ao previsto no orgamento”.
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Kiang at al., (2004), suportado em factores demogréaficos e no consumo dos
utilizadores da American Telephone and Telegraph Company (AT & T), utilizam o
SOM para definir segmentos de consumidores, segundo o seu tipo de utilizagcdo em
chamadas telefonicas.

Kumara e Ravi (2006), “com base em observagdes realizadas entre 1968-2005,
apresentaram uma revisao detalhada e um conjunto de técnicas passiveis de serem
utilizadas na resolucéo questdes relacionadas com a previsao de faléncias enfrentadas
por bancos e empresas”, sendo uma dessas técnicas as redes neuronais. Os problemas de
insolvéncia de empresas sdo também analisados por Neves e Vieira (2004).

Deboeck & Kohonen (1998), apresentam na obra Visual Explorations in Finance
with Self-Organizing Maps, uma colectania de diferentes solugdes de utilizacdo do Self-
organizing map, abrangendo areas distintas como: 1.a. Analise de demonstracdes
financeiras e informacg6es para a formulacdo da estratégia corporativa, 1.b. Diagndstico
visual da situacéo financeira das empresas, 1.c. Classificagcdes de ratings de obrigacoes,
1.d. Analise da convergéncia economica dos paises europeus suportados em indicadores
macroecondmicos, 1.e. SOM como sistema de apoio & decisao®; 2. Analise da
distribuicdo da taxa de juro das obrigacdes®; 3. Anélise da performance dos fundos
matuos®’; 4. Descoberta de padrdes subtis de transtorno nas empresas com base na
demostracdo de resultados®®; 5. Analise de InstituicBes bancérias®®; 6. Nivel de
investimento nos mercados emergentes’’; 7. Negociagdo em mercado de acgdes’"; 8.
Preco de terrenos no mercado Finlandés’?; 9. Na avaliacdo dos precos de habitagdes’;

10. Identificacdo de clusters de consumidores no mercado Chines™.

8 1. Cinca (pp. 3, 23). “Let Financial Data Speak for Themselves”.

66 2. Bodt at al., (pp. 24, 38). “Projection of Long-term Interest Rates with Maps”.

67 3. Deboeck, Guido (pp. 39, 58). “Piking Mutual Funds with Self-organizing Maps”.

68 4. Kiviluoto & Bergius, P. (pp. 59, 71). “Maps for Analyzing Failures of Small and Medium-sized
Enterprises”.

69 5. Shumsky & Yarovoy (pp. 72, 82). “Self-organizing Atlas of Russian Banks”.

70 Deboeck (pp. 83, 105). “Investment Maps of Emerging Markets”.

71 Resta (pp. 106, 116). “ A Hybrid Neural Network System for Trading Financial Markets”.

72 Carlson (pp. 117, 127).”Real Estate Investment Appraisal of Land Properties using SOM”.

73 Tulkki ( pp. 128, 140). “Real Estate Investment Appraisal of Buildings using SOM”.

74 Schmitt & Deboeck (pp. 14, 156). “Differential Patterns in Consumer Purchase Preferences using
Self-organizing Maps: A Case Study of China”.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=ArticleURL&_udi=B6VCT-4MC71J8-3&_user=10&_coverDate=07%2F01%2F2007&_rdoc=1&_fmt=high&_orig=gateway&_origin=gateway&_sort=d&_docanchor=&view=c&_searchStrId=1712797308&_rerunOrigin=scholar.google&_acct=C000050221&_version=1&_urlVersion=0&_userid=10&md5=499e6904d9041c76774a0ef2dabcfbcd&searchtype=a#implicit0
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A revisdo da literatura académica e as questdes suscitadas, quer pelos
reguladores, quer pelo proprio mercado, identificam as preocupagoes desta “revolugao
silenciosa”, que contrasta com a negociagéo fervorosa dos tradicionais floor de
negociacdo. O HFT encontra-se efectivamente a mudar o paradigma da negociagdo em
mercado de instrumentos financeiros.

Neste segundo capitulo realiza-se um enquadramento do tema em estudo — o
HFT. Apresenta-se uma defini¢cdo do HFT, suas caracteristicas e as abordagens
metodoldgicas utilizadas, quer quanto a sua definicdo, quer quanto a sua mensuragao.
Refere-se ainda algumas das preocupacdes relacionadas com o tema. Posteriormente, €
realizado uma breve descricao das redes neuronais e do SOM, solucdo adoptada para a
segmentacéo dos IF com nivel de actuacéo equivalentes a um HFTr no mercado
portugués de acgoes.

No préximo capitulo aborda-se as questdes metodoldgicas do estudo: uma breve
caracterizacdo da base de dados, as preocupacdes com o pré-processamento dos dados e
a sua analise descritiva e a base de dados utilizada para o treino e a validagdo do SOM.
Especificamos os metodos utilizados para a segmentacéo e finalizamos com as

ferramentas utilizadas no estudo.



3. METODOLOGIA

Como referido o objectivo do estudo é compreender em que medida o HFT faz
j& parte, ou ndo, da realidade portuguesa. Neste sentido analisamos o padréo de
actuacdo dos IF no envio de ofertas para o sistema de negociacéo da Euronext
relativamente a negociacao de ac¢des no mercado portugués (Euronext Lisbon).

A andlise, suportada no output de uma rede SOM, visa produzir uma
segmentacéo dos IF segundo a sua forma de actuagdo na negociacéo, procurando assim
identificar se as ofertas por estes transmitidas ao sistema de negociagdo possuem um
grau de semelhanca suficiente para equipara-los a uma actuacao exclusiva de um HFTTr.,

Neste capitulo apresenta-se a metodologia utilizada na analise do fenomeno HFT
no mercado de acgdes portugués, bem como as ferramentas informaticas utilizadas para
o efeito.

No primeiro ponto descorremos sobre a informacdo constante das base de dados
originais obtidas junto da Euronext Lisbon, a caracterizacdo dos dados relativos as
ofertas e aos negdcios, 0s contrangimentos e as op¢oes adoptadas quanto ao tratamento
da informacéo. Por fim, realiza-se uma breve estatistica descritiva dos dados de forma a
melhor conhecer a relevancia dos mesmos.

No segundo ponto séo apresentadas as diferentes fases metodoldgicas de
processamento dos dados, reflexo do objectivo seguido ao longo da realizacdo desta
investigacdo. Efectua-se seguidamente a analise descritiva das variaveis relevantes para
analise do problema e a opcéo adoptada para a normalizacdo dos dados.

No terceiro ponto, apresentam-se as bases de dados utilizadas no treino e na
validacdo da rede SOM.

No quarto e Gltimo ponto identificam-se as ferramentas informaticas utilizadas

na execucdo das diferentes tarefas inerentes a investigacéo.
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3.1. Analise descritiva dos dados.
3.1.1.Caracterizacdo da Base de Dados original ™.

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos da base de dados da Euronext
Lishon, compreendendo informac&o relativa & negociacio’® de 12 acces pertencentes
ao cabaz de titulos constituintes do indice PSI20, principal indicador do mercado de
valores mobiliarios portugués.

Face ao contexto do estudo, a seleccdo dos referidos instrumentos atendeu a um
critério Gnico de seleccdo, o nimero médio de ofertas’’ registadas no sistema de
negociacdo da Euronext, por sessdo de bolsa, durante o primeiro semestre de 2011. A
amostra inicial, utilizada para a identificacio das variaveis relevantes, é no entanto,

relativa & negociacéo realizada durante o més de Agosto de 2011"°.

3.1.1.1. Base de Dados de Ofertas

A base de dados de ofertas identifica as intencGes de investimento transmitidas
ao sistema de negociacdo da Euronext pelos agentes de mercado autorizados a actuarem
em nome proprio (proprietary trading) ou pelos seus clientes. A informacéo recebida da

Euronext Lisbon, compreende 0s seguintes campos.

Quadro 3.1 — Base de dados de Ofertas - Variaveis Originais
Variaveis Descricéo
Dat_Ses Data da Sesséo de bolsa
ISIN Cédigo de identificacdo do instrumento”®
Cod If | Cédigo de identificacdo do Intermediario Financeiro®

(continua)

> A caracteristica das tabelas que compdem a base de dados é apresentada anexo (ponto 7.2).

"® Entenda-se “informagdo relativa a negociagdo” como sendo o conjunto de ofertas transmitidas
ao sistema de negociagdo da Euronext e os negdcios destas derivados.

" Na logica do mercado portugués “oferta” identifica, o registo da intengdo de um investidor,
realizado pelo IF junto do sistema de negociacdo. A inten¢do do investidor, comunicada ao IF é antes
identificada com a terminologia “ordem”.

"8 Ao contrério do normalmente verificado no mercado de valores portugués o referido periodo
de negociacdo foi bastante activo, reflectindo o0 momento econdmico vivido na maioria dos mercados
europeus.

" No caso em estudo o codigo de identificacdo das accoes.

8 Cadigo atribuido pela Euronext ao IF, utilizado para identificagdo no sistema de negociagéo.
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Quadro 3.1 — Ficheiro de Ofertas -Variaveis Originais (continuagédo)
Estado da oferta inserida na sesséo de bolsa: 0-New; 1-Partially
filled; 2-Filled 3-Done for Day; 4-Cancelled; 5-Replaced; 8-

Ord_Stat ) ] ]
Rejected; C-Expired; S-Cancelled by Market Operation; 0-
Eliminated by Corporate Event.
) Hora de registo da oferta no sistema de negociagédo
Ord_Time
(HHMMSS999999).
Hora de cancelamento/modificacdo/execucéo da oferta
Cnc_Dat
(HHMMSS999999).
ord Ori Origem da oferta: 1-Client, 2-House 6-Liquidity Provider, 7-
rd_Ori
B Related Party, 8-Riskless Principal.
val T Prazo de validade da oferta: 0-Day, 1-GTC, 2-VFA, 3-10C, 4-
a
- P FOK, 6-GTD, 7-VFC; V- good for VWAP.
Tipo de oferta: 1-Market, 2-Limit, 3-Stop, 4-StopLimit, P-Pegged,
Ord_Typ

K-Market to limit
Qtd_Ord  Quantidade de titulos registados para oferta.
Pre_Ofer | Preco da oferta

Ord_id Numero da oferta identificada pelo sistema de negociacao.

3.1.1.2. Base de Dados de Negocios

Identifica os negdcios realizados, por sessao de bolsa, resultantes do encontro
das ofertas introduzidas no sistema de negociacao e para um dado instrumento
financeiro (ac¢do). A informacéo recebida da Euronext Lisbon, compreende os

seguintes campos.

Quadro 3.2 — Base de dados de Negdcios -Variaveis Originais
Variaveis Descricéo
Dat_Ses Data da Sessdo de bolsa
Cod_ISIN = Caodigo de identificagdo do instrumento

Num_Not = Numero do negdcio

(continua)
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Quadro 3.2 — Base de dados de Negdcios -Variaveis Originais (continuacao)
Hor_Neg = Hora do negdcio
Pre. Neg | Preco do negdcio
Qtd Neg = Quantidade do negdcio
Dat_ Ordc = Data da oferta de compra
Dat_Ordv = Data da oferta de venda
Num_Ordc = Numero da oferta de compra

Num_Ordv = NUmero da oferta de venda

3.1.1.3. Constrangimentos e procedimentos iniciais realizados sobre a

informac&o transmitida

A ocorréncia do HFT e sempre verificada em pequenos intervalos de tempos
numa qualquer sessdo de bolsa. Neste sentido, e como facilmente se depreende, a
correcta mensuracdo do tempo de processamento das ofertas registadas no sistema de
negociacdo € uma informacao crucial a boa prossecucédo do estudo.

No entanto, logo se verificou que a base de dados de ofertas ndo apresentava,
para o campo “Cnc_Dat”, qualquer informagao (hora do processamento) sempre que o

estado da oferta (“Ord_Stat) inserida no sistema de negociacao, fosse:

e 0-New — oferta inserida e ndo executada.

e 1-Partially filled — oferta parcialmente executada.

e 2-Filled — oferta executada (satisfeita).

e 3-Done for Day — oferta valida somente para a sessdo de bolsa.

e C-Expired — oferta valida até a referida sessdo de bolsa.

e S-Cancelled by Market Operation — oferta cancelada por ac¢do da Euronext

Lisbon.

A identificacdo prévia deste constrangimento obrigou a realizar um
procedimento adicional de alteracdo da informacéo, antes do inicio do processo de

analise exploratoria dos dados. Assim, sempre que uma oferta apresentava o estado “0”
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ou “C” ou “S”, atribuiu-se a0 campo “Cnc_Dat” uma hora igual a 18:00:00%. A
informacédo (hora do processamento) relativa as ofertas com estado “1”, “2” ou “3” foi
obtida com recurso a base de dados da negociagdo, através da correspondéncia do
respectivo numero de oferta.

Ultrapassado o constrangimento da falta de informagé&o, procedeu-se a

necessaria codificacdo® das accBes e dos intervenientes na negociagao.
3.1.2. Andlise exploratoria de dados

O elevado volume de dados obrigou a realizacdo de uma analise exploratoria
prévia, no sentido de seleccionar a informacao que melhor poderia caracterizar o grau
de semelhanca a uma actuacdo de um HFTr. Como expectavel, importa analisar
principalmente as ac¢Oes onde se verificam um elevado volume de ofertas registadas no
sistema de negociagdo. Neste sentido, comecou por se analisar a informacéo relativa as
ofertas registadas no sistema de negociacdo para as 12 accdes seleccionadas®.

Tendo em consideracdo o universo de agentes autorizados a actuar no mercado
portugués (Euronext Lisbon)®, produziu-se uma breve estatistica sobre o grau de
relevancia destes (agentes) na negociacdo das accdes seleccionadas.

Verificou-se que (vide figura infra), para a maioria das ac¢des seleccionadas

existe uma significativa concentracéo da negociacdo em um reduzido conjunto de IF®°.

& Momento seguinte ao término do periodo de negociagéo e da negociaco fora de horas (pos-
trading), onde se depreende ser o momento a partir do qual se iniciam os procedimentos de actualizacdo
da informac&o no sistema de negociacao.

8 A codificagdo das accBes e dos intervenientes na negociacéo (IF) foi condicdo sinequanom para a
utilizacdo da informag&o obtida junto da Euronext Lishon.

& O periodo temporal utilizado neste primeiro exercicio foi 0 més de Agosto de 2011.

8 O universo de agentes autorizados a intervir no mercado portugués (Euronext Lisbon) compreende
actualmente 102 IF. Do universo de IF, 15 apresentam mais do que um c6digo de negociagao (nimero
méaximo por IF igual a 6). Recuperado em 08 de Agosto de 2011, de
http://mwww.euronext.com/forourclient/mbs/market/list-1662-EN.html.

8 O nimero total de IF presentes na negociacao dos valores seleccionados foi cerca de 9,8% do total
de 102 agentes autorizados a actuar na negociacdo da Euronext Lisbon.
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Inst NIF | % IF Partic. N° Ofertas | N° Ofertas | N Total Ofer Exec | % Ofer
Financeiro | Partic | Negociagdo . Topl0 Resto M Ofer Inste Mls | Mis

A 71 05.95% 02,28% 7.72% | 1.520.488 625.229 41,12%
B 63 85.14% 85.54% 14.46% 520053 213.142 4022%
C 64 86.49% 66,05% 33.,95% 175.610 37.109 21.13%
D 64 30.49% 71.32% 28.68% 265272 73,619 27.75%
E 58 78.38% 90.69% 9,31% 452.182 255.486 56.50%
F 68 91.89% 74.78% 2522% 371.413 80.165 21.58%
G 64 80.49% 79.10% 20.50% 588.500 183.705) 31.22%
H 63 85.14% 78.05% 21.95% 417.718 114.081 27.31%
I 50 67.57% 94.56% 5.44% 207.733 174.190 58,51%
J 51 08.92% 20.64% 0,36% 218.083 07.327 44.45%
M 56 75.68% 85.94% 11.06% 483.280 259.146 59.83%

Figura 3.1 — Nivel de participacdo na negociacéo - Agosto de 2011.
Fonte: informag&o produzida com base no ficheiro de ofertas.
Nota: Topl1OIF - igual a 10 agentes (IF).

Uma segunda medida produzida, tambem esta de elevada significancia para o
estudo, foi verificar o nivel de relevancia das ofertas processadas no milésimo de
segundo, face ao total de ofertas inseridas numa dada sessdo de bolsa e para um valor

mobiliario®.

8 Esta medida ¢ obtida pela confrontagéo (diferenca) entre a informagéo do campo “Cnc_Dat” com o
campo “Ord_Time”.
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9% Max 9% Media % Min
M 71,04
1 36.98
I 77.88
H 40.63
G 45,58
VakorM E 3683
70,08
D 36,00
c 2758
B 53.43
A 5292
0,00 20,00 40,00 60,00 30,00 100,00

%o Iin, Meédia e Maxima do nivel de participacio de um IF nas ofertas processadas no milésimo
de segundo face ao total de ofertas inseridas na sessdo de bolsa.
Periodo de analise : Agosto, 2011

Figura 3.2 — Nivel de participacdo na negociacao - Agosto de 2011.

Fonte: informacéo produzida com base no ficheiro de ofertas.

Verificou-se que para as ac¢es onde o nivel de participacdo dos 10 principais
intervenientes na negociacao (TOP10IF) era superior a 85%, a percentagem maxima
verificada para as ofertas processadas no milésimo de segundo era superior a 52,9%.

Neste sentido, optou-se por seleccionar para a analise de pormenor apenas seis
das 12 acc¢oes, tendo estendido o periodo de analise para 4 meses de negociacao. (cerca
de 86 sessdes de bolsa, realizadas entre Junho e Setembro de 2011).

O passo seguinte da analise exploratoria dos dados, revelou um segundo
problema. A principal variavel de interesse, o estado final da oferta no sistema de
negociago (campo “Ord_Stat”) é uma variavel categorica®”. Uma vez que as demais
variaveis de interesse, também eram categoricas, houve a necessidade de criar novas
variaveis, estas intervalares, de forma a reflectir a informacao necessaria ao treino da
rede SOM.

8 A referida variavel pode identificar até 10 estados diferentes para as ofertas registadas no
sistema de negociacéo.
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Importa neste ponto referir, e como poder-se-4 verificar a seguir, que a actuacéo
como HFTr de um qualquer IF na negociacdo podera também ocorrer em um pequeno
intervalo de tempo e durante uma Unica sessao de bolsa. N&o constituindo este,
normalmente o padrdo de actuacdo do HFTT, a ocorrer, poderé ndo ser detectado pelo
estudo, dado que optou-se por direccionar o trabalho as ac¢des com maior volume de
dados.

3.2.Pré-processamento de dados.

O “objectivo fundamental da fase de pré-processamento dos dados consiste em
facilitar e simplificar o problema a tratar, sem excluir ou danificar informacao
importante para a modelacdo e para o entendimento do problema” (Bagao, 2007, cap.
11, p. 14).

Como refere Bacdo (2007, cap.lll, p.22), é na fase de pré-processamento dos
dados que o “conhecimento do analista sobre o dominio da aplicagdo” exerce “um
aspecto fundamental para o sucesso de todo o exercicio. A sensibilidade a importancia
das diferentes variaveis e 0 modelo l6gico que suporta o entendimento que existe sobre
o fendmeno de interesse dificilmente pode ser completamente substituido por meios
automaticos”.

Uma forma de potenciar o conhecimento aprioristico do analista, consiste

na construcao de indicadores/indices significativos para o fenGmeno a estudar. A

construcdo de indicadores constitui uma forma eficiente de proporcionar

conhecimento facilmente acessivel a ferramenta de modelacao e pode também
permitir a reducdo do espaco de input. Obviamente, o tipo especifico de

indicadores a utilizar € largamente dependente do dominio de aplicacéo.
(Bacdo,cap.lll, ponto 3.1.1 Conhecimento Especifico do Dominio, p.22).

Neste sentido, o conjunto de variaveis utilizadas no treino da rede SOM resultou
da conjugacdo do ‘“‘conhecimento aprioristico” sobre o tema e da necessidade de

transformacdo das varidveis categoricas presentes na base dados original, uma vez que
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0s processos de optimizacdo em distancias preferivelmente utilizam variaveis de input

intervalares.®®

3.2.1. Andlise descritiva das variaveis relevantes para a analise do problema

Como vimos, 0 HFT é resultado de um conjunto de condicionantes resultantes
dos actuais sistemas electrénicos de negociacdo. Ou seja, de um ambiente
exclusivamente automatico de negociacao onde a intervencdo humana ocorre, na maior
parte dos casos, somente no desenho de estratégias que sdo transpostas para os ditos
algoritmos matematicos, os quais identificam momentos especificos de mercado. As
maquinas conectadas aos sistemas de negociacdo recebem e processam constantemente
informacgdes provenientes dos mercados, e, a uma velocidade extremamente alta,
decidem o que e como comprar e vender.

A literatura sobre o tema é conscienciosa, na sua maioria, quanto aos critérios de
identificacdo do “ambiente” HFT na negocia¢do de um qualquer instrumento financeiro.
Na identificacdo das variaveis importantes a modelacéo, procurou-se traduzir a maioria

destes critérios, tendo seleccionado os seguintes:

A. Elevado racio Order-to-book - Racio obtido entre o numero de ofertas
transmitidas ao sistema de negociacdo e numero de negocios realizados - o
mesmo que dizer ofertas executadas.

B. Constante alteracdo da situacdo (estado da oferta no sistema de negociagédo) das
ofertas, traduzido por um namero significativo de cancelamentos/modificacdes
das mesmas (ofertas).

C. Explosdo de ofertas — muitas ofertas inseridas num pequeno intervalo de tempo.

D. Ofertas executadas num pequeno intervalo de tempo (milésimos de segundo).

88 « .., as variaveis intervalares sio as mais adequadas para servirem de base a analise de clusters”.

..“As medldas geométricas baseadas nos espacos Euclidianos tém dominado a analise das relagdes de
semelhanga Estas distancias representam os objectos como pontos num qualquer espago
multidimensional, de forma a que as dissemelhancas observadas entre os objectos correspondam a
distancias métricas entre os respectivos pontos. Assim, a aplicacdo de metodologias de clustering passa
na maioria das vezes pela utilizagdo de indices de semelhanga que respeitem as propriedades métricas.”
(Bacdo, cap. Ill, p. 12)
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E. Ofertas identificadas como sendo realizadas para carteira propria (proprietary
trading).

F. Outras varidveis importantes, como sejam: a quantidade de acc¢es por oferta
(moda); ofertas com preco definido; ofertas inseridas com data de validade

somente para a sessao de bolsa;

Importa referir neste ponto que apesar de existir um consenso quanto a definicéo
do HFT, quer as plataformas de negociacdo quer os reguladores europeus ndo dispdem
de ferramentas para os identificarem. Ou seja, a excepcéo dos IF que actuam
exclusivamente em nome proprio (proprietary trading), muito comum na realidade do
mercado norte-americano, ndo se conhece, até 0 momento, uma forma facil e expedita
de os identificar, até mesmo porque com a cada vez maior capacidade de processamento
das maquinas, maior € o detalhe das estratégias adoptadas pelos HFTr. Acresce a este
facto o crescente volume de dados (ofertas e negdcios) originado pela negociacao.

Na anélise aos dados obtidos procurou-se identificar o conjunto de informacéo
que permitisse relevar os momentos supra referidos.

As variaveis identificadas infra (3.2.1.1.) reflectem ainda dois conceitos
importantes para 0 estudo. O primeiro é o conceito de “laténcia”, que se refere ao tempo
de processamento/execucdo de uma qualquer oferta, este que a ndo existir identificara a
ndo ocorréncia, ou mesmo a inexisténcia de situacdes semelhantes ao HFT. Neste
sentido, a confrontacdo da informacdo existente em cada variavel teve em conta, na sua
maioria, 0 tempo de processamento ao milissegundo. O segundo conceito que se
procurou obter (ou reflectir) nas varidveis ¢ o de “alta frequéncia”, ou seja, o da
concentracdo de um numero significativo de ofertas processadas num reduzido intervalo
de tempo. De forma a relevar estes momentos da negociacdo, a informacdo constante
em cada registo, e para a quase totalidade das novas variaveis®, reflecte a média do
valor obtido a cada intervalo de tempo igual a 5 minutos de negociacdo. Para tal,

subdividiu-se 0 normal periodo de negociacdo® em intervalos iguais a 5 minutos cada,

8 Excepto as variaveis “A_RacioOrd”, “C_OrdTime”, “C_OrdTimeM”, “E_LQtdOrd”,
“E_HQtdOrd” e “E_NQtdOrd”.

% perjodo de negociacdo em continuo 9:30:00-17:30:00. Ver anexo ao Manual de Negociagido em
http://europeanequities.nyx.com/sites/europeanequities.nyx.com/files/27102011 appendix_4-01.pdf
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ou seja em 104 intervalos iguais®. A expressdo infra identifica o calculo realizado com

base em cada um destes intervalos.

onde m é o valor médio do quadrado dos pesos, obtidos em cada intervalo de

tempo igual a 5 minutos, durante a sesséo de bolsa.

Na expressao f; identifica a frequencia das ofertas registadas pelo IF e
processadas ao milésimo de segundo, enquanto F;identifica o total das ofertas
realizados pelo mercado (a totalidade dos IF) no mesmo intervalo temporal. N
representa o numero total de intervalos, igual a 104.

Na construcgéo deste indicador utilizou-se como referéncia o indice de
Herfindahl—Hirschman (HHI)*, que procura medir o tamanho (peso ou relevancia) de
uma empresa em um determinado sector (industrial), relevando o impacto do seu market
share, ou as alteracfes que deste decorrem, face ao demais concorrente. Por outras
palavras, a concentracdo existente em um dado mercado.

Um outro objectivo, o de relevar a participacdo de um IF num dado contexto de
negociacdo, € conseguido através do racio entre as ofertas inseridas por estes (IF) em

cada milésimo de segundo e o restante mercado, em cada intervalo temporal.

°! Estes periodos identificam exclusivamente a negociagdo em continuo.
%2 Vide, “The Herfindahl-Hirschman Index”. Recuperado em 08 de Novembro, 2011. De
http://www.justice.gov/atr/public/testimony/hhi.htm.
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3.2.1.1.Procedimento para identificacdo das novas variaveis

A. Order-to-book - Racio entre 0 numero de ofertas e negécios é elevado.

Ofertas executadas hum pequeno intervalo de tempo (milésimos de segundos)

Quadro 3.3 — Variaveis produzidas para modelagdo — tipo A

Variaveis

A _RacioOrd

A_OrdExec

A OrdExecM

Descricao
Récio entre o n° total de ofertas introduzidas pelo IF numa dada sessdo
de bolsa para um instrumento financeiro face ao n° de negécios
realizados (ofertas executadas) pelo mesmo.
Variavel original: Ord_Stat
Valor médio do peso relativo das ofertas executadas no milissegundo
face ao numero total de ofertas registadas pelo IF ("2"-Filled).
Variavel original: Ord_Stat
Valor médio do peso relativo das ofertas executadas no milissegundo
face ao numero total de ofertas registadas na sessao de bolsa ("2"-

Filled). Variavel original: Ord_Stat

B. Constante alteracéo da situacdo das ofertas traduzida pela significativa

guantidade de ofertas canceladas e/ou modificadas.

Quadro 3.4 — Variaveis produzidas para modelacédo — tipo B

Variaveis

B_OrdMod

B_OrdModM

Descricéo
Valor médio do peso relativo das ofertas canceladas/modificadas (*"4"-
Cancelled / "5"-Replaced) no milissegundo face ao nimero total de
ofertas registadas pelo IF.
Variavel original: Ord_Stat
Valor médio do peso relativo das ofertas canceladas/modificadas ("4"-
Cancelled / "5"-Replaced) no milissegundo face ao numero total de
ofertas registadas na sessdo de bolsa ("2"-Filled).

Variavel original: Ord_Stat
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C. Exploséao de ofertas — muitas ofertas num pequeno intervalo de tempo.

Quadro 3.5 — Variaveis produzidas para modelagédo — tipo C

Variaveis

C _OrdTime

C _OrdTimeM

Descricao
Valor médio do peso relativo das ofertas registadas pelo IF face ao
namero total de ofertas registadas na sessdo de bolsa.
Valor médio do peso relativo das ofertas registadas pelo IF face ao
namero total de ofertas registadas na sessao de bolsa, com eliminacdo da
sazonalidade na negociacao (N&ao considera os 30 minutos iniciais e
finais da sessdo de bolsa, sendo analisado o periodo compreendido entre

as 9:30 e as 17:00 CET)®.

D. Ofertas identificadas como realizadas para carteira propria (proprietary

trading).

Quadro 3.6 — Variaveis produzidas para modelacéo — tipo D

Variaveis

D_OrdOri

D_OrdOriM

Descricao
Valor médio do peso relativo das ofertas processadas no milissegundo
face ao numero total de ofertas registadas pelo IF e com origem definida
("2"-House).
Variavel original: Ord_Ori.
Valor médio do peso relativo das ofertas processadas no milissegundo
face ao numero total de ofertas registadas na sessdo de bolsa e com
origem definida ("2"-House).

Variavel original: Ord_Ori.

% Francisco,P. (2008), em estudo realizado sobre a dinamica do livro de ofertas dos mercados
Euronext, conclui que a “negociaga@o esta concentrada no inicio e no final da sessdo exibindo um formato

semelhante a uma “lua em quarto crescente”.
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E. Outras variaveis relevantes

Variaveis

E_ValTyp

E_ValTypM

E OrdTyp

E OrdTypM

E_LQtdOrd

E_HQtdOrd

E_NQtdOrd

Quadro 3.7 — Variaveis produzidas para modelagdo — tipo E
Descricao

Valor médio do peso relativo das ofertas processadas no milissegundo face
ao numero total de ofertas registadas pelo IF e com validade definida ("0"-
Day).
Variavel orginal: Val_Typ.
Valor médio do peso relativo das ofertas processadas no milissegundo face
ao numero total de ofertas registadas na sess@o de bolsa e com validade
definida ("0"-Day).
Variavel orginal: Val_Typ.
Valor médio do peso relativo das ofertas processadas no milissegundo face
ao numero total de ofertas registadas pelo IF e com preco definido ("2"-
Limit).
Variavel original: Ord_Typ.
Valor médio do peso relativo das ofertas processadas no milissegundo face
ao numero total de ofertas registadas na sess@o de bolsa e com preco
definido ("2"-Limit).
Variavel original: Ord_Typ.
Valor minimo (low) relativo a Moda da quantidade de acc¢des registada por
oferta inserida pelo IF para o instrumento financeiro numa dada sesséo de
bolsa (Considera as ofertas de compras e as de vendas).
Variavel original: Qtd_Ord.
Nota: pretende também verificar se o tamanho médio da oferta é reduzido.
Valor maximo (high) relativo a Moda da quantidade de ac¢des registada
por oferta inserida pelo IF para o instrumento financeiro numa dada sesséo
de bolsa (Considera as ofertas de compras e as de vendas).
Variavel original: Qtd_Ord.
Nota: pretende também verificar se o tamanho médio da oferta € elevado.
Numero total de ofertas correspondente a moda.

Variavel original: Ord_id.
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O resultado final € um conjunto de 16 varidveis (intervalares), calculadas para
cada uma das seis accdes seleccionadas.

3.2.2. Normalizacéo dos dados

Neste trabalho o objectivo primeiro é identificar a actuacdo do HFTT,
caracterizado por uma participacéo intensa e num pequeno intervalo de tempo,
originando Vvarios negdcios, normalmente de quantidades reduzidas, realizadas para
carteira prdépria, mas com um elevado volume de ofertas canceladas/modificadas.
Importa pois que a informagé&o reflectida em cada variavel seja a apresentada a rede
SOM nas melhores condigdes possiveis.

Verificou-se na analise exploratoria dos dados que as variaveis apresentavam
ordens de grandeza e unidades diferentes, bem como uma percentagem significativa de
valores omissos, pelo que normalizar os dados se tornou um imperativo a boa
prossecucao do trabalho. Outra razéo que obrigou a normalizacdo deveu-se ao facto dos
modelos ndo paramétricos™, como o caso do SOM, assumirem que “as diferentes
direccOes do espaco de input possuem o mesmo peso” (Bagao, 2007, cap.lll. p.28).

Relativamente aos valores omissos, optamos por substitui-los pelo valor zero.
Quanto a normalizacao, optou-se por utilizar, num primeiro momento, a normalizacéo
zscore, na qual cada variavel de input é transformada por forma a ter media igual a zero
e desvio padrdo igual a um, uma vez que esta é a normalizacdo efectuada, por defeito,
pelo software SAS Enterprise Miner.

“A normalizacdo pelo zscore transforma os valores da variavel de input, de
forma a que a sua média seja 0 e a variancia 1. O primeiro passo consiste no célculo da
média e desvio-padrdo dos dados de input. A seguir subtrai-se a cada input o valor da
média e divide-se pelo desvio padrdo” (Bacgdo, 2007, cap. 11, p.30). A formula da

normalizacdo zscore € a seguinte:

. v—média

- DP , .
onde y é o valor original, y’ o novo valor.

* Modelos que dependem essencialmente do uso das distancias entre os dados.



40

No entanto os primeiros treinos realizados, demonstraram que a rede SOM
considerava, de modo significato, alguns dos outliers da série de dados. Como esta
informacdo (outliers), no caso estudado, é relevante para a modelacéo, optdmos por
recalcular as variaveis, desta feita aplicando a normalizacéo sigmoidal.

“A normalizagdo sigmoidal transforma os dados de input de forma n&o-linear
para uma escala entre -1 e 1, utilizando a fungdo sigmoidal. Comega por calcular a
média e o desvio-padrao dos dados de input. Valores que se encontram a menos de um
desvio-padrdo da média sdo transformados de forma quase linear - caem na regido linear
da funcdo sigmoide. Os outliers sdo comprimidos nas caudas da distribuicdo”. (Bacao,
2007, ibid., pag.30).

A formula é a seguinte:

, 1l-e®

l+e*
onde a corresponde ao zscore.

“A normalizacdo pela funcdo sigmoidal € particularmente apropriada quando
existem outliers que desejamos incluir no conjunto de dados. Evita que os valores na
amplitude média da distribuicdo sejam comprimidos para valores muito idénticos, sem
perder a capacidade de representar outliers com valores muito elevados”. (Bacgéo,
id.,Ibid., p.30).

3.3.Base de dados de treino e validacao.

“A abundancia de dados permite fazer face e minorar uma série de problemas.
Quantos mais dados temos maior € a probabilidade de serem representativos dos casos
gue o modelo encontrara apés a fase de treino. Quantos mais dados houver, mais facil é
para o modelo distinguir entre “ruido” e as verdadeiras relagdes eXistentes nos dados”.
(Bacdo, cap.ll, p.33). ““ ... a utilizagao de dados recentes ¢ tanto mais importante
quanto maior for a dindmica do fenomeno a modelar.” (Bagéo, ibid.,p.33)

Face & caracteristica especifica da informacéo, tendo em conta o objectivo do
estudo e ainda o universo de dados disponiveis - informac&o relativa a seis diferentes

accoes - entendemos seleccionar para constituir a nossa base de dados de treino a
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informacdo relativa ao instrumento financeiro identificado como “A”, uma vez que este
constitui o grupo de dados com maior frequéncia (4.388 registos).

Como refere Bagéo (2007), “se no futuro todos os vectores de input se
apresentarem préximos dos exemplos utilizados durante a fase de treino, provavelmente
0 modelo apresentara um comportamento estavel e com pequenos efeitos negativos. No
entanto, se 0s vectores a classificar forem muito diferentes (ocupam areas distantes no
espaco de input) dos apresentados durante a fase de treino, entdo os resultados do
modelo degradar-se-ao de forma acentuada. Em geral, quanto mais dados houver
disponiveis para treinar, maior a probabilidade de construir um modelo robusto e
estavel” .

Neste sentido, entendemos utilizar a informacéo relativa as demais cinco accées
(“B”, “E”, “T1”, “J” e “M”’) como base de dados de validagdo do modelo encontrado. No
entanto, cada grupo de valores foi testado individualmente, o que significa dizer que
foram antes utilizadas cinco base de dados diferentes para a validacéo. Este conjunto de
dados é constituido, respectivamente, por 3.484, 3.235, 2.651, 2.897 e 3.086 registos.

A titulo informativo a Figura 3.3. infra apresenta a correspondéncia entre o real
universo de dados (cerca de 9,7 milhdes de ofertas), resultantes do ficheiro de
negociacdo da Euronext e o universo de dados obtidos (cerca de 19,7 mil registos) apos

a producdo das novas variaveis apresentadas a rede SOM.

Intrumentos financeiros (accoes)
A B E I J M Total

Ofertas 4220953 1335241 1265391 915817 604.756 1.346.1%8 5.688.356
Input SOM 4 388 3484 3235 2651 2897 3.086 19.741

N® Sessoes

86 g3 85 86 g3 76
de Bolsa . ’ .

Figura 3.3 — Correspondéncia entre dados nimero de ofertas originais e 0s
registos apresentados a rede SOM.

Fonte: informacdo produzida com base no ficheiro de ofertas.



42

3.4.Ferramentas analiticas.

No desenvolvimento das diferentes fases deste trabalho, recorreu-se as seguintes
solugdes informaticas para tratamento de dados primarios — ofertas e negécios.

e Software Oracle para seleccdo dos dados relativos aos valores constituintes
do indice PSI20;

e Software Microsoft Excel na agregacéo de informacdo entre os ficheiros de
dados com ofertas e negocios (p.e. identificacdo da hora de execucédo da
oferta e do efectivo tempo de processamento no milissegundo);

e Software Microsoft Access, na producgéo de novas variaveis;

e Software SAS Enterprise Miner como suporte a analise descritiva e na

segmentacéo (no6 de Clustering SOM) dos IF;

Neste terceiro capitulo é descrito a metodologia seguida na investigacao do nivel
de utilizacdo do conceito HFT no mercado de portugués de ac¢des. S&o caracterizadas
as bases de dados e realizada uma descricdo das variaveis produdizadas, sendo referido
as diferentes fases metodoldgicas seguidas. Por fim, sdo identificadas as aplicacdes
informaticas que serdo utilizadas.

O préximo capitulo apresenta os diferentes modelos utilizados para a melhor
identificar/classificar a actuacao dos IF na negociacdo das accGes seleccionadas, bem

Como as suas caracteristicas e os parametros utilizados na modelacéo.
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4. ANALISE DE DADOS E RESULTADOS

Neste capitulo e efectuada uma breve analise a distribuicdo dos dados resultantes
do processo de producgdo das novas variaveis e do procedimento de normalizacdo
sigmoidal.

No ponto seguinte, € iniciado o processo de segmentacdo dos dados com um
procedimento de selecccdo das variaveis relevantes ao treino do SOM, de entre o
universo de (16) variaveis produzidas no capitulo anterior, as que melhor representam o
objectivo pretendido.

O terceiro ponto apresenta a estrutura desenhada para o treino do SOM. Discute-
se 0s resultados das primeiras especificacOes e a estrutura final da Base de Dados de
Treino. Por fim é apresentada uma analise individual das variaveis e a sua importancia
na formacéo do cluster.

O quarto e dltimo ponto apresenta o resultado da segmentacéo obtida com o

modelo proposto no terceiro ponto e resultante do processo de validacdo da rede SOM.

4.1. Analise aos dados obtidos com as novas variaveis

Os graficos infra identificam um exemplo do comportamento verificado para o
registo da maioria das variaveis em estudo®. No exemplo, a variavel “A_RacioOrd” %,
descreve 0s registos - resultantes da reducéo do espaco de input aguando da
transformacéo das variaveis categdricas — obtidos para o instrumento financeiro “A” e
relativos ao periodo em analise.

O exemplo permite identificar a transformacao ocorrida na distribuicédo desta e
demais variaveis apés a normalizacdo dos dados. A Figura 4.2 permite verificar que 0s

valores encontram-se mais adequadamente distribuidos apds a normalizacao.

% Vide em anexo (7.3) os graficos de distribuicdo das variaveis seleccionadas para o treino do SOM.
% Racio entre o nimero total de ofertas introduzidas por um IF numa dada sesséo de bolsa e para um
instrumento financeiro face ao ndmero de negdcios realizados pelo mesmo.
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Figura 4.1 — Distribui¢do de frequéncia da variavel “A_RacioOrd” —

3000

2000
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Agosto de 2011, antes da normalizagdo sigmoidal.

Fonte: SAS Enterprise Miner — Multiplot.

A RACIOORD

2227

1081

A RacioOrd

Figura 4.2 — Distribuigdo de frequéncia da variavel “A_RacioOrd” - Agosto de

2011, apds a normalizacéo sigmoidal.
Fonte: SAS Enterprise Miner — Multiplot.
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A_RacioOrd
0,4

0,2

0

-0,2

0,4

-0,6

-0,8

-1

1,2

Figura 4.3 — Distribuicdo de frequéncia dos registos referentes a variavel
“A_RacioOrd” apos normalizacdo sigmoidal - Agosto de 2011.
Fonte: Informacdo produzida com base no ficheiro de ofertas e com recurso ao

Microsoft Excel.

4.2. Classificacéo dos Intermediarios Financeiros

O SOM é uma rede neuronal ndo supervisionada, “que pode ser encarada como
uma projecc¢édo nao linear de dados multidimensionais, estando por esta razéo
completamente livre para se ajustar aos dados de input. Por forma a processar os dados
ha que comecar por ajustar os parametros, como o raio de vizinhanca topoldgica, o
numero de neurdnios, ¢ a taxa de aprendizagem.” (Loureiro e Bacdo, 2009).

A andlise da segmentacao produzida neste trabalho foi realizada em quatro
etapas distintas, sendo as trés primeiras um exercicio de seleccao/verificacdo das
variaveis que melhor traduzem o objectivo prosseguido®’. A primeira etapa visou
avaliar o nivel de classificacdo dos individuos (IF), segundo uma Optica de confrontacédo

da sua actuacéo na “producdo de informacao”®®

no milissegundo face ao seu proprio
desempenho na sessdo de bolsa, e, a segunda face ao mercado — universo de ofertas

inseridas para o instrumento financeiro numa dada sessdo de bolsa. Posteriormente,

°7 VVide em anexo (7.4) os diferentes grupos de variaveis utilizadas nas referidas etapas.

% Ou seja, aquando do envio de ofertas para o sistema de negociagdo. Ofertas que foram processadas
no milésimo de segundo. Uma oferta processada podera ser equivalente a executada, cancelada ou
modificada.
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numa terceira etapa, utilizou-se uma combinagéo das duas primeiras. Para o
cumprimento das primeiras etapas de identificacdo das varidveis relevantes ao treino do
SOM™, recorre-se a configuragdo padrdo (default) do no “SOM/Kohonen” do SAS
Enterprise Miner.'®

A andlise de sensibilidade aos parametros do SOM foi realizada na quarta etapa.
Nesta etapa, associa-se a0 mapa topoldgico anterior um novo mapa obtido com base no
nd “SOM/Kohonen” do SAS Enterprise Miner, sendo antes seleccionado o método
“Kohenen Self-Organizing Map ", realizando-se varios testes a influéncia que os
parametros reflectem no ajuste da rede aos dados.

O objectivo final da segmentacdo é conseguir identificar clusters onde as médias
das variaveis seleccionadas identifiguem o maximo de dissemelhancga possivel da média
da populacdo. Constitui uma excepcéo, neste objectivo, os valores obtidos para as
variaveis “E_HqtdOrd” e “A_OrdExecM” que pelo acima referido Se pretende ser o
mais parecida com a média da populacao.

A analise do agrupamento (em clusters) dos individuos em estudo - os IF
intervenientes na negociacao das accdes seleccionadas — foi realizada com recurso aos
outputs disponibilizados pela solucdo SAS Interprise Miner, como sejam, i) a matriz de
distancia intra-cluster visualizada no “Multimensional scaling”; ii) Statistics e iii) 0

ficheiro de output contendo a classificacdo dos registos (cluster) apresentados ao SOM.

4.3.Treino do SOM

No exercicio de apresentacdo das variaveis ao SOM, realizado nas trés primeiras
etapas, verificou-se que o grupo de variaveis que melhor reflectia o comportamento
pretendido de se verificar, resultou da relacdo dos individuos (IF) face ao mercado — 22
etapa de processamento. As figuras infra identificam, respectivamente, as variaveis
utilizadas para o treino da rede e a representacao grafica da distancia intra-clusters,

disponivel no software SAS Enterprise Miner, o multidimensional scaling.**

% Variaveis identificadas no ponto “3.2.1.1. Prodedimentos para identificacio das novas variaveis”.

100 A configuragio default do SAS Interprise Miner utiliza um método “Batch Self-Organizing Map”
com um mapa topolégico de 4 linhas e 6 colunas (24 cluster).

101 v/ide anexo (7.5.1), a matriz de distancia obtida com o treino de SOM para um mapa topolégico de
4 linhas e 6 colunas.
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Hame Model Role

DAT_IF id
ORD_DAT rejected
COD_IHNST rejected
HUM_IF rejected
A_RAC |D0RD input
A_ORDEXECH input
B_ORDHODM input
C_ORDT IMEM input
D_ORDOR IM input
E_ORDTYPHM input
E_VALTYPM input
E_HQTD_ORD input
E_NQTDORD input

Figura 4.4 - Ficheiro de input (Input Data Source).
Fonte: SAS Enterprise Miner.

Cluster Proximities

YavSty
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Dimension 2

0.0, X %

T
-0.8

Dimension 1

Figura 4.5 - Multidimensional scaling (rede SOM 4*6).
Fonte: SAS Enterprise Miner.

A decisdo quanto ao numero final de clusters € realizada na quarta etapa de
processamento, e resultou da analise de sensibilidade aos parametros do SOM. Nesta

fase, o valor de inicio da taxa de aprendizagem, o raio da funcdo de vizinhanga e o
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namero de épocas foi alterado conforme a alteracdo realizada a dimensdo do mapa
topoldgico, procurando com isto identificar a influéncia dos mesmos (parametros) na
classificacdo dos individuos nos clusters'®.

Considerando que, a configuracdo padrdo (default) do SAS Enterprise Miner

(método “Batch Self-Organizing Map”’) conseguiu bem classificar algumas das

103

variaveis em sete™° dos 24 clusters produzidos, entendemos ligar ao referido mapa

104

(default) o agora explorado™". A figura infra identifica a estrutura referida.

[ | oo Pt
g = )
OFERTAS. BSOM_aA_24 SOMK_A_6  Insight

OF INAL_aA

Figura 4.6 - Estrutura de Treino da rede SOM.
Fonte: SAS Entreprise Miner.

O objectivo desta conexao, entre diferentes mapas topoldgicos, é aproveitar a
capacidade de discriminacdo conseguida com o exercicio das fases anteriores.
Verificada a maior, ou menor, influéncia de cada parametro, inclusive em mapas com
diferentes dimensdes (entre 4 e 12 clusters), procedemos ao treino final do SOM.

Os parametros finais utilizados para o treino do SOM equivalem a: i) uma taxa
de inicio de aprendizagem 0.9 (0.01 final), ii) um raio de vizinhanca incializado com um
valor igual a 3 e iii) um nimero de épocas igual a 1000.

O mapa topoldgico escolhido, de superficie rectangular, apresenta uma dimenséo
de 2 linhas e 3 colunas (6 clusters). A figura infra identifica a estrutura do mapa

escolhido.

102 Este exercicio de alteracdo foi efectuado repetidas vezes, no sentido de tentar refinar a capacidade
de aprendizagem do algoritmo.

103 \/ide anexo (7.4) - gréficos de output do SAS Entreprise Miner com a comparagao dos valores
médios das varidveis entre os individuos da populacéo para cada um dos sete clusters referidos.

104 Mapa topoldgico (2 linhas e 3 colunas) obitido com base no né “SOM/Kohonen” do SAS Enterprise
Miner, com o método “Kohenen Self-Organizing Map .
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Frequency

1 2 3
Calumn

ver All Variabl
[J142:32075  []320.75678.25 |
—

Figura 4.7 - Mapa topologico identificado para o treino do SOM.
Fonte: SAS Entreprise Miner.

Cluster Proximities

Dimension 2

Dimension 1
e —

Figura 4.8 - Multidimensional scaling (rede SOM 2*3).
Fonte: SAS Enterprise Miner.

A Figura 4.8 identifica o resultado do treino do SOM, onde se pode verificar um

cluster (cluster 1) claramente diferenciado dos demais cinco clusters. A analise da
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matriz de distancias infra e do respectivo “erro de quantizagdo” permitiu também

verificar a qualidade do ajuste da rede neuronal aos dados.'®

CLUSTER | Frequency of Cluster | Root-Mean-Sguare Standard Deviation | Maximum Distance from Cluster Seed | Nearest Cluster | Distance to Nearest ClusterH
[ 650 0.0532207664 1.1630325626 2 0.1517296639
2 3002 0.0385950172 1.1862889938 [ 0.1917296639
5 21 0.04E5099942 1.0606517464 [ 0.2551968658
3 142 0.0735831361 1.3864744228 5 04234009456
4 207 02300188558 1.7485073009 2 0.7931719538
1 176 02307133024 1172133919 4 16581827171

Figura 4.9 — Matriz de distancia do SOM.
Fonte: SAS Entreprise Miner.

Outra forma utilizada para corroborar o resultado da classificacdo passou pela
analise dos valores médios das variaveis em cada cluster. Uma vez mais, verificou-se
que as variaveis definidas atendem ao objectivo da classificacdo, produzindo clusters
onde as médias das variaveis seleccionadas identificam o maximo de dissemelhanca

possivel da média da populacéo (p.e. o cluster 1) *°.
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Figura 4.10 — Valor médio das variaveis nos Clusters

Fonte: Matriz de Distancias SAS Enterprise Miner.

1050 “erro de quantizagdo” permite verificar a qualidade do ajuste da rede neuronal aos dados, este
obtido através do “somatorio das distancias de cada individuo ao neurénio mais proximo” (Loureiro e
Bacdo, 2009).

196 \/ide anexo (7.6.1) graficos de output do SAS Entreprise Miner com a comparacéo dos valores
médios das varidveis entre os individuos da populacdo para o cluster 4.
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Na figura infra, a avaliacdo do perfil do clusterl permite ainda identificar que as
variaveis seleccionadas para o treino do SOM, permitiu classificar individuos com
valores médios significativamente diferentes (dissemelhantes) dos valores médios

obtidos para a populac&o®’.

Input

C_OrdTimeM

B_OrdModM

D_OrdOriM

E_OrdTypM

= [

E_ValTypM

A_RacioOrd

E_NGtdOrd

A_OrdExech .

E_HQtd Ord

B mmg
B

0 02 04 06 0.8 1
Normalized Mean

usnu
E_ALL_ |

Figura 4.11 - Comparacéo entre valores medios das variaveis e os individuos

da populacéo.
Fonte: SAS Enterprise Miner.

Em resumo, o treino da rede € iniciado utilizando a configuragdo padrdo do SAS
Enterprise Miner para o nd “SOM/Kohenen”. O método “Batch Self-Organizing Map”,
agrega os individuos (IF) apresentados a rede em 24 clusters distintos, onde sete destes
(clusters) apresentam dissemelhancas expectaveis de se vir a encontrar com o treino do
SOM. O treino prossegue com a associa¢ao de um segundo no “SOM/Kohenen”, no entanto
o método seleccionado é o “Kohenen Self-Organizing Map”. Neste novo mapa testamos a
definicdo dos pardmetros “taxa de aprendizagem”, “raio de vizinhanga” e “niimero de

épocas™%, Este passo é realizado algumas vezes procurando incitar a aprendizagem da

197 V/ide anexo (7.7) analise do ficheiro de output do SOM com o detalhe da classificacdo dos

individuos para os demais cinco clusters.
198 O aumento do ndmero de épocas — de 1.000 até 3.000 — reflectiu exclusivamente e positivamente

na média da variavel “A_OrdExeM”, que se pretende ser o mair semelhante possivel da média da
populagdo, no entanto o erro de quantizacao obtido para o SOM foi maior. O ndmero de individuos
seleccionados foi 0 mesmo 176.
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rede. Concluimos o mapa final com uma taxa inicial de aprendizagem de 0.9 (e final de
0.01), um raio de vizinhanga menor (3) e um namero de épocas igual (1000).

A andlise da matriz de distancia e do grafico de médias - que permite a comparacao
entre valores médios das variaveis e os individuos da populacéo - permitiu seleccionar o
agrupamento de individuos (IF) com o maior grau de dissemelhanca, objectivo
pretendido com o treino da rede SOM.

Com base na correspondéncia dos individuos aos clusters, obtida como output do
software SAS Enterpise Miner, verifica-se ainda que o cluster 1, apresenta a menor
amplitude (max-min) nas distancias obtidas entre a posicdo dos padrdes de input e a
unidade onde se encontra mapeado. Também a distancia inter-clusters bem define a sua
diferenca face aos demais cinco clusters.

Na agregacdo da informac&o obtida via referido ficheiro de output, identificAmos
seis individuos (IF)*® seleccionados pelo SOM com um grau de semelhanca significativa a
uma actuacao de HFTr. No entanto, somente os IF 66 e 101 apresentam uma frequéncia
significativa para o periodo analisado. Os referidos IF foram seleccionados pelo SOM,

respectivamente, em 98% e 90% das sessdes em que participaram.

Numero %0 Freq face
IF Sessoes de bolsa

13 4655
15 2.33%
43 1.16%
6B 97.67%
&7 8.14%
101 90.70%

Figura 4.13 - Individuos seleccionados pela rede SOM na fase de treino.

Fonte: Estatistica produzida com base no ficheiro de output do SOM.

109 No ponto 3.1.2 identifica-se o universo de individuos (IF) intervenientes na negociacéo do
instrumento financeiro “A” (igual a 71).
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4.3.1. Andlise individual das variaveis e a sua importancia na formacéao do

cluster.

De uma forma geral, na classificagdo o algoritmo atribui “responsabilidades” as
variaveis aquando da formacéo dos segmentos (clusters)*'®. Na figura 4.11 pode-se
verificar, para cada variavel, a atribuicdo do nivel de significancia realizado pelo
algoritmo aquando da criacéo do cluster 1. A influéncia da variavel na determinacédo do
segmento é identificada na ordenacdo (descendente) verificada no gréfico de distancias
entre as médias das varidveis e a popula¢do em estudo.

No quadro infra realiza-se um exercicio de interpretacdo desta mesma
atribuicéo, devendo a mesma se considerada em conjunto com a explicacdo apresentada

no ponto 3.2.1.1. - Procedimentos para identificacdo das novas variaveis.

Quadro 4.1 — Interpretacéo da relevancia atribuida pelo SOM as variaveis.

Variavel Interpretacéo

C_OrdTimeM Identifica que o nimero medio de registos (ofertas),
resultado da intervencao dos individuos (IF) do cluster, no conjunto
das sessOes de bolsa analisadas, foi em média significativamente
superior a média do mercado. Identifica ainda, que os individuos
seleccionados para o cluster actuam preferencialmente no intervalo
temporal relativo a negociacdo em continuo, uma vez que esta
variavel exclui a sazonalidade da primeira e Gltima meia hora de
negociacgao.

B_OrdModM Identifica que a maioria das ofertas registadas pelos
individuos do cluster sofreram cancelamento ou foram modificadas.

D_OrdOriM Identifica que a maioria das ofertas foram registadas como
sendo para a carteira prépria.

(continua)

119 5 nivel de significancia de uma variavel ¢ definido pelo valor de cada vetor (relagdo dos seus
VArios registos) apresentado a rede. E por isto fundamental o processo de normalizagdo das variaveis
originais, principalmente aquando da existéncia de outliers, como no caso em estudo.
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Quadro 4.1 — Interpretacdo da relevancia atribuida pelo SOM as variaveis.

(continuacéo)

E_OrdTypM

E_ValTypM

A RacioOrd

E_NQtdOrd

Identifica que a maioria das ofertas registadas apresentava
preco definido. Como referido, a utilizagdo de solu¢Ges com base
em algoritmos de negociacao, ndo se coadunam com a tipologia de
ofertas “ao mercado” (ao preco de mercado, sem preco definido),
pelo elevado risco envolvido.

Identifica que a maioria das ofertas registadas pelos
individuos do cluster, foram exclusivamente para uma dada sessao
de bolsa. Um dos conceitos associados ao HFT é que as posicoes
abertas durante uma sessdo de bolsa sdo maioritariamente
encerradas antes do fim do dia de negociacédo, 0 que exige que
qualquer oferta transmitida ao sistema de negociacdo tenha validade
definida, a sessdo de bolsa.

Identifica o racio order-to-book, ou seja, a relacao entre o
numero total de ofertas registadas para realizacdo de um unico
negocio. Um récio order-to-book elevado identifica, normalmente, a
utilizacdo, pelo individuo (IF), de solugdes de negociacédo
suportadas em algoritmos electrénicos, um dos critérios basicos a
ocorréncia de HFT.

Identifica a frequéncia relativa a moda da quantidade de cada
oferta registada pelos individuos do cluster. A literatura sobre o
tema (HFT) refere que nas estratégias de negociacdo implementadas
pelos algoritmos electronicos a quantidade das ofertas transmitidas
ao sistema de negociacdo nao se altera, sendo ainda na sua maioria
de pequena dimensdo. A selec¢do dos individuos (IF) do cluster
aponta para uma elevada frequéncia.

(continua)



55

Quadro 4.1 — Interpretacdo da relevancia atribuida pelo SOM as variaveis.

(continuacéo)
A _OrdExecM

E_HQtdOrd

Identifica o peso relativo do nimero de ofertas executadas
pelos individuos do cluster face ao mercado. A informacéo obtida
com esta variavel é complementar a variavel “A_RacioOrd”, ndo
sendo no entanto de menor importancia uma vez que considera as
ofertas executadas no milissegundo, pelos individuos do cluster face
a meédia do mercado. No exercicio produzido pretende-se, ao
contrario das demais, que esta variavel apresente valores médios o
mais proximo possivel da média da populacéo.

Identifica que a maioria das ofertas registadas pelos
individuos do cluster, apresenta uma quantidade de pequena
dimensdo. Como referido, esta é também uma medida importante,
pois associada a representatividade da variavel “E_NQtdOrd «
identifica claramente a utilizacdo de algoritmos electronicos pelos
individuos do cluster. Como explicado, a quantidade reduzida das
ofertas esta associada ao controlo do risco envolvido em cada
operacdo. Ou seja, 0 custo associado a uma operacéao sera diminuto
em face de uma estratégica mal conseguida, 0 que permite ao
individuo (IF) reverter a posicao entdo realizada, sem maiores
prejuizos. Assim como com a variavel “A_OrdExecM” pretende-se
que esta variavel apresente valores médios inferiores ou 0 mais

proximo possivel da média da populacéo.

Pode-se referir que a atribuicao de relevancia realizada pelo SOM é bastante

aceitavel pois identifica como variavel mais relevante a formacéo do cluster, uma

variavel (“C_OrdTimeM ") que reflecte a dimens&o** da actuacéo dos individuos do

cluster face ao mercado, seguido de um conjunto de (4) variaveis identificadoras, quer

11 Medida pela frequéncia média de ofertas registadas no sistema de negociagao.
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de configuracdes utilizadas em algoritmos electrénicos, quer de actuacdo de um HFTr**2

e finaliza com as (3) variaveis que permitem corroborar situacdes de HFT e o cuidado
na realizag¢ao de operagdes com reduzido risco. A variavel “A_RacioOrd” (racio order-
to-book) ndo sendo a mais importante na classificacdo do cluster é ainda significativa

para corroborar o treino realizado.

4.4.Validagéo da rede SOM

Encontrado o mapa topoldgico adequado procedemos a realizacdo da validacao
do SOM com base nas restantes base de dados, relativos as demais cinco accoes
identificadas, respectivamente, como “B”, “E”, “I”, “J” e “M”.

Como referido no ponto anterior, cada grupo de valores foi testado
individualmente, o que significa dizer que foram antes realizados cinco exercicios de
validacdo da rede. O conjunto de dados de validacéo € constituido, respectivamente por
3.484, 3.235, 2.651, 2.897 e 3.086 registos.

O exercicio de validacdo da rede SOM, obtido com a fase de treino foi realizado
com recurso ao nd “Score” do SAS Enterprise Miner, que permite aplicar sobre um novo
conjunto de dados os parametros da rede (codigo gerado) obtidos através da configuracdo

realizada na fase de treino. A figura infra identifica o modelo final.

Multiplot OFERTAS.

OF INAL _aA

OFERTAS™:
OF INAL_B

OFERTAS .
OF INAL_E

core Insight
[Aapply]

OFERTAS .
OF INAL_1

OFERTAS .
OF INAL_J OFERTAS .

OF INAL _HM

Figura 4.13- Estrutura utilizada para o treino e validacdo do SOM.

Fonte: SAS Entreprise Miner.

12 Como sejam o elevado niimero de ofertas canceladas/modificadas, ofertas inseridas para uma tnica
sessdo de bolsa e com preco definido e identificadas como que realizada para carteira prépria do IF.
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Suscintamente o procedimento de scoring € realizado individualmente para cada

base dado das cinco demais acg¢des. Constituindo uma solu¢do muito utilizada nos

procedimentos de Datamining, o nd Score utiliza codigo SAS (“ SAS DATA step”),

produzido com base no SOM, e aplicando-o posteriormente (N0 mesmo processamento)

aos novos dados, entdo apresentados. A figura infra apresenta um resumo do exercicio

de validacéo realizado com recurso ao nd Score e resultante dos parametros obtidos com

o treino da rede SOM®,

Niimero Intrumento Financeiro
Intermediario A B E I J M
Financeiro Frequéncia (%) participacio face is Sessdes de bolsa analisadas

2 233%

13 465%  T6.47% 9647% 86,05%0 94,1200 80.26%0
15 233%

24 1.18%

37 1.18%

42 1.32%
43 1.16%

44 1.18% 12.94% 8.14% 11,76% 21.05%%
46 1,18%

il 1.32%
33 1.18%

56 235%

63 4.71% 1.32%
66 97.67% 1.18%

86 1,18%

87 8.14%
101 90,70% 8941%  233% B84.21%%

N S;:::s e 36 85 85 86 85 76

Figura 4.14 - Individuos seleccionados pelo SOM na fase de treino e validacao.

Fonte: Estatistica produzida com base nos ficheiros de output do SOM.

O SOM, classificou nesta fase, para 0 mesmo cluster (cluster 1), 11 novos

individuos (IF), no entanto apenas um IF, codificado com o nimero 13, apresentou uma

actuacdo significativa e equivalente aos IF 66 e 101 seleccionados na fase de treino. Os

niveis de participacdo do IF 13, determinados pela frequéncia com que actua de forma

113 O resultado da segmentacéo realizada na fase de validagéo é apresentado em (7.8) anexo.
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semelhante a um HFTT, s@o superiores a 76% das 86 sessdes de bolsa analisadas. Um
quarto IF (44) apresentou também participacdes relevantes para quatro das seis ac¢des
analisadas, entre 8,14% e 21,05%.

No conjunto, 0 SOM seleccionou para 0 mesmo Cluster 17 IF, onde é clara a
relevancia do modus operandi dos individuos 13, 66 e 101 na negociacdo das accdes
seleccionadas para o estudo. No conjunto de individuos, poder-se-4 atribuir ainda ao IF
44 uma relevancia média, face a sua actuacdo em trés dos valores analisados. Aos
demais 13 IF atribuiu-se uma baixa relevancia.

Este capitulo descreve o trabalho de seleccdo das varidveis ao treino da rede
SOM, sendo definida a estrutura da rede que melhor identifica o grau de dissemelhanca
pretendido. Descreve ainda, o resultado do treino SOM e o processo de validacéo
realizado com cinco diferente base de dados.

No préximo capitulo discutem-se os resultados e contribuicdes obtidas com o

estudo, sendo ainda apresentado algumas propostas para investigacdo futura.
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5. DISCUSSAO

Neste estudo recorremos a capacidade de projeccdo néo linear de dados
multidimensionais da rede neuronal ndo supervisionada kohonen Self-Organizing map
(SOM), com o objectivo de compreender em que medida, o HFT faz ja parte, ou ndo, da
realidade da negociacao de ac¢es no mercado de valores portugués.

A rede SOM treinada e posteriormente validada, analisou o padrdo de actuacédo
dos IF autorizados a actuarem no mercado Euronext Lisbon, com base no livro de
ofertas do sistema de negociacdo da Euronext, procurando identificar se estas (ofertas)
atribuem um grau de semelhanca suficiente que permita equiparar os mesmos IF a uma
actuacdo exclusiva de um HFTT.

As variaveis utilizadas para modelagdo do SOM foram criadas exclusivamente
para este estudo, uma vez que as variaveis de interesse originais, resultantes do livro de
ofertas sdo, na sua maioria, categoricas. As novas variaveis, intervalares, sdo mais
adequadas para servirem de base a andlise de segmentos (clusters). O objectivo de
encontrar segmentos o mais dissemelhantes possiveis da populacédo levou a considerar
incluir no estudo um conjunto de outliers, facto que obrigou a uma normalizacéo
sigmoidal dos dados produzidos com as novas variaveis.

Na identificacdo das variaveis importantes a modelagdo procurdmos traduzir a
maioria dos critérios referidos na literatura sobre o “ambiente” HFT na negociagdo de
um qualquer instrumento financeiro, como sejam o racio order-to-book, o elevado
registo de cancelamentos e/ou modificacGes das ofertas, os momentos de exploséo de
ofertas, o proprietary-trading e, principalmente, o conceito de “laténcia” e 0
processamento no milissegundo.

A base de dados primaria, utilizada na producéo das novas variaveis, agregou
informacao relativa a um conjunto de 12 accGes constituintes do indice PS120. Na
andlise da referida base de dados seleccionamos seis ac¢des para as quais foi constituida
uma segunda base de dados, desta feita para um periodo mais alargado (4 meses), e que
contou com cerca de 9,7 milhdes de registos. A base de dados de treino refere-se a um
Unico titulo e a utilizada para a validagdo do modelo representa cinco outros. As

referidas bases de dados (treino e validacdo) somatizam cerca de 19,7 mil registos.
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A rede final, escolhida no decurso da fase de treino, é representada por um mapa
topoldgico de 2 linhas e 3 colunas (6 clusters), utiliza o método “Kohenen Self-Organizing
Map”, e esta configurada com uma taxa inicial de aprendizagem de 0.9 (e final de 0.01),
um raio de vizinhanga igual a 3 e um nimero de épocas igual a 1.000. Esta rede utiliza
como input os dados de output de uma primeira rede SOM treinada com o0 método “Batch
Self-Organizing Map”.

No final da fase de treino, 0 SOM identificou num segmento unico (Clusterl)
um conjunto de seis IF com grau de semelhanca suficiente para se equiparar a actuacao
de um HFTr. No entanto, apenas dois IF apresentavam relevancia suficiente, uma vez
que o algoritmo seleccionou 0s mesmos IF em mais de 90% das 86 sessdes de bolsa
analisadas. Os demais IF foram seleccionados em somente cerca de 10% das sessoes.

Na fase de validacdo, apresentamos, para a mesma rede, informacéo relativa a
cinco outras acgdes. No final do processo, 0 SOM seleccionou 11 novos IF ndo
identificados na fase de treino. No entanto, e a semelhancga do ocorrido na fase de treino
somente outros dois IF apresentavam relevancia sendo que apenas um deles apresentou
niveis de participacdo superiores a 70%. No conjunto, 0 SOM seleccionou para o
mesmo Cluster 17 IF, sendo que apenas trés destes apresentam um nivel significativo de
relevancia, que permita atribuir um grau de semelhanca suficiente a equiparar a
actuacdo de um High Frequency Trader.

Finalmente, podemos dizer que de forma genérica os resultados da analise
correspondem as expectativas, uma vez que 0 SOM apresenta num Unico cluster um
conjunto de IF com grau de semelhanca suficiente a equiparacdo de actuacdo de um
HFTr. Neste sentido, poder-se-a afirmar com este estudo que o mercado regulamentado
de ac¢Oes portugués € utilizado pelos IF numa légica de negocicao do tipo high

frequency trading.
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Contribuic6es

Uma das principais incognitas, ainda por responder de forma clara e objectiva,
refere-se ao grau de contribuicéo, ou ndo, da actuagdo de um HFTr na negociacdo de um
qualquer instrumento financeiro. Neste sentido, o cada vez maior volume de dados na
negociacéo, reflexo de todas as alteracOes referidas neste estudo mas principalmente da
capacidade de processamento das maquinas, ndo facilita (ou contribui) as entidades
reguladoras dos mesmos, o normal exercicio de supervisdo da negociacéo.

VerificAmos com este estudo que a implementacdo de uma rede neuronal ndo
supervisionada, do tipo Kohenen Self-Organizing Map, podera contribuir a
identificacdo, em um universo alargado de dados da negociagéo, dos IF que apresentam
um grau suficiente de semelhanca a actuacdo de um HFTr, constituindo assim um ponto
de partida a uma investigacdo mais apurada da negociacdo de um qualquer instrumento

financeiro.

Propostas para investigacao futura

Um exercicio de significativa relevancia para a analise e compreensao do
expectro de actuacdo dos HFTr sera associar as descobertas proporcionadas por este
trabalho ao impacto da volatilidade diarias das ac¢gdes. Ou seja, 0 objectivo passaria por
analisar em pormenor, tendo em conta o ouput produzido pelo SOM, o impacto de
actuacdo do HFTr na formacéo dos precos em mercado, bem como da liquidez
real/potencial associada ao mecanismo de formacéo de preco, sendo esta analise
realizada ao nivel das ofertas.

Um segunda proposta seria a aplicacdo do procedimento as restantes 14 ac¢cdes
do indice PSI20 durante periodo mais alagardo, por exemplo os Gltimos 5 anos. Este
periodo temporal permitiria identificar, ndo s6 os IF com um grau de semelhanca a
actuacdo de um HFTr mas, também, o momento de mudanca a estrutura do mercado
portugués de accdes, 0 que permitiria confrontar com as demais realidades europeias e
mundias o tempo de reaccéo a adop¢édo deste novo fendmeno mundial.

Por fim, importa referir que a evolucdo verificada em menos de uma década na

negociacdo em mercado de valores mobiliarios, resulta em grande medida, do
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desenvolvimento tecnolégico mas também de uma regulamentacao adequada a
introducdo de novos produtos e procedimentos, vocacionados para o desenvolvimento
econdmico das empresas e dos mercados e, em semelhante medida, com a seguranca do
investidor que nele actua. No entanto, a vertente regulamentar, que ndo fez parte do
escopo deste estudo, poderia ser explorada em investigacao futura. O objectivo principal
seria identificar a mudanca dos padrdes de actuagdo dos IF em mercado de bolsa,
aquando da alteracao regulamentar.
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7. ANEXOS

7.1. Conceitos

O desenvolvimento tecnoldgico verificado ao longo dos anos, levou a maioria
das estruturas de negociacdo mundiais a adoptarem os sistemas de negociacao
electronicos (ET). Na sua concepgao, suportada em potentes computadores, a “logica de
negdcio” ¢ traduzida e incorporada num conjunto significativo de programas
electrénicos (PT) que recorrem a parametros prévia e regularmentarmente definidos™*.

No contexto europeu, o fomento a concorréncia entre as estruturas de
negociacao, implementado pela DMIF em finais de 2007, intensificou o recurso a
utilizacdo de alta tecnologia, o que permitiu melhorar a qualidade quer das estruturas de
negociacdo quer dos meios de acesso (conexao) as mesmas, ambos um incentivo a
adopcéo de estratégias de negociacdo suportadas em algoritmos electrénicos (AT).

Associado a caracterizacdo da solucdo HFT encontramos um conjunto distinto
de conceitos, que se pretende explicar, para melhor compreender a envolvente desta
investigacdo, nomeadamente o ambiente propicio a utilizacdo da solucdo (HFT), as
principais estratégias de negdcio que recorrem a solucédo e o conceito de laténcia, quer
dos sistemas de negociacdo quer dos acessos (conexdo) as estruturas de negociacdo que
os suportam. A definicdo cuidada de cada um destes conceitos constara, como referido,
da primeira parte do trabalho de investigacdo. Nos pontos seguintes apenas

apresentamos uma breve descricdo de cada um destes conceitos.

114 Regulamentagao emitida pela entidade de supervisao e pelas sociedades gestoras que identificam a
I6gica e as directrizes do mercado e da negocia¢do em bolsa. Em Portugal, respectivamente, a CMVM e a
Euronext Lisbon;
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7.1.1. High frequency trading.

O HFT é um método que utiliza tecnologia avancada (software inteligente) para
implementar uma determinada estratégia de negociacéo. No entanto, o HFT ndo pode

ser visto de forma separada como uma estratégia de negociacéo **°.
7.1.2. Algorithmic trading.

Algorithmic trading (algoritmos de negocia¢do) podem ser definidos como
"introduzir uma ordem de compra ou venda com uma quantidade especifica (definida)
em um modelo quantitativo, que gera automaticamente o timing de execucéo e a
quantidade das ofertas (transmitidas para o sistema de negociacdo), suportado em
objectivos especificados por parametros e limitagdes do algoritmo” .

As regras incorporadas ao modelo quantitativo determinam o tempo ideal para a
execucgdo/transmissao de uma ou mais ofertas aos sistemas de negociacdo, tendo em
consideracdo um principio basico que se traduz em causar 0 minimo de impacto sobre o
preco do instrumento financeiro. Outra solucdo de utilizacdo destes algoritmos,
agradavel a um conjunto significativo de gestores de carteiras de investimento, é a
facilidade com que o algoritmo digere as intengdes de compra ou venda em ofertas de
pequena dimensdo. Por exemplo, em vez de enviar uma oferta para o sistema de
1.000.000 de acc¢bes do instrumento XPTO, uma estratégia de negociacdo algoritmica
pode transmitir ofertas de 1.000 ac¢Bes, ou menores, a cada 30 segundos, ao longo de
varias horas ou durante toda a sess@o de bolsa. Ao subdividir o volume da oferta em
pequenas quantidades, o IF ¢ capaz de “disfarcar” as suas ofertas e participar da
negociacdo de um dado instrumento durante toda a sessdo ou num menor intervalo de
tempo. O prazo depende do objectivo e da estratégia definida, e quéo agressivos (ou

discretos) desejam ser na negociacdo de um qualquer instrumento financeiro.

115 <A specific type of automated or algorithmic trading is known as high frequency trading (HFT).
HFT is typically not a strategy in itself but the use of very sophisticated technology to implement
traditional trading strategies.” (Defini¢do apresentada pela Comissdo Europeia em documento de base a
consulta pablica de revisdo da DMIF
http://ec.europa.eu/internal market/consultations/docs/2010/mifid/consultation _paper en.pdf, pag.14);
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7.1.3. Ambito de actuacio.

Estimativas do nivel de participa¢do do HFT no mercado europeu de
instrumentos financeiros ndo séo claras, no entanto sabe-se que o HFT representa uma
parte consideravel, e crescente, na maioria das estruturas de negociacdo europeias,
presumindo-se ainda que este crescimento ir4 continuar por algum tempo. Segundo
estudo recente da AFM (2010, p. 11), “os valores apresentados para o mercado europeu
variam enormemente, entre 13% e 40% a 50% do volume de negocios” *°.

Esta limitada objectividade na definicdo do volume de negociacéo realizado com
recurso ao HFT deve-se basicamente a duas questdes principais. A primeira relaciona-se
com a propria defini¢cdo do fenomeno HFT, ndo existindo ainda um consenso sobre a
terminologia. No entanto, quer a Comissdo Europeia (CE) quer a ESMA encontram-se
imbuidas em solucionar esta questdo. Em ambos os organismos, grupos de trabalho
foram formados para rever, entre outros, quer o conceito deste novo fendmeno de
mercado quer todas as questdes relacionadas com o mesmo, como por exemplo, a co-
location (localizacédo da infraestrutura do IF junto da infraestrutura do operador de
mercado), 0 sponser access (acesso patrocinado), o tick size e o precgario cobrado pelas
entidades gestoras de mercados (bolsas) no fomento ao desenvolvimento do fenémeno.
A segunda questdo, esta, objectivo principal deste estudo (definicdo do nivel de
participacdo do HFT no mercado portugués de valores mobiliarios) esta relacionada
com a correcta identificacdo das operacgdes realizadas com recurso ao HFT.

Como referido, o recurso a utilizacdo de algoritmos electronicos (ET) na
negociacdo de instrumentos financeiros € ndo s6 uma solucdo ha muito utilizada por
grande parte dos intervenientes no mercado de instrumentos financeiros (e.g. Bancos,
Grandes empresas de investimentos, Hedge Funds, entre outros) como também de

dificil deteccdo, o que torna a sua estimativa, na maior parte das vezes, elevada.

118 |nformagéo resultante do resultado do Call for evidence CESR/10-142, do CESR, publicado
em 04 de Maio de 2011. Recuperado de http://www.esma.europa.eu/index.php?page=responses&id=158.
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7.1.4. Estrategias.

As estratégias de negociacdo utilizadas no HFT nédo séo novas, e estdo divididas
em dois tipos diferentes: i) market making (statistical arbritage) e ii) low latency.

Market making: O objectivo desta estratégia, como o préprio nome indica, €
criar liquidez na negociagdo dos instrumentos financeiros admitidos a negociagao.
Especificamente esta estratégia consiste em procurar precos para um instrumento
financeiro em outra plataforma onde o mesmo esteja também admitido/seleccionado a
negociacao. O spread, diferenga obtida entre os respectivos precos, é o ganho do market
making. Esta estratégia obriga logicamente a que o High Frequency Trader (HFTT)
esteja conectado as outras plataformas de negocia¢éo, onde o instrumento financeiro
esteja admitido a negociagdo (eg. um MTF).

Com o advento da DMIF verificamos uma multiplicacdo de novas plataformas
multilaterais de negociacdo (MTF) por toda a Europa (cerca de 142, segundo
informacao da base de dados da ESMA) o que facilita a aplicacdo de uma estratégia do
tipo market maker. Os market makers providenciam liquidez a estas estruturas de
negociacdo introduzindo ofertas (inten¢bes de compra e venda) que pretendem negociar
em outras estruturas, considerando um ligeiro spread (diferenca de precos). Estas
estruturas fomentam este exercicio, reduzindo o custo por transac¢do ao HFtr. Precarios
“make-taker” sdo um exemplo utilizado por estas plataformas, onde uma oferta que
permaneca no livro de ordens por algum tempo (actuagéo passiva) tem custo mais
reduzido (ou até um beneficio através e um rebate) do que uma oferta que seja
introduzida e imediatamente executada (actuacdo agressiva).

Low latency strategies : O mais importante e um factor de sucesso deste tipo de
estratégia, € ser mais rapido que o resto do mercado. Esta é uma categoria muito ampla
composta de muitos tipos diferentes de estratégias. Estas estratégias consistem em ter o
mais rapido dos sistemas e a melhor conexao com as estruturas de negociacao:

a. Searching out limit orders;
b. Analysing the way;
c. By moving the market;
d. Building your own.
Os algoritmos que utilizam este tipo de estratégias (low latency) sdo conhecidos

como algoritmos agressivos.
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7.1.5. Laténcia.

Reduzir o tempo entre o0 momento em que o pre¢o de uma oferta € “visualizado”,
ter em conta 0 momento do mercado e reagir confirmando/enviando uma oferta em
sentido contrario, permitindo assim executar uma operagao, é um dos principais
objectivos para o sucesso do HFT. Neste contexto, o tempo de processamento (laténcia),
agora medido em microssegundos, é o argumento (variavel) principal no sucesso de
implementacdo de estratégias de mercado, devendo ser analisado sob duas perspectivas
distintas:

a. Round-trip latency — é o tempo que o sistema de negociacao leva para receber
(via firewall), executar, se for o caso, e enviar a resposta (via firewall) sobre
uma oferta. Este tempo € medido entre 0 momento em que a informacéo chega e
sai do sistema de negociagéo.

b. Proprietary latency — é o tempo obtido pela distancia entre o IF e o sistema de
negociacdo. Ao contrario do sistema de negociacédo, a qualidade das conexdes
utilizadas e a velocidade da sua estrutura computacional, bem como o tipo de
algoritmo utilizado pelo IF podem alterar o tempo de processamento de uma
oferta. O IF pode sempre optimizar este tempo melhorando a qualidade da sua
estrutura (software e hardware) e as conexdes a plataforma de negociacao.

No contexto de participacdo do HFTr, obter uma menor laténcia (Proprietary
latency) depende de multiplos factores, nomeadamente, i) da sofisticacdo e da
complexidade dos algoritmos utilizados; ii) da capacidade da sua infra-estrutura (IT
System); ii1) da “largura de banda” , rapidez e estabilidade da conexdo com o sistema
de negociacao (network latency); iv) da topografia da sua estrutura, ou seja, 0 nimero
de conexdes (routers) utilizadas na comunicac¢do com o sistema de negociacgéo; v) da
distancia fisica entre o servidor que processa 0s algoritmos e o sistema de negociacao
(propagation delay) e ndo menos importante vi) se o IF actua directamente junto do
sistema de negociacdo (DMA) ou utiliza um acesso intermediado (sponsored access).

Os desenvolvimentos tecnolégicos tém vindo a permitir reduzir constantemente

o tempo de processamento de uma oferta. A velocidade é agora expressa em
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microssegundos (1 milionésimo do segundo) e a expectativa futura proxima sera para o
nanosegundo.

Logicamente que a importancia da laténcia esta relacionada com o tipo de
estratégia utilizada pelo IF, enquanto esta estiver dentro de um intervalo de menos de

cerca de um décimo do segundo.

7.1.6. Co-location (colocalizagéo).

Uma forma de reduzir a laténcia € dispor o servidor utilizado para “correr” os
algoritmos electronicos préximo ao sistema de negociagdo. A esta proximidade do
sistema de negociacgéo electronico (ET), denominou-se chamar “colocalizagdo” (co-
location). Face ao custo previamente acordado com as estruturas de negociagédo
(Bolsas), estas oferecem aos seus Membros (IF) a oportunidade de arrendar um
espaco™’ na mesma estrutura utilizada para suportar os servidores do sistema de
negociacdo. A pequena distancia entre as maquinas permite obter uma vantagem
competitiva face aos restantes IF, uma vez que o tempo de resposta ao envio de uma
oferta e recepgéo da informacdo do mercado € bastante reduzido (milissegundos).

Embora os recentes desenvolvimentos tecnolédgicos facilitem esta solucéo, o
conceito de co-localizacdo ndo é recente. Os profissionais do mercado sempre
precisaram de estar proximos do local onde o preco é formado, o que permite reagirem
mais rapido as alterac6es e as oportunidades do mercado. O conceito de co-localizacéo
é, portanto, comparavel com o sistema utilizado nos recintos de negociacao (floor),
onde os IF detinham cabinas de negociacdo que permitiam aos seus operadores estar 0
mais proximo das estruturas das bolsas onde ser registavam as operagoes.

A co-localizacgdo, a par dos custos envolvidos na solucédo, oferece ao IF a
oportunidade de estar “em pé de igualdade” com outros IF de grande dimensdo, uma
vez que a distancia fisica a plataforma de negociacéo tem resultado directo na laténcia
dos participantes do mercado.

Como a laténcia da estrutura de conexdo do IF (proprietary latency) é também

um factor preponderante nesta competicdo ao melhor momento de mercado, muitos IF

117 Cabine (racks) onde sdo instalados os servidores utilizados pelos HTFr para armazenar e
reproduzir os algoritmos de negociacéo (AT);
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optam por localizar as suas estruturas de trabalho proximas a estrutura (edificacdo) das

118

sociedades gestoras de mercados (bolsas) ", adquirindo assim uma vantagem

“arbitraria” sobre os IF demais participantes no mercado.

7.1.7. Sponsored access (acesso patrocinado).

Existem hoje disponiveis, aos participantes no mercado de instrumentos
financeiros (IF), diferentes formas de conexao as estruturas de negociacdo (ET). A mais
eficiente (rapida), e consequentemente a que envolve maiores restricdes (exigéncias) e
custos, é a ligacdo directa a estrutura de negociacédo, so permitida aos IF membros do
mercado™'®. Existem no entanto, formas alternativas de acesso as estruturas de
negociagao, algumas destas especialmente atraentes para as estratégias desenvolvidas
por HFTs, ndo membros, como sejam 0 DMA e 0 SA.

Os denominados acesso directo ao mercado (DMA) e “acesso patrocinado”
(SA), consistem numa forma adaptada de conexdo que permite a um cliente de um IF,
membro de uma plataforma de negociacao (bolsa), obter acesso directo ao sistema de
negociacdo (ET), sem ter de se tornar um membro.

A diferenca basica consiste em que, no DMA todo o fluxo de transaccéo
efectuado pelo IF (cliente) passa através da estrutura de conexao do IF membro, de
modo a que todos 0s mecanismos de controlo sejam automaticamente exercidos sobre
as ordens transmitidas a estrutura de negociacéo (ET). No SA o IF membro apenas
acompanha a actuacdo do IF junto da estrutura de negociacéo, recebendo a informacéo
relativa a actuacdo do IF cliente. A par dos menores custos envolvidos, os ganhos
obtidos com a velocidade na execucdo das suas ofertas e o efectivo anonimato, face ao

mercado, tornam estas solucdes bastante atractivas aos HFTr.

118 A Nyse Euronext passou a disponibilizar este servigo ao IF europeus a partir de Abril de
2008;

119 Membro é a designacdo atribuida ao IF autorizado a actuar numa determinada estrutura de
negociacao, esta de propriedade de uma entidade gestora de mercado ou sistema (eg. Euronext Lisbon);



7.2. Detalhe Tabelas de dados Originais

Variaveis

Dat_Ses
ISIN

Cod_If

Ord_Stat

Ord_Tim

e

Cnc_Dat

Ord_Oiri

Val_Typ

Ord_Typ

Qtd_Ord
Pre_Ofer

ord_id

Descricéo
Data da Sesséo de bolsa
Cddigo de identificacdo do instrumento
Cddigo de identificacdo do Intermediério
Financeiro
Estado da oferta inserida na sessdo de bolsa: 0-
New; 1-Partially filled; 2-Filled 3-Done for Day;

4-Cancelled; 5-Replaced; 8-Rejected; C-Expired;

S-Cancelled by Market Operation; 0-Eliminated
by Coraporate Event.

Hora de registo da oferta no sistema de
negociacgéo.

Hora de cancelamento/modificacéo/execucéo da
oferta.

Origem da oferta: 1-Client, 2-House 6-Liquidity
Provider, 7-Related Party, 8-Riskless Principal.
Prazo de validade da oferta: 0-Day, 1-GTC, 2-
VFA, 3-10C, 4-FOK, 6-GTD, 7-VFC; V- good
for VWAP.

Tipo de oferta: 1-Market, 2-Limit, 3-Stop, 4-
StopLimit, P-Pegged, K-Market to limit
Quantidade de titulos registados para oferta.
Preco da oferta

Numero da oferta identificada pelo sistema de

negociacgéo.
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Quadro 3.1 — Base de dados de ofertas -Varidveis Originais (Detalhe)

Formato
DDMMAAAA
Char (12)

Num (8)

Char (1)

(HHMMSS999999)

(HHMMSS999999)

Num(1)

Char (1)

Char (1)

Num (12)
Num(12,4)

Num (8)



75

Quadro 3.2 — Base de dados de Negdcios -Variaveis Originais (Detalhe)

Variaveis Descricao Formato
Dat_Ses Data da Sesséo de bolsa DDMMAAAA
Cod_ISIN = Codigo de identificacdo do instrumento Char (12)
Num_Not | Ndmero do negdcio Num (8)
Hor_Neg = Hora do negdcio (HHMMSYS)
Pre. Neg | Preco do negdcio Num (12,4)
Qtd_Neg = Quantidade do negdcio Num (15)
Dat_Ordc = Data da oferta de compra DDMMAAAA
Dat_Ordv = Data da oferta de venda DDMMAAAA
Num_Ordc = NUmero da oferta de compra Num (8)
Num_Ordv = Numero da oferta de venda Num (8)

7.3. Distribuicdo das variaveis (normalizadas) utilizadas no treino do SOM —

Instrumento financeiro “A”.
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7.3.1. Valor Minimo, Maximo e Médios (normalizados) das variaveis
utilizadas para o treino do SOM - instrumento financeiro “A”
Name | Min | Max | Mean | Std Dewv. | Missing % | Skewness | Kurtosis |
DAT_IF 406952 4 _08EY L.83E6 8 _B65EG 174 3.7232 12.18
ORD_DAT 18779 18900 18840 35.469 14 =0.012 =-1.176
HUM_IF 2 102 50.924 30.5892 0% 0.1381 -1.223
fi_RAC 100RD -1 0.1668 0.0438 0.2348 (174 -3.284 10.235%
Ai_ORDEXECH =1 0.0532 0.0284 0.1072 14 =7.618 63.664
B_ORDMODM -1 0.0868 0.0416 0.1835 0% -4.556 20.184
C_ORDT IMEM -1 0.0918 0.0473 0.1839 (174 -4.795 22.341
D_ORDORIM =1 0.0861 0.0422 0.1834 174 =-4.625 20.672
E_ORDTYPHM =1 0.0936 0.0424 0.1903 14 =-4.311 18.034
E_VALTYPH -1 0.0911 0.0445 0.1853 0% -4.604 20.569
E_HQTD_ORD =1 0.1469 0.032 0.1984 174 -2.982 9.5975
E_NQTDORD =1 0.1051 0.0434 0.2087 14 =-3.861 13.98




7.4. Grupos de variaveis utilizadas no treino do SOM.

7.4.1 — Variaveis utilizada no treino da 1° etapa.

Mame Model Role

DAT_IF id

ORD_DAT rejected
COD_INST rejected
HUM_IF rejected
fAi_RAC |00RD input
fi_ORDEXEC input
B_ORDMOD input

C_ORDT IME input
D_ORDOR | input
E_ORDTYP input
E_VALTYP input
E_HQTD_ORD input
E_NQTDORD input

e —

Hame | Hin | Max | Mean | 5td Dewv | Missing | Skewness | Kurtosis |
fi_ORDEXEC -0.999 0.257 0.0504 0.2977 0% -1.962 3.3739
f_RAC | 00RD -1 0.1668 0.0488 0.2347 0% -3.32 10.526
B_ORDMOD -0.999 0.1971 0.0496 0.2979 0% -2.158 3.5604
C_ORDT IME -1 0.0918 0.0457 0.188 0% -4.782 22.173
DAT_IF 406952 4.08BE7 5.83E6 8.65E6 0% 3.724 12.192
D_ORDOR | -0.998 0.1957 0.0531 0.2733 0% -2.365 5.1378
E_HQTD_ORD -1 0.1469 0.0362 0.1904 0% -3.014 9.9898
E_NQTDORD -1 0.1051 0.0438 0.2035 0% -3.802 13.64
E_ORDTYP -0.996 0.2853 0.0488 0.3188 0% -1.742 2.3118
E_VALTYP -0.998 0.2671 0.0488 0.3166 0% -1.752 2.334
NUF_IF 2 102 51.048 30.44 14 0.1285 -1.208
ORD_DAT 40695 40816 40756 35.219 0% =-0.03 -1.183

7.4.2 — Variaveis utilizada no treino da 2° etapa.

Name Model Role

DAT_IF id

ORD_DAT rejected
COD_INST rejected
HUM_IF rejected
fi_RAC |00RD input
fi_ORDEXECH input
B_ORDMODH input

C_ORDT IMEM input

D_ORDOR IH input
E_ORDTYPH input
E_VALTYPH input
E_HQTD_ORD input
E_NQTDORD input

——

Name | Min | Max | Mean | Std Dew. | Missing % | Skewness | Kurtosis |
DAT_IF 406952 4.08E7 5.83E6 8.65E6 0% 3.7232 12.18
ORD_DAT 18779 18900 18840 35.469 0% =0.012 =-1.176
NUM_IF 2 102 50.924 30.592 0% 0.1381 -1.223
fA_RAC 100RD -1 0.1668 0.048 0.2348 0% -3.284 10,235
A_ORDEXECH -1 0.0532 0.0284 0.1072 0% -7.618 63.664
B_ORDMODM -1 0.0868 0.0416 0.1835 0% -4.556 20.184
C_ORDT IMEM =1 0.0918 0.0473 0.1839 0% =4.795 22.341
D_ORDOR 1M =1 0.0861 0.0422 0.1834 0% -4.625 20.672
E_ORDTYPM =1 0.0936 0.0424 0.1903 0% =4.311 18.034
E_VALTYPM =1 0.0911 0.0445 0.1853 0% -4.604 20.569
E_HQTD_ORD -1 0.1469 0.032 0.1984 0% -2.982 9.5975
E_NQTDORD -1 0.1051 0.0434 0.2087 0% -3.861 13.98
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7.4.3 — Variaveis utilizada no treino da 3° etapa.

Name | Model Role

DAT_IF id
ORD_DAT rejected
COD_INST rejected
NUM_IF rejected
A_RAC | DORD input
A_DORDEXEC input
B_ORDMOD input
C_ORDT IME input
D_0ORDOR 1 input
E_ORDTYPHM input
E_VALTYPH input
E_HOTD_ORD input
E_NOTDORD input

Name | Min | Max ‘ Mean | 5td Dev. | Missing % | Skewness | Kurtosis
DAT_IF 406952 4.08EV 5.85E6 8.69E6 (174 3.7048 12.046
ORD_DAT 18779 18900 18840 35.876 0% =0.015 =-1.207
NUM_IF 2 102 50.924 30.716 0% 0.1482 -1.233
fi_RAC 100RD -1 0.1668 0.0488 0.2369 (174 -3.297 10.191
fi_ORDEXEC -0.999 0.257 0.0439 0.3041 0% -1.878 2.9363
B_ORDMOD -0.999 0.1971 0.0534 0.2936 (174 -2.191 3.7178
C_ORDT IME =1 0.0918 0.0445 0.1918 0% =4 .656 20.825
D_ORDOR | -0.998 0.1957 0.047 0.2834 0% -2.25 4.3934
E_ODRDTYPHM =1 0.0936 0.0415 0.1937 (134 =-4,257 17.467
E_VALTYPM -1 0.0911 0.0416 0.193 0% -4.414 18.654
E_HATD_ORD -1 0.1469 0.0351 0.194 (174 -2.994 9.76
E_NQTDORD -1 0.1051 0.0465 0.2037 0% -4.037 15.474

7.5. Mapa topologico (4*6) - opcao default do SAS Entreprise Miner

As figuras infra identificam o exemplo de sete dos 24 clusters obtidos com o
método Batch SOM, com grau de dissemelhanca pretendidos de serem encontradas com
o treino da rede SOM. (output do SAS Enterprise Miner).
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Normalized Mean

Input

E_NGtdOrd

E_ValTypM

A_RacieOrd

D_OrdOniM

B_OrdModM

E_OndTypM

C_OrdTimeM

E_Hetd Ond

A_OrdExecht
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]
gpEEOEE
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)
@
e
&

Nomalized Mean

DA We

Input

E_NQtdord

A_RacioOrd

E_ValTypM

B_OrdModM

E_OrdTypM

C_OrdTimeM

D_Ord0niM

E_HQtd Ord

A_OrdExech
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A_RacioOrd

E_NQtdOrd

B_OrdModM

D_Ord0iM

E_OrdTyph

C_OrdTimeM

E_Had Ord

E_ValTypM

A_OrdExecM

L

ii.DDDD

0.2

0.4

06 08 1
Nommalized Mean

‘ELALL w7

Input

E_ValTypMt

E_NGtdOrd

E_OrdTyph

B_OrdModh

D_OrdOriM

A_RacioOrd

C_OndTimeM

E_HCtd Ord

A_OrdExecM

mig

mg® EE

=
=
I

06 07 08 08 1
Nomnalized Mean

|D,ALL, 5]
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7.5.1. Matriz de distancias resultante do mapa topologico (4*6) - opcao
default do SAS Entreprise Miner.

A figura infra (output do SAS Enterprise Miner) identifica a matriz de distancia
obtida com o treino de SOM para um mapa topoldgico de 4 linhas e 6 colunas. O métdo
Batch SOM, classifica para algumas variaveis individuos com grau de dissemelhanga
significativo face a populagdo (como verificado nas figuras supra) mas com cluster

bastantes prximos, o que exige a uma redefinicdo do nimero de segmentos (clusters).

_SEGMNT _| Frequency of Cluster| Root-Mean-Square Standard Deviation | Maximum Distance from Cluster Seed | Nearest Cluster | Distance to Nearest Cluster
7 25 0.1438606822 0.710375238 8 0.5707003287
3 8 0.1278777875 0.5705789552 8 0.3350266545
4 14 0.2140144323 0.3158810252 10 0.7376935675
5 3 0.0520864335 0.3000164554 6 0.7018531986
el o el o o QYA e e mDONTED e S e e OGZ323U%
13 22 0.1400083041 0.6871718656 8 0.6587356801
S 1 VT, . I- W, & 11, V-1 S L S 3.7 L, T
e o b o o o LSS DESTEM T4 0626485205
I 27 01112167171 0.8951751561 1 0.6020360642
1 62 0.1022393281 0.3653064095 2 D.EDZDEEDEdZJ
2 S 1 <V 1 o £ 177 . Rl |- I 1177 : YA L. X
13 21 0.1321683963 0.655143633 14 0.5548715433
21 k] 0.0833654702 0.5152571408 22 0.5456722258
20 55 0.0783579954 0.4512161463 15 0.455092896
15 M 0.0518204601 0.5591531984 22 0.4509685053
S DB mRmOm | DmemEl T2 0420006t
18 41 0.0605986746 0.3158370325 1 0.3158861764
I 1 5 0.0738644526 0.3018628188 18 0.3158861 ?54]
. el 1111 <7 7 i 1 T <1131 A v Ay 77512 &
22 a8 0.0579082715 0.3641355285 23 0.2541795184
17 48 0.0389893593 0.2641944514 18 0.220899362
ol — o e o o o WA o D0TALOEL o e el 1GR3 1G026
I 23 70 0.0302638564 0.5347366144 24 0.0396439345
24 2200 0.0187148484 (.6767452042 23 01.0596439345



81

7.6. Mapa topoldgico (2*3) — Outros outputs do SAS Entreprise Miner
7.6.1 — Detalhe do cluster 4, obtido no treino do SOM na 4° etapa.

A figura infra identifica os valores médios do cluster 4 face a média da
populacdo. A par de apresentar, para a mairia das variaveis valores dissemelhantes da
populacdo, objectivo do estudo, a variavel que mais relevancia apresenta para formacao
do cluster (“A_OrdExecM”) ¢ a0 mesmo tempo a mais dissemenlhantes dentre as
demais variaveis. No entanto, para obter o resultado do estudo, espera-se que esta
variavel apresente o maior grau de semelhanca possivel com a populacdo. Portanto este
cluster ndo é relevante para o estudo em questéo.

Input
A_OrdExecM . D
E_NGtdOrd . D
A_RacioOrd . D
E_ValTypM . D
E_OrdTypM . D
B_OrdModM . I:‘
D_OrdQriM . D
E_HGtd Ord I:I .
C_OrdTimeM . D
0 02 04 06 08 1
Normalized Mean
Ausnu
’—Dc _ALL 4 ‘
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7.7. Detalhe da classificagdo dos individuos aos clusters, resultante dos

mapas topoldgicos utilizados no treino do SOM.

7.7.1. Cluster 1 — Cluster seleccionado no processo e treino da rede.

CLUSTER 1

Intermedidrios Financeiros
Clusters | 13| 15 | 43 | 66 @ 87 | 101

1 1 39 2
2 7

3 3
7 14 13
8 211 il
g 2

13 1 ! !

Clusters de origem (mapa topolégico 4*6): 1,2,3,7,8,9 e 13

7.7.2. Cluster 2 — Maior Frequéncia.

Este cluster contém a maior frequéncia de registos (3.002) face aos demais 5
clusters e apresenta para todas as variaveis valores médios superiores (efeito sigmoidal)

a média da populacéo.

CLUSTER. 2

Intermediirios Financeiros
Clusters | 2 | 3 | § 6 7 § | 9/10/11|13 14 |15(16 |17 |19 20 |21 |24 2629 |31 32 33|34 37 39 40|41 42 43 | 44 45| 46 | 47 48

10 1 3

13 2

16 1 4 1 16 6

13 1 1 2 1 1 1 1

22 10 3 w11 4 20413 |10 1

23 30 17 4 3|6 6 321456138 3 4513014 6 11 3
24 3302 | 4 | 47| 30| 30 |54|33|47)1 |28 6 (104347 71 | B |58|55| 8 |14|22|36|61| 60 | 3 (26|13 |34| 11 | 44 20| 35 | 60 | 40
Total |73 2 | 4 | 67 | 50 | 40 |54 |/60|47|22/36 7 21|43 55 71 11 81 6070 15 60 36 62 69 3 (7349 49 14 61 |29 48 60 54

Clusters | 49 | 50 | 51 | 53 | 55 | 56 |57 58|63 64 65 66 67 68|69 70 73|75 76|77 |84 86 87|88 89| 90 |91/92|93| 94 | 96 | 97| 99 100 102

10 1

15

16 2 4 4 1] 2
18 2 2

22 1 1 1 2 1)1 10

23 4 343 1 1 31 2 g |17 3 19| 8 3 8 41|36 8| 3 |1 |2] 8 |46 21
24 1|28 |19 41 | 4 | 47 | 5|1 |11)80|33| 1 (4844|1444 |1 |70/36|17 1014|531 63 | 25 (24|15 64| 4 | 48 |38 25 | 24 | 4

2
Total 133 75/ 45| 5 50 |51 |43/80|55 1 596714 47 |1 |70 55/25| 2 |49 14|31 63 | 34 |67|75|72| 7 | 49 60| 33| 81 | 77
T —

Clusters de origem (mapa topolégico 4*6): 10,15,16,18,22,23 e 24.
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7.7.3. Cluster 3 — Grande quantidades

Cluster com a menor frequéncia de registos (142) face aos demais 5 clusters.
Apresenta destaque para a variavel “E_HqtdOrd”, Gnica variavel com valores médios
distintos da média da populacéo dos clusters. A referida variavel identifica moda das
quantidades registadas nas ofertas pelos individuos do cluster, sendo esta (quantidade)

elevada. As demais variavies apresentam valores proximos da média da populacéo.

CLUSTER 3

Intermediirios Financeiros

Clusters | 5 | 7 | 8 | 10| 11 | 14 |16|19|20|26|31|32 39 40 45 46 47|48|55|/56 63 65 69 84 86 | 80 |90|91/93) 94 | 96 99 100

)
)
—
)
[
—
)
[
')
)
%)
"
[
v
—

6 (24| 1|3 | 0|3 2|11 5162 1 4|38/1]|6

Total | 2| 4 [1 | 3 1 3 /211|516 2 1 4411 |6

Clusters de origem (mapa topoldgico 4*6): 5,6 e 10.

7.7.4. Cluster 4 — Elevadas execucdes de ofertas

Este cluster contém a terceira menor frequéncia de registos (207), sendo
caracterizado pela variavel “A_OrdExecM 7, variavel que identifica que os individuos
(IF) seleccionados para o cluster tém um elevado nivel de execucdo das suas ofertas,
bem como uma frequéncia significativa de ofertas com quantidades equivalentes a moda
(Variavel E_NqtdOrd).

CLUSTER 4

Intermedidrios Financeiros
Clusters | 2 7 013 15| 19 | 20 |24 20|37 43 44 63 66 86|87 101

3 1

4 1 8 1 11 1 1

g 3 1

10 2 1 |2 1

13 1 3|3
14 13 1 4
15 26| 3 1|1

12 12 9
20 3 50 2

21 3 12 19| 4

22 1 3 123

Total 4|1 60 3 1 1 3/1/15/65/23 5|1 2|15 7

Clusters de origem (mapa topolégico 4*6): 3,4,9,10,13,14,15,19,20,21 e 22.
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7.7.5. Cluster 5 — Quantidades significativas

Este cluster contém a quarta menor frequéncia de registos (211), sendo
caracterizado, a semelhanca do cluster 3, pela variavel “E_HQtdOrd”, com valores
médios superiores a média da populacdo. A moda das quantidades registadas nas ofertas
pelos individuos do cluster, sendo significativa é inferior a verificada no cluster 3.As

demais variavies apresentam valores proximos da média da populacéo.

CLUSTER 5

Intermedidrios Financeiros
Clusters | 2 | 3 5 6 7 8 1011 14 16 19 20 21 26 29| 31 32 34 40 41 42 45
10 1
1 1 11
12 |4 12| 5| &6 (4|9 1193 3 (1|10 1|13 |3 |3|7(1|1/|15
17 1
18
i |
Total 5 1 1

=
n
=N
-
=]
=

200531101133 /3/7/1 1|15

Clusters | 46 | 47 | 48 | 49 | 51 | 55 |56|57|63 64 65|67 68 69 76 86 89 90 91 9496 99
10

11

12 my 71221 (211|191 |1 |12|2| 2 |6|8 |3 |4|3 |8
17 3 1

18 1

21 1

Total (11| 8 ' 1|2 2|1 21/ 5/ 1|9 1/1/12(2| 3 6 8|3 4 3 8
e —

Clusters de origem (mapa topoldgico 4*6): 10,11,12,17,18 e 21.

7.7.6. Cluster 6 — Quantidades relativas

Este cluster contém cerca de 650 registos, sendo caracterizado, a semelhanca dos
cluster 3 e 5, pela variavel “E_HQtdOrd”, no entanto as demais variaveis apresentam
valores diferentes e ndo tdo proximos da populacdo. Verifica-se, pelos clusters de
origem (mapa topoldgico 4*6) que parte a actuacdo de alguns individuos esta
subdividade entre os clusters 5 e 6, 0 que poderia induzir a uma reducao do nimero de
clusters. No entanto, os clusters de interesse — 0s que contribuem para o agrupamento
formado pelo cluster 1 (clusters 1,2,3,7,8,9 e 13) ndo encontram-se entre os clusters 5 e

6, 0 que se supBe ndo trard qualquer acréscimo a estrutura entdo seleccionada.



CLUSTER 6

Intermediarios Financeiros
Clusters | 2 | § 6 7 8 9 10|11 14 15|16 19 20|21 24 26 29 31 32|33 34 30 40 42 44 46 47

10 1 12

11 1 1 2

15

17 1 2

18 2 T 4|37 3 |19|18|30|1 |42/22|10|1 1167183101 |11 23|12
2 1 1 1

23 1 4 3 2

Total 3,1 | 8|25 39 3 |19/18(30) 1 43/24/10/ 1 |1 |11 |14 7 213|101 |1 |1 1 | 25|12

Clusters |48 | 50 | 51 | 53 | 56 | 63 |64 65|67 68 69 75 76 86 88 80 90|91 9293 /94 06 97 99 100 102

10 1 1

11 2

15 1

17 4 1 24 2 213 3 1

18 3|41 3 4 1 1)19)9|16(21(1 |24|13| 1| 14 |16|6 |9 (4|3 4|1 |19] 2| 2
22 3 1 1 1

23 3 4 2 1|10 1131 11
Total 6|45 | 8 | 1 4 | 32 1/19/11|18|21|1 2728 1|14 18/12/11|5 3 4 1|20 4 | 2

Clusters de origem (mapa topolégico 4*6): 10,11,15,17,18, 22 e 23.

7.8. Detalhe da classificacdo dos individuos aos clusters, resultante da
validacdo do SOM.

CLUSTER: 1 Accoes "M"

N" sessies: 76

Intermedidrio Financeiro

Cluster | 43 ' 4 | 44 | 51 | 63 101 | Total
Origem
1 26 1 8 | 65
2 28 4 1 33
3 6 6 1 13
4 1 1 2
g 1 17 | 18
9 1 4 1 6 12
13 1 1
Total 61 1 16 | 1 1 | 64 | 144

% Part. 803% 13% 21.1% 13% 13% B842%

85



CLUSTER: 1 Accdes "J"

N° sessoes: 85

Intermedidrio Financeiro

C h.mter 13 44 46 63 66 86 | Total
Origem

1 51 51
2 17 1 1 19
3 2 2
4 1 1
8 3 1 14
9 4 1 9
13 1 1
Total 80 10 1 4 1 1 97
%o Part. 941% 11.8% 12% 47% 12% 12%
CLUSTE'1 Accdes "I"

N" sessoes: 80

Intermediirio Financeiro

Cluster 13 44 | Total

Origem
1 47 47
2 16 16
3 1 4 1 6
8 3 3
9 1 4 6 1

Total 2 74 7 83
% Part. 23%  860%  81%
CLUSTE 1 Accbes "E"

N® sessoes: 85

Intermediirio Financeiro

Cluster

Origem 13 44 55 101 Total
1 57 2 1 60
2 22 2 24
3 2 1 3
g 1 3 1 5
9 2 2
13 2 2
Total 82 11 1 2 26

% Part. 96.5% 12.9% 1.2% 24%




CLUSTER: 1

87

Accdes "B"
N* sessdes: 85

Intermediarios Financeiros

gﬂ‘;:; 13 24 37 44 s6 101 | Total

1 6 29 33

2 2% 2 28

3 16 1 27

4 1 1

7 13 14 27

8 20 20

9 3 1 1 2 7

13 1 1
Total 65 1 1 1 2 76 | 146

9% Part. 765% 12% 12% 12% 24% 894%




