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Resumen

En este articulo, analizamos la posibilidad de &gsl el comportamiento a nivel agregado del
mercado a partir de los micro-comportamientos deiftversores que en €l intervienen. En primer
lugar, implementamos un modelo basado en agentesndenercado bursatil, poblado por
inversores “fundamentales”. Comprobamos que susopas estadisticos estan proximos a los de
los mercados tedricos propuestos desde las finatzalicionales, pero lejos de los rasgos
observados en los mercados financieros reales, cdriizex-35. Con el fin de acercar el modelo a
lo observado, introducimos mayor heterogeneidadaditfios inversores “psicolégicos” en el
sentido de Kahnemen y Tversky (1979), con los gues capaces de reproducir no normalidad,
exceso de curtosis, exceso de volatilidad, y congtados de volatilidad. Seguidamente,
afiadimos agentes “técnicos”, y obtenemos altoslesveéle exceso de volatilidad y la tipica no
estacionariedad de las series de precios. “Patrofieancieros” presentes en la mayoria de los
mercados bursétiles reales. Concluimos que la sinigh de sociedades artificiales de agentes
nos ayuda a acercar la teoria econdmica a los ndwsaeales.

Palabras clave:Modelado Basado en Agentxhavioral Financelbex 35.

1. Introduccion

El propdsito de nuestra investigacion es analizzs felaciones existentes entre el
comportamiento microeconémico de los inversored snacroeconémico, o agregado, del
mercado, para intentar explicar aquellos fendmetcgrvados en los mercados financieros
gue no estan en completa concordancia con lo pstpugor las teorias financieras
tradicionales.

El supuesto de perfecta racionalidad de inversimegamento del paradigma dominante en
finanzas se revela como demasiado restrictivo. iYseouentemente, si no son capaces de
procesar toda la informacion disponibles para forexectativas racionales sobre el valor
futuro de las variables relevantes, los mercadospumeden suponerse eficientes, como
proponen. Esta falta de eficiencia se ve confirmaddos mercados reales donde es posible
observar una serie de patrones empiricos dificitenprstificables en un mercado eficiente.
Los mas destacados en la literatura financiera lsonp estacionariedad de las series de
precios, el exceso de volatilidad, la falta de radidad en la distribucién de los rendimientos,
con exceso de curtosis y asimetria, presenciamelog de volatilidad, etc..

En este articulo sugerimos, en la linea de LeBatai. (1999) y Pajares et al. (2003, 2005),
gue la simulacion de sociedades artificiales dent@gepuede contribuir a explicar por qué
ocurren estos fenomenos.



En busca de las relaciones micro-macro, simulanfesedtes escenarios caracterizados por
la presencia de diferentes proporciones de invessgr estos a su vez, se caracterizan por
tener distintos comportamientos. Analizamos pasterente las propiedades estadisticas de
las series historicas de precios y rentabilidagies,emergen y las comparamos con las pautas
estadisticas tipicas de los mercados reales, gaytar las comparamos con el Ibex 35.

Para ello, hemos elaborado un modeldr{8isoc Artificial Stock MarkeiSS-ASM) basado

en el SF-ASM $anta Fe Artificial Stock Market_eBaron et al. (op. cit). Se trata de un
modelo con un s6lo activo con riesgo, y en el qupasible , ademas, prestar y pedir prestado
dinero a la tasa libre de riesgo. El precio emeayeo consecuencia de la oferta y la demanda
de éste activo.

En una primera etapa de investigacion, el ISS-ASkA @oblado Unicamente por agentes
racionales, de manera que sea posible validarloet@®F-ASM, que se comportan de un
modo similar a los “inversores fundamentales”, énsentido de que procesan toda la
informacion disponible y forman con ella sus expteas sobre los valores del precio y el
dividendo futuros. Entonces, deciden comprar o geed funcidon de la disparidad entre sus
expectativas y los precios reales.

Hemos comprobado que el ISS-ASM y el SF-ASM, gensaties de precios con los mismos
rasgos estadisticos: niveles de desviacién estamdiatosis, volumen de transacciones,
correlaciones, correlaciones cruzadas entre lodiméentos al cuadrado el volumen para
diferentes retardos, etc.

Posteriormente, procedemos a verificar el ISS-A®NIlos mercados reales en general, y con
el lbex 35 en particular. Para ello, constatamos ¢ulbex 35 verifica las propiedades
estadisticas tipicas de las series financierasselals distribuciones tanto de los precios como
de los rendimientos no se ajustan a una normahscpésadas en la distribucion de los
retornos y asimetria; ademas las series de pregioitegradas de orden 1, los rendimientos
no estan correlados para diferentes retardosapreeian camulos de volatilidad.

Seguidamente analizamos las propiedades estadidédas series generadas por el ISS-ASM
cuando esta poblado solamente por agentes fundaleegtvemos que estan mas proximas a
la idea de “mercado ideal” propuesto por la literatfinanciera, que a las observadas en el
Ibex 35.

Queremos acercar los patrones observados en lasdosrreales y los que emergen en el
ISS-ASM, por lo tanto debemos ver que micro-conguréntos conducen al
comportamiento agregado del mercado Para compreoderconceptos financieros que
subyacen bajo este problema, lo hemos divididoagiay etapas.

En la primera de ellas hemos introducido inversongs denominaremagssicologicoscuya
aversion al riesgo cambia a lo largo del tiempduecion de los resultados previos de sus
acciones, como sugieren Kanheman y Tversky (opAlitkealizarlo, el mercado se aproxima
mas al Ibex 35 dado que: la volatilidad es maya para el “mercado racional”; la curtosis
de los rendimientos aumenta a medida que la prigpode agentes psicolégicos es mayor; y
aparecen clusters de volatilidad. Sin embargo,enpreduce la presencia de raices unitarias
en las series de precios.



En segundo lugar, hemos simulado un mercado eneetg incluyen agentes de tipo técnico
en el sentido de que emplean para determinar slenes de compra o venta el cruce de
medias moviles. En este caso, aumenta el exceswolddilidad, la curtosis de los
rendimientos alcanza niveles préximos a los det Big las series historicas no se distribuyen
segun una normal y los precios se comportan denaaoeestacionaria. Sin embargo, aunque
se observan clusters de volatilidad, su peso sanesignificativo como en el caso anterior.

Por lo tanto, parece que la aversion al riesgo @artd provoca la aparicion de cumulos de
volatilidad mientras que los agentes técnicos garser los causantes del comportamiento no
estacionario de las series de precios.

El resto de este articulo ha sigo organizado degiaiente manera: Primero, revisamos las
caracteristicas principales del ISS-ASM basico,|lqud solamente con agentes racionales.
Ademas, lo validamos comparandolo con el SF-ASM. skacion siguiente recoge los
principales patrones estadisticos del Ibex 35 y@msparamos con los obtenidos para el ISS-
ASM basico. A continuacién, en la seccion 4 intmicthos los inversores psicologicos
mientras que en la seccion 5 analizamos la inflaede los analistas técnicos. Finalizamos
con las conclusiones mas relevantes de este articul

2. El “ISS-ASM basico” con agentes racionales.

Este modelo de partida esta fuertemente basadd ®R-ASM, LeBaron et at (1999). Este
modelo pionero se ha convertido en referente plaeatedio de los mercados financieros, y
son muchos los modelos en la literatura que sesdasido de él como inspiracion, de manera
gue podemos comparar nuestros resultados condsadateriores.

Es un modelo con un uUnico activo con riesgo enuel gs posible también prestar y pedir
prestado dinero a la tasa libre de riesgo. Parpragdsito de este articulo, el pago de
dividendos por parte del activo con riesgo sigugrateso autorregresivo de primer orden,
pero el modelo permite utilizar cualquier otra estura de dividendos. En cualquier caso, los
inversores no conocen, ex-ante, el valor futurola$e dividendos, pero pueden elaborar
modelos que les permitan predecir la estructurayasidmte en el proceso. Los precios
emergen de manera enddgena como consecuenciaalertas y demandas.

Los agentes en este modelo basico se comportan ‘taveosores fundamentales” puesto que
procesan toda la informacion relevante del merealdohora de formar sus expectativas sobre
el valor futuro de los precios y los dividendos. gamticular, cada agente esta dotado con un
conjunto de reglas, que evolucionan de acuerdo farstionamiento gracias a un algoritmo
genético, que transforman esa informacion del nderan expectativas. EI mecanismo de
aprendizaje, evolucion de las reglas, puede carselen Pascual (2006).

Los agentes comparan sus expectativas sobre ab prexs el dividendop+d;) con los
precios actuales, y compran o venden en conseecudf@mpran cuando sus expectativas son
mayores que el dinero que habrian obtenido si haiavertido (prestado) el dinero a la tasa
libre de riesgor(); y venden en caso contrario. La demanda tamtegerttle de la aversion al
riesgo {) y la varianza de la regla empleada para fornmelpectativassf) y se calcula de
acuerdo a (1) siguiendo a LeBaron et al. (op.cit):

_ Eit(Psg +dpsg) — P (L+Ty)
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dondeE indica la esperanza matematica;y ®s la cantidad de acciones que desea tener el
agente i en el instantd. La aversion al riesgh es constante y cuanto mayor es su valor,
menor es la demanda; de este modo, los agentesmenas aversion al riesgo intentaran
formar carteras con una mayor proporcion de aatmo riesgo (acciones) que de activos
libres de riesgo.

El modelo ha sido implementado en Java, puestopgmsamos que es un lenguaje de
programacion ampliamente extendido que permitirdtras colegas en simulacion social
usarlo y ampliarlo.

2.1. Validacién del ISS-ASM con los resultados d&8IF-ASM.

Antes de realizar cualquier otro tipo de investigacdebemos validar nuestro modelo, para
lo cual hemos utilizado el modelo propuesto por &@B. En concreto, siguiéndole hemos

simulado los regimenes de aprendizaje rapido wldfn el caso de aprendizaje rapido, los
agentes actualizan sus reglas de decision medhatgoritmo genético cada 250 periodos,

mientras que el el caso de aprendizaje lento, ¢@hitas actualizan sus reglas cada 1000
periodos.

Se plantea que bajo la hipdtesis de que el prexiajissta a un equilibrio homogéneo de
expectativas racionales, el precio mas el divideddberia ser una funcion lineal de sus
retardos, entonces se plantea esta regresion fnsalcalculan los residuos. En la Tabla 1,
mostramos los datos estadisticos principales deskiduales, asi como el exceso de retorno
con respecto al tipo de interés libre de riesgol waumen de transacciones, de las
simulaciones en ambos modelos.

Tabla 1. Datos estadisticos del SF-ASM y el ISS-ASM.

Fast Learning Slow Learning

SF-ASM |ISS-ASM | SF-ASM | ISS-ASM
Des. Estandar 2.147 2.095 2.135 2.081
Exc. de Curtosis 0.320 0.229 0.072 0.098
p 0.007 0.012 0.036 0.051
Exc. de Rendimientos 3.062 2.315 2.891 2.183
Volumen de transacciones 0.706 0.434 0.255 0.209

La desviacion estandar es superior a 2, y haygerdiexceso de curtosis (deberia ser cero
bajo una distribucion normal). Pero en cualquiesoceel aprendizaje rapido muestra un

exceso de curtosis mayor que el lento. Algo sinatarrre con el exceso de rendimientos con
respecto al tipo de interés libre de riesgo y &iwmen de transacciones..

Siguiendo a LeBaron et al. (op.cit) hemos calculdautocorrelacion de los rendimientos
(p(rwj,r)) para diferentes retardos (j) y las correlacionrszadas de los rendimientos al
cuadrado con el volumen de transaccioner(rzt(j,vt)). Nuestros resultados son
completamente similares a los de LeBaron: las aatelaciones tienden rapidamente a cero y
las correlaciones cruzadas presentan un pico panelardos entre -1 y 2. (ver Figuras 1a, y
1b).
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Figura 1. a)Autocorrelaciones del Volumen b) Correlacion de los rendimientos al cuadrado comkimen.

3. El Ibex 35.

El Ibex 35 es el indice de mercado mas relevantespafa. Esta elaborado a partir de las 35
empresas mas importantes (en términos de volumettiyos) que intervienen en el
“Mercado Continuo”. El Ibex-35 es un indice medidnaetica ponderada, y los pesos
dependen tanto del volumen como de la capitaliza@la empresa..

En la Figura 2 mostramos la evolucién de los predmcierre diarios del Ibex para el periodo
que va desde Junio de 2001 a Junio de 2005 (1G@0waTiones).
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Figura 2. Evolucién del Ibex 35

Estamos interesados en los patrones estadistisesvaldos en los mas importantes mercados
financieros y recogidos en Cont (2001), como auaethe correlaciones, exceso de curtosis,
cumulos de volatilidad, no estacionariedad deéaigs de precios, etc.

Hemos calculado estadisticos descriptivos (mediganza, simetria, curtosis etc.), tanto de la
serie de precios como de rendimientos, asi conprudaba de normalidad Jarque-Bera. En
ambas series se rechaza la normalidad de los datos.

En particular, se aprecia una elevada curtosi®&meindimientos, con un valor de 4.892, de
manera que se confirma la presencia de colas pesadau distribucion. La funcion de
autocorrelacion de los rendimimientos no es sigaiiva, incluso en pequefos retardos,
confirmando la falta de estructura.

Ademas hemos llevado a cabo los tests de estaidadrde Dickey y Fuller (1979, 1981) en
su version Aumentada (ADF) y de Phillips Perron8@)@P), para constatar que la serie de
precios es integrada de orden 1, la serie de @@cesenta una raiz unitaria..



En la Figura 3 mostramos en la parte a) los rerahitos asociados a la serie de precios de
cierre del Ibex 35y en la parte b) la autocoriélacle los mismos elevados al cuadrado. Los
rendimientos han sido calculados de acuerdo a (2)
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Figura. 3. a) Rendimientos del Ibex 35 b)Autocorrelaciones de los rendimientos elevadasiatirado

Podemos apreciar en los rendimientos periodostdey dlaja volatilidad agrupada, lo cual se
confirma al ver que las autocorrelaciones de ladimientos al cuadrado son significativas y
positivas (al nivel del 95% 0.06) incluso para retardos elevados. Esto esfamaa de
confirmar la presencia de cumulos de volatilidadr(Qop. cit))..

De acuerdo con estos datos, nuestra primera coocles que el Ibex 35 no es diferente a los
mercados bursatiles mundiales.

3.1. Labrechaentre el Ibex-35y el “ISS-ASM bas@.

Ahora comparamos las propiedades estadisticasbégl 35 con el ISS-ASM baésico, un
mercado poblado solamente por “inversores fundaatesitque forman expectativas sobre el
precio y el dividendo futuro de acuerdo a unasasegla la informacién del mercado. En la
Figura 4. mostramos una simulacion tipica, en kepa) se muestra una muestra de 1000
precios y en b) los rendimientos asociados a esmsog segun (2). Las figuras son similares
en todas las repeticiones realizadas, con difesesgmillas aleatorias.
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Figura 4. a) Evolucion de los precios b) Evolucidn de los rendimientos para una simulaciémégica



Como sucede en los mercados reales, tanto losopremmo los rendimientos no se
encuentran distribuidos segun una normal, y laifumde autocorrelacién de los rendimientos
no presenta estructura (Figura 5.a).

Sin embargo, la curtosis es 3.723, lejos de loslesvobservados en el Ibex 35, y los niveles
de volatilidad son mucho menores que los niveleslgsi de éste. Ademas, los agrupamientos
de volatilidad, comunes en el indice espafol, n@@®en de manifiesto en el “mercado

racional” como se pone de manifiesto al no exatitocorrelaciones de los rendimientos al
cuadrado (Ver Figura 5. b).

Tampoco tenemos evidencia de raices unitariagadizar las pruebas de ADF y PP a las
series de precios.
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Figura 5. 8 Funcion de autocorrelacion de los rendimientols) Autocorrelacion de rendimientos al cuadrado

La principal conclusiéon de estos resultados esefjngercado poblado con agentes racionales
presenta unas salidas que estdn mas proximas mddslos tedricos propuestos por el
paradigma tradicional en finanzas que al Ibex 35.

4. Acercando posturas. Los inversores psicolégicos

Kahneman y Tversky (op. cit) analizaron el compuorémto real de los humanos al

enfrentarse a incertidumbre (riesgo). Sus contidmgs han sido extraordinariamente

relevantes para comprender muchas situaciones micag En particular, los campos de

“Behavioural Economicsy “Behavioural Finance estan fuertemente cimentados en sus
estudios. Para este articulo, hemos tenido en zuprd, de acuerdo a los experimentos de
Kahneman y Tversky, la aversion al riesgo no espeddiente de la riqueza de los

inversores.

En el modelo poblado Unicamente con agentes rdemnias inversores tenian aversion al
riesgo constante en la ecuacion (1). Ahora, inttodas agentes que forman sus expectativas
sobre el precio y el dividendo del siguiente pesiagando toda la informacion relevante,
pero su aversion al riesgo es cambiante en furd@ta evolucion de su riqueza, es decir,
dependiendo del resultado de sus decisiones prdafiggarticular, el coeficiente de aversion
al riesgo puede tomar dos valores. Si la riquengabdel agente es inferior a la riqueza media
de los ultimos10 periodos, entonces piensa quenasal inversor, que sus decisiones son
erroneas, de manera que aumenta su aversion gb.riea este caso, el denominador de la
ecuacion (1) aumenta y el agente demanda u ofrezeos acciones en el siguiente periodo.

En la Tabla 2, podemos ver los resultados mediotaslel0 simulaciones realizadas con
diferentes semillas, para diferentes proporcioresgentes racionales (BF) y psicolégicos



(KT). Por ejemplo, 15bf5kt indica que en el mercadaviven 15 inversores fundamentales y
5 psicoldgicos (KT procede de Kahneman y Tversky).

Tabla 2. Datos promedio de 10 simulaciones.

20BF 15BF5KT 10BF10KT 5BF15KT 20KT

Precio| Rendi. | Precio| Rendi. | Precio | Rendi. | Precio | Rendi. | Precio | Rendi.
Media 81.929 0.000 | 81.399 -0.004 | 81.347| -0.001 79.703 -0.002 78.910 -0.002
Desv. Estandar | 7.367| 1.956| 7.367 1.97y 7.519 2.024 8.978 2.256 500.9 2.462
Exc. Var. % 81.543 88.532 108.048 169.059 231.946
Asimetria -0.275| -0.004| -0.141 -0.016| -0.281| 0.099 -0.652 -0.038 -0.764 -0.085
Curtosis 4.166| 3.431| 3.903 3.625 3.782 4.047 40834 4.625 8H.6 6.374
Jarque-Bera 69.208 7.746 | 37.37316.339| 38.608| 47.326115.706/ 110.250 216.147|475.671
Probabilidad 0.000| 0.021| 0.000 0.000 0.0( 0.000 0.0p0 0.000 00.p00.000

La curtosis a medida que la proporcion de invesspeicoldgicos es mayor, los niveles llega
ahora a estar proximos a los valores observadesleex 35. Lo mismo ocurre con el exceso
de volatilidad. Las series tampoco estan distridsiidegun una normal (probabilidad de
distribuirse de acuerdo a una normal nula).

Las autocorrelaciones de los rendimientos al caadcamienzan a ser significativas siempre
que la proporcion de Ktagents sea importante (ugurk 6), lo cual implica que los
agrupamientos de volatilidad aparecen en los mescadn alta proporcion de inversores
psicologicos. Sin embargo, no hemos detectadosraitigarias en las series de precios, como
ocurria en el Ibex 35.
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Figura 6. Autocorrelaciones de los rendimientos al cuadgzata 15bf5kt, 10bf10kt y 5bf15kt (simulacion
genérica)
5. Acercando posturas: El papel de los analistasdgicos.

Ahora el mercado estara poblado por inversoresaimedtales y técnicos. Cada dia miles de
inversores en todo el mundo estudian los grafiobsesla evolucion del precio y el volumen
de transacciones, buscando tendencias, patronemg®rtamiento, etc. La mayoria de ellos
calculan medias moviles de los precios (normalmeséedo una hoja de calculo) y compran
o venden activos en funcién de la evolucién de esedias moviles. El nUmero de agentes
gue sigue este tipo de reglas técnicas es tan@une a nuestro entender, el analisis técnico
no puede ignorarse si queremos desarrollar teaédistas en finanzas.

En el ISS-ASM, hemos introducido el analisis téamtediante unos inversores que calciulan
una media movil corta (low (MA(l)) y una media midlarga (high MA(h)) de los precios;
compran activos cuando la MA(l) cruza de abajordbara la MA(h) y venden si la MA(l)
corta de arriba abajo a la otra (ver Figure 7)
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Figura. 7. Sefiales de compra (Buy Signal) y de venta (Setidbjgn funcién del cruce de MA.

En la Tabla 3, mostramos el andlisis estadisticdadeseries de precios y rentabilidades
(media de las 10 simulaciones) para las nuevas asigipnes de mercado, es decir,

diferentes proporciones de técnicos (TFagents)n@ual nimero de éstos aumenta, tanto el
exceso de volatilidad como los precios aumentanifgigtivamente. Se rechaza de forma

individual la normalidad de las series de preciosentabilidades, aunque al calcular la

probabilidad media de que se rechacen, a paria dartosis y la asimetria media resulta en
algun caso ser distinta de cero. La curtosis aka&alores proximos a los del Ibex, y a mayor
proporcion de agentes técnicos, mayor es el exdesmrtosis. Sin embargo, aunque hemos
encontrado evidencia de la presencia de cumulesldélidad, esta evidencia no es tan fuerte
como en el caso previo no como en el caso del(Nmndigura 8).
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Figura. 8. Autocorrelaciones de los rendimientos al cuadramolSbf5tf, 10bf10tf y 5bf15tf (simulacion
genérica)

Tabla 3. Resultados Medios de 10 simulaciones

20BF 15BF5TF 10BF10TF 5BF15TF
Precio| Rendi. | Precio | Rendi.| Precio | Rendi.| Precio | Rendi.

Media 81.929 0.000 | 99.027| -0.00% 105.9690 -0.006 107.234 -0.012
Desv. Estandar 7.367| 1.956| 9.363| 1.610 18.58[L 1.456 20.985 1.301
Exc. Var. % |81.543 215.857 1207.224 1398.980

Asimetria -0.275| -0.004| 0.246| 0.162 0.006 0.131 0.098 0.3b4
Curtosis 4.166| 3.431| 3.862| 4.091 2.710 4.086 2.918 5.538
Jarque-Bera |69.208 7.746 | 41.105] 53.962 3.509 | 47.568 1.877 | 289.241
Probabilidad | 0.000| 0.021| 0.000{ 0.000 0.173 0.000 0.391 0.000

Por otro lado, el mercado reproduce la existeneiardh raiz unitaria en las series de precios,
de manera que éstas son integradas de orden 1, st ocurrir en los mercados reales,
como por ejemplo el Ibex 35. Esta evidencia se hmés importante a medida que la

proporcion de analistas técnicos crece.

6. Conclusiones.

Hemos construido un mercado bursatil artificial gueuye la posibilidad de poblarlo con
diferentes tipos de agentes, que presentan distictomportamientos: fundamentales,



psicolégicos y analistas técnicos. Nuestro propdsg comprender las relaciones entre el
micro-comportamiento de los inversores y el maanojoortamiento del mercado.

La presencia solamente de inversores racionalesxplica adecuadamente las propiedades
estadisticas de las series financieras reales. Asleghresultado de este “mercado ideal” nos
recuerda a los mercados tedricos propuestos peoid& financiera tradicional.

Para acercarnos a lo observado en los mercades tezhos incluido inversores psicolégicos
y analistas técnicos. En ambos casos, el excesgolaididad y la curtosis aumenta y se aleja
de lo postulado por la hipotesis de eficiencia melcado. Ademas, hemos extraido de las
simulaciones que la presencia de agentes KTagentayjada a entender la aparicion de
clusters de volatilidad, mientras que el analiéisnico estd mas relacionado con los altos
niveles de curtosis de los rendimientos y el conanoiento no estacionario de las series de
precios.

En otras palabras, los inversores psicolégicod@responsables de los agrupamientos de la
volatilidad (burbujas) y los técnicos tienden aadtcir no estacionariedad en el proceso.
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