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Introduction

Motivations

Depuis le début du XXéme siecle, les marchés financiers ont donné lieu a un nombre
considérable de recherches, tant fondamentales qu’appliquées. Bien que ces recherches s’ins-
crivent dans le cadre général de la finance, elles sont souvent interdisciplinaires. Cette in-
terdisciplinarité s’explique sans doute par le fait que les marchés présentent de multiples
facettes : ils peuvent étre vus comme des objets d’études purement financiers (a travers
I'étude des enjeux économiques qu’ils représentent), mathématiques (a travers 1’'étude des
propriétés des séries de prix) ou humains (a travers 'étude de la psychologie des acteurs
économiques qui y participent). Pourtant, aucune de ces disciplines n’arrive aujourd’hui a
proposer une théorie complete, qui permettrait de surmonter la complexité des marchés et de
les comprendre pleinement. Ceci s’explique probablement par le fait qu’il leur faudrait pro-
poser un ensemble de théories intégrées, liant les aspects microscopiques, c’est a dire rendre
compte du comportement des individus dans toute leur hétérogénéité, de leurs caractéris-
tiques, de la maniére dont ils interagissent ou sont organisés, aux aspects macroscopiques
du systéme financier, par exemple la maniere dont les prix fluctuent.

Devant ce manque d’unification entre les différents résultats sur les plans microscopiques
et macroscopiques, un nouveau champs d’étude a fait son apparition a la fin des années
90 : la finance computationelle. Cette nouvelle discipline est a la croisée de plusieurs do-
maines de recherche : I'informatique, la théorie des jeux et la finance. Elle propose un nou-
veau cadre pour étudier les marchés financiers : puisqu’il est si complexe de les étudier dans
leur version réelle, peut-étre est-il plus simple de reproduire leur fonctionnement dans des
univers virtuels, parfaitement controlés. Ces univers sont reproduits grace a des simulations
informatiques que I’on nomme simulations multi-agents, et qui miment le fonctionnement
des marchés et des investisseurs, permettant ainsi de tester des hypotheses ou de mettre a
I'épreuve des théories, affranchis des contraintes qui rendraient ces expériences matérielle-
ment impossibles dans la réalité.

Ce nouveau champs d’investigation a donné lieu a des résultats forts : Brian Arthur a
par exemple montré, grace a son El Farol Bar Problem [Arthur, 1994], qu’il était possible, a
l'aide d’agents inductifs (qui prennent leurs décisions uniquement en apprenant des infor-
mations a partir d"un historique), de faire émerger des dynamiques macroscopiques proches
d’un équilibre théorique inconnu des agents. Ce travail, bien que réalisé sur un modele trées
simplifié, a inspiré bon nombre d’avancées en finance computationelle. Ainsi, il a été montré

1



2 Introduction

avec le Santa-Fe Artificial Stock Market ( [Palmer et al., 1994]) qu’il n’est pas nécessaire de
faire I'hypothése que les agents économiques soient en anticipations rationnelles pour obte-
nir des dynamiques de prix réalistes sur un marché, ce qui va a I’encontre de la plupart des
théories admises jusqu’alors en finance classique. Malheureusement, comme les simulations
utilisées pour obtenir ces résultats sont construits a partir de modeles de la réalité, leur réa-
lisme et la portée des résultats qu’ils permettent d’obtenir sont vivement critiqués par leurs
opposants. Garantir que ces simulations soient suffisamment réalistes, afin qu’elles aient un
sens, et donnent des résultats pouvant donner lieu a des paralleles avec la réalité, est donc
un enjeu majeur dans cette discipline.

Par conséquent, nous mettons 1’accent dans ce document sur le réalisme des modeles que
nous utilisons : nous soutenons la these que, pour simuler le fonctionnement d’un marché, il
faut prendre en compte la maniere dont les agents économiques interagissent au travers du
marché. Nous nous ancrons ainsi dans la tradition des systemes multi-agents, qui est de dé-
velopper des modéles de systémes complexes, basés sur la prise en compte des interactions
microscopiques qui existent entre les différentes parties du systeme.

Parmi les phénomeénes que les théories classiques de la finance ne permettent pas d’ex-
pliquer, nous nous intéressons d’abord aux faits stylisés, qui sont des propriétés statistiques
que l'on retrouve dans un grand nombre de séries de prix, quelque soit le titre ou le marché
considéré. Bien que leur existence soit connue depuis longtemps, il n’existe pas de théo-
rie pleinement satisfaisante pour expliquer leur origine, tout au plus quelques hypotheses.
Nous proposons donc de les étudier sous l'éclairage nouveau de la finance computationelle :
peuvent-ils étre reproduits facilement grace a des simulations multi-agents ? Peut-on identi-
fier leur origine ? Quelles sont les conditions minimales pour assister a leur émergence ?

Le deuxiéme phénomene ayant retenu notre attention est celui de l'occurrence d’évé-
nements extrémes dans les séries de prix. Ces derniers, caractérisés par une augmentation
importante du prix d"un titre par rapport a sa valeur réelle, puis par une chute brutale, sont
en effet fréquemment observés sur les marchés, mais pourtant mal expliqués. Nous pro-
posons donc d’étudier les causes possibles de leur apparition, en modélisant des compor-
tements d’investisseurs spéculateurs, qui essayent de maximiser leurs gains en détectant des
tendances dans les séries de prix. Cette étude se divise en deux parties : la premiere est basée
sur l'utilisation d"un modele macroscopique de formation du prix, grace auquel nous mon-
trons que l'introduction de comportements spéculatifs dans une population d’agents mene
a I'’émergence de bulles et de krachs dans les séries de prix. Dans la seconde partie, nous
présentons un modele de marché plus réaliste pour prendre en compte le fonctionnement
du marché a I’échelle de la journée et montrons ainsi qu’il permet a la fois de reproduire le
fonctionnement microscopique du marché mais également son fonctionnement macrosco-

pique.

Plan de la thése

Nous commencerons par consacrer un chapitre a la présentation de I'objet de notre étude::
les marchés financiers. Nous présenterons dans un premier temps leur origine, au travers



de quelques brefs rappels historiques, puis nous présenterons le fonctionnement de trois
d’entre eux, parmi les plus importants : Euronext, le NYSE et Nasdagq, ce qui nous permet-
tra d'introduire quelques concepts pratiques et théoriques. Cette présentation nous aidera
également a déterminer en quoi les marchés financiers sont des systemes complexes et pour-
quoi leur étude passe presque nécessairement par la conception de modéles. Nous exposons
ensuite les deux courants méthodologiques principaux utilisés pour étudier les systemes
complexes : les approches top-down, qui abordent ces systemes en se centrant sur leurs pro-
priétés globales afin de déduire le fonctionnement de leurs parties, et les approches centrées
individus, qui mettent 1’accent sur les interactions locales existant entre les différentes par-
ties du systéme afin de mieux comprendre son fonctionnement global. Cette présentation se
fera d’abord dans un cadre général, puis nous présenterons quelques unes des approches
centrées groupes parmi les plus connues en finance.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous focaliserons sur les approches centrées indivi-
dus existantes pour modéliser le fonctionnement des marchés financiers. Afin de présenter
I’ensemble de ces modéles dans un cadre unifié, nous commencerons par dégager une for-
malisation du fonctionnement d’un marché. Une fois les principaux modéles de marché et
d’agents présentés, nous synthétiserons leurs différences et leurs points communs. Cette
synthése nous permettra de construire un modele abstrait du fonctionnement d"une simula-
tion de marché artificiel, et de proposer une implémentation concrete de ce modele, permet-
tant de disposer d'une plateforme d’expérimentation générique, qui autorise la composition
d’entités de marchés hétérogenes. Nous verrons par conséquent que cette plateforme permet
de tester et de comparer l'influence de différents modeles de marchés ou d’agents dans un
méme cadre expérimental.

Dans le troisieme chapitre, nous nous attacherons a I'étude de 'origine des faits stylisés,
ces phénomenes statistiques observables dans les séries de prix de la plupart des titres, et
dont I'origine demeure inexpliquée. Nous commencerons par décrire les plus connus d’entre
eux, ainsi que les méthodes statistiques permettant de les identifier. Nous présenterons en-
suite le modele de marché réaliste que nous avons développé, dont les caractéristiques es-
sentielles sont de modéliser explicitement le carnet d’ordres et d’étre asynchrone. Nous expo-
serons ensuite le protocole expérimental que nous avons choisi pour tenter de donner une
réponse a la question de I'origine des faits stylisés, a travers trois séries d’expérimentations,
basées sur la complexification progressive du marché simulé. Nous montrerons comment ce
protocole incrémental nous amenera a formuler ’hypothese que 'origine des faits stylisés
semble résider dans la maniéere dont le marché est structuré.

Dans le quatrieme chapitre, nous passerons de I'étude des phénomenes observables a
I'intérieur d'une journée de cotation aux phénomenes observables a plus grande échelle,
comme la journée, le mois ou 'année. Nous présenterons dans un premier temps les phé-
nomenes macroscopiques les plus remarquables et les plus intrigants que 1'on peut déceler
dans les séries de prix : les bulles et les krachs. Dans une seconde partie, nous utiliserons un
modele de marché existant qui semble étre adapté a la modélisation de phénomenes macro-
scopiques tels que les bulles spéculatives, en développant des comportements fondamenta-
listes et spéculateurs, pour montrer qu’il est possible de faire émerger des bulles dans les
prix si une partie suffisante des investisseurs adopte une stratégie spéculative. Nous remet-
trons cependant en cause ces résultats puisque, bien qu’ils permettent de mettre en évidence
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'apparition de bulles, ils manquent de réalisme au niveau statistique. Nous adapterons donc
notre modele réaliste présenté dans le deuxieme chapitre, afin de pouvoir "utiliser pour si-
muler le marché a une plus grande échelle temporelle. Nous montrerons qu’avec ce modeéle,
il est également possible de faire émerger des bulles si les agents adoptent un comporte-
ment spéculateur, mais qu’en plus, les séries de prix conservent des propriétés statistiques
réalistes.

Nous tirerons pour finir des conclusions des différents travaux exposés tout au long de
cette these, en montrant que la finance computationnelle permet d’émettre de nouvelles hy-
potheses ou d’étayer des théories existantes concernant certaines propriétés des cours de
bourse, que la théorie classique est parfois impuissante a expliquer. Nous rappellerons en
particulier les theses principales que nous soutenons dans ce document :

— Les marchés financiers et leurs modeéles, bien que trés hétérogénes, présentent de nom-
breuses similarités dans la maniere dont ils sont architecturés autour de trois compo-
santes principales : la micro-structure du marché, les agents économiques et I'extérieur
du marché. Ces similitudes peuvent par conséquent étre utilisées pour développer un
modele générique permettant de comparer aisement les différents modéles de marchés
existants.

— Les faits stylisés observables dans les séries de prix provenant des marchés financiers
semblent en grande partie causés par la maniere dont les marchés fonctionnent, c’est
a dire par leur micro-structure. Par conséquent, il est indispensable de modéliser fine-
ment leur fonctionnement pour en obtenir des simulations réalistes.

— Les événements extrémes (bulles et krachs) observables dans les séries de prix peuvent
étre reproduits par simulation si une partie des agents économiques adoptent une stra-
tégie d'investissement spéculatrice, ce qui confirme les théories et hypothéeses émises
par de nombreux économistes.

En annexe, on trouvera une description des tests statistiques utilisés dans la these.



Chapitre 1

Analyse comparative des méthodes de
modélisations en finance : centrées
groupes vs. centrées individus

Les marchés financiers, bien qu’ils existent depuis le XIIéme siécle en France, ne sont de-
venus incontournables dans I’économie que depuis quelques dizaines d’années. Par exemple,
bien que la Bourse de Paris ait connue une période catastrophique de 1962 a 1978 (baisse de
75% de l'indice boursier), cela n’a aucunement influencé la croissance de la France, puisque
son PIB a doublé sur cette période. Une telle chute des indices boursiers serait aujourdhui
catastrophique : elle aurait des répercutions dans toute la sphére économique, des banques
a I’économie des ménages et conduirait sans nul doute a une période de récession générale.

Les marchés financiers sont donc fascinants a bien des égards : par exemple, leur état
de santé semble dicter les regles de I'économie mondiale. Par conséquent, ils ont, depuis le
début du XXeme siéecle, été massivement étudiés par les plus brillants économistes et ma-
thématiciens parmi lesquels Louis Bachelier, Eugene Fama, Benoit Mandelbrot, pour ne citer
qu’eux. Leurs travaux ont conduit a I’élaboration d"un ensemble de théories visant a caracté-
riser les dynamiques de prix, a la fois pour comprendre leurs propriétés mathématiques mais
aussi pour essayer de saisir les relations existant entre les comportements des investisseurs
et les fluctuations des prix.

L’ensemble de ces théories est basé sur une approche top-down : a partir de 1’étude des
dynamiques de prix, on essaye de déterminer quelles conditions sur les comportements des
investisseurs permettent de les obtenir. Cette méthodologie méne donc a 1’élaboration d"un
comportement moyen, qui est représentatif de 'ensemble de la population des investisseurs.
Devant les limites de ces approches et 1'évidence empirique de 'hétérogénéité des comporte-
ments sur les marchés, des approches alternatives ont été envisagées, essentiellement basées
sur des approches bottom-up.

Dans ce chapitre, nous commengons par présenter dans une premiére partie 1’objet de
notre étude : les marchés financiers. Apres de brefs rappels sur leur role, nous présentons
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trois exemples de marchés, parmi les plus représentatifs. Nous montrons ensuite en quoi
I'étude de ces systemes est difficile en raison de leur complexité. Dans une seconde partie,
nous présentons les deux grandes familles d"approches utilisées pour modéliser de tels sys-
temes complexes : les approches centrées groupe et les approches centrées individu. Apres
une explication des différences entre ces deux courants de modélisation, nous exposons la
fagon dont ils ont été utilisés pour étudier les marchés financiers. Dans une troisieme partie,
nous nous concentrons plus particulierement sur les modeéles centrés individu existants afin
de montrer leurs limites. Nous concluons cette partie par la présentation de notre probléma-
tique.

1.1 Les marchés financiers : des systemes complexes

Dans cette section, nous commengons par rappeler brievement ce que sont les marchés
financiers et le role qu'ils jouent dans I’économie. Nous présentons ensuite trois exemples
de marchés représentatifs des marchés modernes, ce qui nous permet ensuite d’exposer en
quoi ils sont des systémes complexes, extrémement difficiles a analyser et a comprendre.

1.1.1 Que sont les marchés financiers ?

Au cours de I'Histoire, les hommes ont toujours procédé a des échanges, que ce soit
au travers de troc, de marchés ou d’encheres. Pourquoi les marchés financiers ont-ils alors
pris leur essor si tardivement, au cours des XVéme et XVIeme siecles? A cette époque, de
grandes compagnies ont commencé a voir le jour, suite au développement du commerce
a un niveau mondial avec 'ouverture des nouvelles routes de commerce. Pour pouvoir se
développer, ces compagnies (comme la Compagnie Hollandaise des Indes Orientales, fondée
en 1602) ont besoin d"un investissement de capitaux initiaux afin de lancer ou d’augmenter
leur activité. Ces apports de capitaux, de part 'ampleur des objectifs visés, dépassent les
capacités financieres d’un individu ou d’une famille qui suffisaient jusqu’alors. Il est donc
nécessaire de faire appel a des apports extérieurs a la société. Pour attirer les investisseurs, on
leur propose donc, en échange de leur investissement monétaire, de devenir co-propriétaires
de la société, au prorata de leur apport : c’est la naissance des actions, qui sont des titres de
propriété. Ces titres donnent un certain nombre de droits : un droit de vote, au sein des
assemblées générales de la société, et un droit sur les bénéfices, le dividende, qui est une
fraction des bénéfices engendrés par la société reversée aux actionnaires.

Devant la généralisation de I’actionnariat comme forme de propriété des grandes entre-
prises, le besoin de disposer d'une structure pour procéder a des échanges d’actions s’est
rapidement ressenti : en effet, il faut pouvoir revendre les droits de propriété, ce qui peut
se faire de gré a gré mais est nettement plus facile sur des marchés organisés. Les marchés
d’actions ont donc vu le jour, dés le XVeme siecle, méme s’il faudra attendre le XVIIleme
siecle pour qu’ils existent dans leur forme moderne. Ces marchés ont d’abord pris la forme
de places physiques ou se réunissent des agents de change, et se sont petit a petit dévelop-
pées jusqu’a devenir les places financieres que I'ont connait aujourd’hui. Depuis la fin des
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années 80, les marchés de titres ont en effet connu des mutations importantes : certains, d'un
systeme d’enchere a la criée, sont passés a un systeme d’enchére completement automatisé et
informatisé, ce qui a eu des répercutions importantes sur leur fonctionnement. Les titres ont
ainsi été dématérialisés (ce ne sont plus des documents physiques) et les horaires d’ouverture
des places de marché ont été considérablement élargis, ce qui explique ’augmentation consi-
dérable des volumes financiers échangés par jour : les marchés sont ouverts plus longtemps,
et réaliser un échange est devenu presque immédiat, ce qui n’était pas le cas auparavant
puisqu’il fallait passer par des intermédiaires situés physiquement sur la place de marché.

1.1.2 Présentation de quelques marchés financiers réels

Nous avons vu précédemment que les marchés financiers modernes ont subis de nom-
breux changements dans la maniere dont ils sont organisés et structurés. Nous présentons
dans cette section I'organisation et le fonctionnement de trois des plus importants d’entre
eux : Euronext, qui est issu de la fusion des grandes places de marché européennes, le NYSE,
le plus grand marché mondial et le Nasdaq. Depuis peu, Euronext et le NYSE ont fusionné
pour donner naissance a la premiere bourse transatlantique, Euronext-NYSE, mais a ce jour,
les disparités d’organisation des places new-yorkaises et européennes sont trés sensibles, ce
qui explique que nous les présentions de maniere disjointe.

Euronext, un marché dirigé par les ordres

Euronext est 'une des grandes bourses de valeurs mondiale : elle est le produit de la
fusion des bourses de Paris, Amsterdam, Bruxelles, Lisbonne, Porto et du LIFFE (London
International Financial Futures and options Exchange) qui a eu lieu entre 2000 et 2002. Bien
qu'Euronext soit une seule société, elle est divisée pour des raisons juridiques en plusieurs
places de marché distinctes, chacune correspondant a un pays. Euronext.Paris est la place de
marché francaise.

Fonctionnement général

Euronext est un marché dirigé par les ordres, c’est a dire que les acteurs du marché
confrontent directement leurs désirs de réaliser des échanges a travers la structure d’échange,
sans passer par un intermédiaire. Pour confronter leur souhait a ceux des autres acteurs, ils
émettent un ordre, composé d’une direction (acheter ou vendre), quelques fois d'un prix
(I’ordre peut parfois étre “a tout prix” ou “au prix du marché”), d'une durée de validité
et d’une quantité. Ce ordre peut également étre assorti de mentions comme “tout ou rien”,
c’est a dire que la validité de I'ordre est conditionnée a la disponibilité des titres demandés
ou a d’autres conditions portant sur le prix. Parmi ces différents types d’ordres, I'ordre de
base est l'ordre limite : il est composé d'une direction, d'une quantité et d"un prix limite :
“Je désire acheter (direction 1000 titres (Quantité ) pour un maximum de 45€ 'unité (prix
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Sell orders

Price ‘ Quantity‘ Emitter

50.60 $| 35000 | Philippe

50.45$| 21 000| Bruno
best Iimit<
49.60 $| 28000

Julien

49.37 $| 47 000 | Olivier

‘ Buy orders

FIG. 1.1 — Exemple de carnet d’ordres

limite )”. Une fois émis, cet ordre est confronté aux ordres émis antérieurement, qui sont
stockés dans le carnet d’ordres. Un exemple de carnet d’ordres est présenté a la figure 1.1.

Concretement, le carnet est composé de deux listes : la liste des ordres a 1’achat et celui
des ordres a la vente. Ces deux listes sont triées : les ordres de vente sont classés du plus
exigeant en prix au moins exigeant et les ordres d’achat du prix le plus généreux au moins
généreux de maniere a faire coincider les meilleures limites de chaque c6té du carnet. Lors-
qu’un nouvel ordre arrive au carnet, il est comparé aux ordres de direction opposée : s’il
en existe un ayant un prix limite compatible avec celui du nouvel ordre, on dit qu’ils sont
contrepartie 'un de 'autre et ils donnent lieu a une transaction. Si aucune contrepartie n’est
trouvée, le nouvel ordre est inséré dans le carnet en respectant une priorité de prix (c’est a
dire qu’il est inséré dans la liste des ordres en respectant le classement de la meilleure offre a
la plus mauvaise) et de date (si deux titres ont le méme prix limite associé, le premier a étre
inséré dans le carnet sera le premier a étre satisfait). Le carnet d’ordres est donc un systeme
organisant la priorité des exécutions d’échanges sur le prix puis sur I'’heure d’arrivée des
ordres.

Architecture

L’architecture de la plateforme d’échange Euronext est présentée a la figure 1.2. Elle est
simple et tres hiérarchisée : lorsqu’un client désire passer un ordre, il le dépose aupres d'un
collecteur d’ordres ou directement aupres d'un négociateur. Celui-ci se charge alors de trans-
mettre cet ordre au systéme central de cotation. Si I'ordre est satisfiable, c’est a dire qu’il
existe une contrepartie, le systéme central de cotation I'exécute automatiquement, sinon il
le dépose dans le carnet d’ordres. Les reglements et les livraisons des transactions réalisées
sont pris en charge par la chambre de compensation CLEARNET qui est alimentée par le sys-
téme de cotation central. Les informations sur le systeme de cotation central comme les cinq
meilleures limites de part et d’autre du carnet d’ordres ou le prix de la derniere transaction
effectuée sont publiées en temps réel. En France, seules les sociétés de bourses ont la possi-
bilité d’inscrire des ordres dans la feuille de marché tenue par Euronext ce qui explique que
les clients doivent passer par des intermédiaires (collecteurs d’ordres et négociateurs).
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Informations
(transactions, carnet d’'ordres)

E Euronext }—
Informations

A sur |es transactions
ordres réalisées
Y
Collecteurs | ordres (
d'ordres Négociateur Clearnet
A A
ordres ordres
E Réglements
Clients
Livraisons

FIG. 1.2 — Architecture générale de la plateforme EURONEXT

Déroulement d’une journée de cotation sur Euronext

Le déroulement d’une journée de cotation sur Euronext est présenté a la table 1.1 : a I'ou-
verture, le marché est dans un état figé pendant lequel les ordres s’accumulent dans le carnet,
sans qu’aucune transaction ne soit effectuée. Apres cette période, le systeme de cotation cen-
tral détermine un prix d’équilibre, qui permettra d’échanger le plus grand nombre de titres
a l'ouverture du marché : c’est le fixing d’ouverture. Ce mécanisme permet de commencer la
journée avec un carnet d’ordres pré-rempli et d’éviter une période d’initialisation pendant
laquelle les prix fluctueraient de maniére trop importante a cause d"un carnet peu rempli. La
journée de cotation se déroule ensuite en suivant le mécanisme présenté précédemment : les
agents sont libres d’émettre des ordres qui sont immédiatement confrontés a ceux présents
dans le carnet. A la cloture, un mécanisme similaire a celui de 1'ouverture est utilisé pour
fermer le marché dans un état stable : c’est le fixing de cloture.
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Horaire Evénement Détails

07h15-09h00 | Pré-ouverture A’ccgmt.ﬂatlon dgs ordres dans. le carnet sans
réalisation effective des transactions

L'ordinateur détermine le prix d’équilibre a
9h00 Fixing d’ouverture 'ouverture qui permet 1’échange du plus grand
nombre de titres

L’introduction d’un nouvel ordre établit une
nouvelle cotation si la transaction correspon-
9h01-17h25 | Fonctionnement continu | dante peut étre réalisée (s'il existe une contre-
partie), sinon 1'ordre est enregistré et placé a sa
limite dans le carnet

17h25-17h30 | Pré-cloture Accumulation des ordres sans réalisation de
transactions
17h30 Fixing de cloture Confrontation de tous les ordres restants pour

déterminer le prix de cloture

Possibilité de réaliser quelques derniers
17h30-17h40 | Derniers échanges échanges au prix déterminé lors du fixing de
cloture

TAB. 1.1 — Déroulement d"une journée de cotation sur la plateforme Euronext

Le Nasdaq, un marché dirigé par les prix

Contrairement a Euronext, qui est comme nous I'avons vu, un marché dirigé par les
ordres, le Nasdaq (pour National Association of Securities Dealers Automated Quotations)
est un marché dirigé par les prix. Sur un marché dirigé par les prix, les traders ne se ren-
contrent pas directement au travers du marché mais doivent passer par un intermédiaire : le
teneur de marché ou market maker. Nous étudions dans la suite le role de ce market maker
au travers du fonctionnement du Nasdag.

Roéle du market maker

Sur un marché dirigé par les prix, les teneurs de marché sont tenus d’afficher en perma-
nence deux informations : un prix auquel ils sont préts a acheter des titres pour une quantité
fixée et un prix auquel ils sont préts a vendre des titres pour une quantité fixée. Si un acteur
du marché se porte acquéreur ou vendeur de titres aux prix affichés, le market maker est
dans I'obligation d’exécuter son ordre. Le teneur de marché produit donc de la liquidité sur
son propre stock d’actifs, c’est a dire qu’il permet des échanges au travers de son portefeuille.

Le risque principal pour un market maker est de se retrouver dans une position dont
il ne pourra pas se défaire. Si un trader lui revend par exemple une grande quantité de
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titres au prix qu'il affiche, il est tenu de les acheter et se retrouve donc dans une position
délicate : il faut, pour rétablir la balance, qu'un autre trader lui achete autant de titres. Il doit
donc calculer tres soigneusement la fourchette et les quantités qu’il affiche en tenant compte,
entre autres, de ce risque.

Cette position dangereuse est rémunérée par 1'écart de fourchette que le market maker
affiche. S’il publie un prix de vente de p, et un prix d’achat de p,, il touche p, — p, pour
chaque titre échangé.

Le Nasdaq avant 2002

Le Nasdaq est le second marché mondial le plus actif apres le NYSE. Il était 'un des der-
niers marché entiérement dirigé par les prix jusqu’en 2002 ot il a été transformé en marché
hybride comme le NYSE.

Nous verrons d’abord qui sont les principaux participants au Nasdaq puis quelles obli-
gations propres au Nasdaq les teneurs de marché doivent remplir.

Participants au Nasdaq
Sur le Nasdagq, les teneurs de marché sont les seuls a avoir un devoir de présence sur le
marché. IIs doivent coter continuellement au cours d"une séance un prix de vente et un prix
d’achat associés a leurs quantités. Ces opérateurs engagent leurs propres capitaux. Pour de-
venir teneurs de marché, ils doivent remplir des conditions sur fonds propres minimaux et
avoir une présence minimale pendant la période d’ouverture du marché (c’est a dire établir
au moins une cotation). Les conditions sur fonds propres minimaux permettent de trier les
teneurs de marché en trois catégories :

— les wholesalers qui s’engagent a fournir de la liquidité sur 3000 titres différents.

— les integrated firms ou wirehouses qui s’engagent sur 500 a 1000 titres.

— les courtiers institutionnels ou institutionnal brokers qui fournissent de la liquidité pour

moins de 500 titres

Les autres acteurs présents sur le Nasdaq sont order entry firms qui ne sont pas teneurs de
marché mais dirigent les flux d’ordres vers les teneurs de marché : ce sont les intermédiaire
entre les clients et les teneurs de marché. Ils n’engagent donc pas leur propre capital mais
celui de leurs clients. Il existe également des ECNs ou Electronic Communication Networks qui
sont des réseaux permettant d’améliorer la liquidité sur ce marché en créant une structure
d’échange alternative.

Particularités propres au Nasdaq

Les teneurs de marché sont obligés de coter un double prix/quantité (a 'achat et a la vente)
pendant les heures d’ouverture du marché réguliéres, c’est a dire entre 9h30 et 16h00. Ils ont
I'interdiction formelle de coter des fourchettes dites locked(p, = p,) ou crossed (p, < p,) et
de coter des prix différents dans plusieurs systemes de cotation.

Les particuliers peuvent passer deux types d’ordre différents sur le Nasdaq : des ordres a
tout prix (market orders) ou des ordres limites. Il est a noter que sur le Nasdaq, contrairement
a Euronext, la regle priorité de temps pour les ordres limites ne s’applique pas.
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Le NYSE, un marché hybride

Nous avons opposé précédemment les marchés dirigés par les prix aux marchés dirigés
par les ordres. Cependant, ces deux types de marché présentent des inconvénients qui leur
sont propres : les marchés dirigés par les prix manquent de transparence et amenent une
fragmentation du flux des ordres alors que les marchés dirigés par les ordres ne permettent
pas d’obtenir une liquidité suffisante pour les ordres de grande taille.

Des marchés hybrides ont donc été développés pour palier ces deux inconvénients. Sur
ces marchés, les ordres de petite taille (concernant des quantités faibles) sont dirigés au-
tomatiquement vers un carnet d’ordres en vue d’une exécution automatique (comme sur
Euronext) tandis que les ordres de grande taille sont dirigés vers un courtier humain qui se
charge de trouver et de produire de la liquidité, comme sur un marché dirigé par les prix.

Nous présentons maintenant le fonctionnement d"un tel marché a travers 'exemple du
NYSE

L’exemple du NYSE

Le New-York Stock Exchange est comme le NASDAQ ou Euronext une des plus grandes
bourses mondiale, voire la plus active en terme de liquidité. Son originalité réside dans le
fait qu'il s’appuie sur un marché hybride (a la fois dirigé par les prix et dirigé par les ordres)
comme nous allons le voir en étudiant son architecture.

Architecture

L’architecture du NYSE est présentée a la figure 1.3. Lorsqu’un client désire passer un
ordre, il doit s’adresser a 1'un des 850 courtiers présent au NYSE (appelés floor brookers). Ce
courtier a ensuite la charge d’introduire 1’ordre sur le marché. Plusieurs possibilités s’offrent
a lui : il peut soit s’adresser directement a un spécialiste, soit placer 1’ordre dans le carnet par
voie électronique. Le NYSE est en ce sens un marché hybride puisqu'’il est a la fois dirigé par
les prix (présence d'un spécialiste) et dirigé par les ordres (présence d'un carnet électronique).

Specialist

Il existe un et un seul spécialiste par titre coté qui diffuse en permanence un cours a 1’achat
(bid) et a la vente (ask). Il détient le monopole des transactions pour ce titre et fait donc office
de market maker.

Quand un trader passe un ordre au spécialiste, celui-ci lui achete (vend) la quantité d’ac-
tions offerte (demandée) au prix d’achat (vente) qu’il a diffusé. Le spécialiste court donc un
risque puisqu’il doit ensuite trouver un autre trader prét a effectuer I'opération inverse a
un prix proche. Le risque pris par le spécialiste est compensé par le fait qu’il peut encaisser
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le spread, c’est a dire la différence entre le prix auquel il achete des actions et le prix ot il
les revend. Le risque principal du specialist est que ce spread soit négatif et qu’il perde de
l’argent sur une transaction.

Carnet d’ordres

Un trader peut également introduire un ordre directement dans le carnet. Ce dernier est
également géré par le spécialiste qui n’officie alors plus en tant que market maker mais en tant
que gestionnaire du carnet d’ordres. La seule information publique connue des traders est le
meilleur prix d’achat et de vente dans le carnet, alors que le spécialiste connait l'intégralité
du carnet, ce qui lui donne un avantage, notamment pour ajuster ses prix a l’achat et a la
vente.

Le spécialiste ne gére directement que les ordres importants : pour les “petits” ordres
(moins de 10 000 titres), il existe un systéme appelé SuperDOT (pour Super Designated Order
Turnaround System) qui permet d’inscrire directement un ordre dans le carnet sans passer par
le spécialiste. 75% des ordres passent par le SuperDOT mais ils représentent seulement 25%
des volumes échangés.

Il existe 17 spécialistes qui gerent environ 150 titres chacun.

1.1.3 Les marchés financiers : des systemes complexes

Nous avons présenté dans la partie précédente quelques exemples de grands marchés
financiers : malgré leur diversité, nous pouvons identifier de nombreux points communs
entre eux :

— Un tres grand nombre d’acteurs économiques interagit au travers de ces marchés pour

échanger des titres.

— Méme si ces acteurs n’interagissent pas directement, mais par l'intermédiaire du mar-
ché, ils sont en treés forte interaction : toute décision prise par 1'un d’eux peut avoir de
trés fortes répercutions sur les décisions ou le comportement des autres acteurs, ce qui
implique l'existence de boucles de rétroactions (cf définition 1).

— De plus, les marchés financiers sont soumis a l'influence du monde extérieur : cer-
taines nouvelles (bilan annuel d'une entreprise, catastrophes naturelles, etc) peuvent
influencer les acteurs économiques, et donc le systeme. Les marchés financiers sont
donc des systemes complexes au sens le plus strict du terme : ils sont composés d'un
grand nombre d’entités en forte interaction, présentent des boucles de rétroactions et
sont soumis a une influence exogene (cf définition 2).

Définition 1 La rétroaction est une réaction a une entrée d'information dans un systéme. Cette
rétroaction peut étre positive si elle en augmente 'effet, ou négative si elle le réduit. On parle de
boucle de rétroaction quand cette réaction se répete et entraine une amplification continuelle de
Ueffet si la rétroaction est positive ou une diminution progressive si la rétroaction est négative.
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Définition 2 Bien qu'il n’existe pas de définition exacte d’un systeme complexe, il est générale-
ment admis qu’un tel systéme posséde les propriétés suivantes :
— Les entités composant le systéme interagissent de maniere locale et recoivent chacune des infor-
mations différentes. En d’autres termes, le systéme n’est pas totalement centralisé.
— Le graphe d’interaction entre les entités n’est pas trivial, c’est a dire qu’il ne présente pas de
structure réguliere (connection complete, chaine, etc)
— Il existe des boucles de rétroaction dans le systeme (voir définition 1).
— Le systeme est ouvert et est soumis a une influence de l'extérieur, par exemple au travers de
flux d'informations

Etudier et comprendre le fonctionnement des marchés financiers est donc extrémement
difficile : il est impossible de capturer a un instant ¢ I’état de I'ensemble de ses composantes
et des relations qui existent entre elles. En effet, méme sil’on considere que 1’on puisse avoir
acceés a l'ensemble des désirs des agents (ce qui n’est méme pas le cas sur Euronext! par
exemple), tenir compte de cet unique parametre n’est pas suffisant : il faudrait pouvoir
connaitre 1’état de tous les acteurs, leurs stratégies d’investissement, les relations qui les
unissent et les informations auxquelles ils ont eu acces, ce qui n’est pas envisageable. De
plus, comme nous 'avons vu dans la partie précédente, I'informatisation des marchés finan-
ciers a permis a I'information et aux désirs des agents de circuler a trés grande vitesse, ce qui
complexifie encore leur étude.

Pour les étudier, il est donc nécessaire de s’abstraire de leur réalité et d’en faire des mo-
deles, afin de mieux les comprendre en dégageant leurs caractéristiques essentielles.

1.2 Les termes du débat : univers discret vs. univers continu, ho-
mogénéité vs. hétérogénéité, intelligence centralisée vs. intelli-
gence distribuée

Nous avons vu précédemment qu’il était nécessaire de disposer de modeles pour mieux
comprendre les marchés financiers. Ces modeles sont de différente nature selon que 1'on
veuille reproduire, comprendre ou analyser les dynamiques du systéme. Deux classes princi-
pales de modeles peuvent étre distinguées : les approches top-down, qui sont généralement
utilisées pour décrire les propriétés macroscopiques du systéme, et les approches bottom-
up, qui cherchent a modéliser individuellement les entités le composant, généralement pour
permettre d’expliquer certains phénomenes macroscopiques a partir de ses propriétés mi-
croscopiques. Dans cette partie, nous détaillons ces deux approches, d’abord dans un cadre
général, puis dans le cadre de leur application a I'étude des marchés financiers.

'Sur EURONEXT, une partie des quantités disponibles a I’achat ou a la vente dans le carnet d’ordres peut étre
cachée de maniére volontaire, afin de ne pas dévoiler sa stratégie d’investissement a 'ensemble du marché



16 Chapitre 1. Analyse comparative des méthodes de modélisations en finance : centrées groupes vs. centrées .

1.2.1 Ce qui distingue une modélisation multi-agents d’'une modélisation glo-
bale

Modélisations macroscopiques

Bien avant 'avénement des simulations informatiques au milieu des années 80, de nom-
breux chercheurs ont développé des modéles pour capturer le fonctionnement des systemes
complexes auxquels ils s’intéressaient. Cette modélisation s’est souvent réalisée avec les ou-
tils alors a leur disposition, c’est a dire avec des techniques issues des mathématiques ou de
la physique.

C’est le cas de Lotka et Volterra ( [Volterra, 1931]) qui, au début du siécle, ont proposé un
modele permettant de capturer les dynamiques d’un systéme biologique dans lequel deux
espéces animales interagissent, I'une en tant que proie et l'autre en tant que prédateur. Ce
modele est basé sur 2 équations différentielles, présentées a la figure 1.5 : en fonction des
taux de natalité, de mortalité et de prédation de deux especes, les équations décrivent la
maniere dont les dynamiques de populations vont fluctuer dans le temps. Ces deux équa-
tions illustrent typiquement la philosophie des modeles centrés groupe : a partir de quelques
équations simples, il est possible de décrire 1’évolution compléete d"un systeme complexe (ici,
la biosphére). L'utilisation de ces équations offre de nombreux avantages : comme ce sont des
équations continues, il est facile de les résoudre et de trouver d’éventuelles solutions dans
les jeux de parametres qui conduisent a des équilibres, a des cycles ou a des dynamiques ca-
tastrophiques (dans cet exemple a I’extinction d'une des deux especes par exemple). De plus,
a partir du moment ot1 les hypotheses utilisées pour construire le modéle sont admises, il est
possible d’effectuer de prouver des théories. La figure 1.4 présente un exemple de dynamique
obtenue avec le modele de Lotka et Volterra.

Malheureusement, les modeles de ce type sont limités car ils ne proposent qu'une vue
macroscopique du systéme : dans le modéle de Lotka et Volterra, il n’est par exemple pas
possible de prendre en compte le fait que les individus des deux especes sont situés géogra-
phiquement. Ce facteur est pourtant extrémement important : si pour une raison quelconque
(migration, phénomeéne naturel, etc), un grand nombre d’individus de 'espéce prédatrice se
retrouve isolé de sa nourriture ('espece proie), cette derniere va proliférer alors que la pre-
miere va décliner progressivement faute de nourriture. Les événements extrémes sont donc
difficiles a prendre en compte avec ce type de modeles. De plus, la modélisation réalisée ici
est réalisée a 1’aide de variables continues, ce qui est problématique puisque le sujet modélisé
est discret. Un grand nombre de dynamiques engendrables grace a ces équations sont donc
totalement irréalistes : en effet, si une des deux populations est réduite a 0.1 individu, il est
possible que la population récupere suffisamment d’individus pour subsister dans le sys-
téme équationnel. Or, dans la réalité, le concept de “0.1 individu” ne peut exister puisqu'un
individu ne peut étre découpé en fractions. De plus, la population a au minimum besoin
d’un individu femelle et d"un individu méle pour perdurer!

Le deuxiéme défaut majeur des modeles top-down est leur manque de pouvoir explicatif.
En effet, méme s’il est possible de reproduire fidelement les dynamiques macroscopiques
d’un systeme a 1'aide d’équations, il est quasiment impossible, a partir d'une dynamique
résultante du modeéle, d’expliquer pourquoi ou comment une telle dynamique peut survenir.
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FIG. 1.4 — Exemple de dynamiques de population (pour les proies en partie haute du gra-
phique, et pour les prédateurs en partie basse) obtenues avec le modele équationnel de Lotka
et Volterra.



18 Chapitre 1. Analyse comparative des méthodes de modélisations en finance : centrées groupes vs. centrées .

Dans notre exemple, il est par exemple extrémement compliqué de comprendre pourquoi,
dans certains cas, les populations s’éteignent completement alors qu’elles disposent a priori
de caractéristiques suffisantes pour survivre.

d
= = ala—py)
dy
A —A
0 y(y — Az)
ou:

— y est le nombre de prédateurs

— z est le nombre de proie

— testle temps

— «a est le taux de natalité des proies

— [ est le taux de prédation

— v est le taux de mortalité des prédateurs

— Areprésente I'impact de la prédation sur I’évolution du nombre de prédateurs

FIG. 1.5 — Systeme d’équations proposé par Lotka et Volterra pour la modélisation d"une
interaction proie/prédateur entre deux espéces animales

Nous avons vu dans cette partie que les approches top-down offrent I'avantage d’étre
simples et d’étre facilement manipulables grace a des outils mathématiques existants. Ce-
pendant, nous avons identifié un grand nombre de limites a ces approches : il n’est pas
possible de tenir compte de la maniére dont les éléments du systéme interagissent a une
granularité fine, ce qui pose des probléemes pour la modélisation de certains phénomenes.
De plus l'utilisation d’équations continues pose souvent le probleme de 1’apparition de biais
de modélisation puisque le monde est par nature discret. De plus, les parametres des équa-
tions n’ayant pas toujours une sémantique évidente dans la réalité, il est souvent difficile
de se projeter du modele vers la réalité pour étre a méme d’expliquer certains phénoménes
que l’on peut observer. Nous allons montrer dans la partie suivante comment ces problémes
peuvent étre résolus par des approches de type bottom-up.

Modélisation multi-agents et centrée individus

Nous avons vu précédemment que les modéles top-down ne permettaient pas de prendre
en compte les caractéristiques individuelles des acteurs du systeme modélisé, ni de travailler
dans un univers discret, plus proche de la réalité. C’est pourquoi de nombreux chercheurs
ont essayé de développer des alternatives aux modeles centrés groupes : les modeles centrés
individus [Mathieu et al., 2005]. Cette technique de modélisation, qui a vu son essor avec le
développement de l'informatique au début des années 80, se situe dans la lignée de travaux
fondateurs comme ceux de Schelling ( [Schelling, 1972]) qui, dés les années 70, a proposé de
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nombreux modeles centrés individus pour expliquer des phénomenes sociaux, le plus connu
étant sans doute son modele de ségrégation.

Les modéles centrés individus mettent les acteurs du systéme au coeur du modele :
chaque partie du systéme est modélisée de maniére individuelle, ainsi que ses relations avec
les autres entités. Ainsi, ces modeles permettent de s’affranchir d 'une des hypotheses les plus
contraignantes des modeles centrés groupes : '’homogénéité des propriétés et des compor-
tements des acteurs du systeme. En effet, en se placant au niveau de l'individu, il n’est plus
nécessaire de réduire son comportement a celui d'un individu représentatif ou a un com-
portement moyen : chaque acteur du systéme dispose de ses propres caractéristiques. Cette
granularité fine permet notamment de modéliser des individus particuliers, qui sortent de
I'ordinaire ou de la moyenne, afin d’étudier, par exemple, leur influence sur la dynamique
globale du systeme. De plus, il est possible de tenir compte des liens particuliers (géogra-
phiques, sociaux, etc) qui unissent certains de ces individus en particulier et ainsi d’étudier
plus finement quelles peuvent étre les conséquences d’interactions locales entre les indivi-
dus d"une population sur la dynamique globale d'un systéeme. La modélisation de chaque
partie du systéme permet également de fonctionner avec des variables discrétisées, ce qui per-
met d’éviter les problemes liés aux variables continues que nous avons évoqués a la section
précédente.
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FIG. 1.6 — Exemple de résultat obtenu a partir d"une simulation multi-agents d"un modéle
proie-prédateurs (réalisé avec NetLogo [Wilensky, 1999])

La figure 1.6 présente un exemple de modélisation centrée individu d’un systéme proie-
prédateur, identique au probleme adressé par Lotka et Volterra. La différence avec le modele
centré groupe présenté précédemment est frappante : ici, chaque individu d"une population
dispose de caractéristiques qui lui sont propres (position dans I’'environnement, age, faim).
De plus, au niveau des dynamiques engendrées, bien que les conditions initiales de la si-
mulation aient été favorables a chacune des especes, on s’apercoit dans la partie droite de la
figure que les deux especes s’éteignent, alors qu’avec les mémes parametres, on aurait ob-
tenu un cycle avec le modele équationnel originel (cf figure 1.4). La raison de cette différence
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est qu’ici, le modele multi-agents est discret et n’autorise pas la remontée des populations
lorsque celle-ci a atteint un nombre inférieur a 1.

En quoi le niveau micro influence-t-il le niveau macro ? Comment un phénomeéne macro
peut-il étre obtenu par modification du niveau micro ?

Nous avons vu précédemment que les modélisations centrées individus permettent de
mieux comprendre le fonctionnement d’un systéme en prenant en compte chacune de ses
parties et des interactions qui existent entre elles. Néanmoins, descendre a une granularité
fine pose de nouveaux problemes : dans certains systémes, le comportement macroscopique
n’est pas directement compréhensible a partir de la somme des comportements de ses par-
ties. Le terme consacré pour désigner cette notion est 1'émergence. La notion d’émergence préte
souvent a controverse de par son emploi souvent approximatif dans la littérature. C’est pour-
quoinous faisons la distinction entre deux types d’émergence : 1"émergence faible et I'émergence
forte (on pourra se référer a [Deguet et al., 2005] pour une discussion approfondie des diffé-
rentes notions d’émergence).

On parle d’émergence faible quand la détermination du comportement global d"un sys-
teme est déductible a partir du comportement de ses parties mais que cette déduction n’est
pas triviale. Par exemple, en étudiant de maniere tres fine la structure d’atomes, il est pos-
sible de déterminer le résultat d’interactions entre eux (par exemple la formation de molé-
cules) mais ce résultat ne peut étre obtenu de maniere simple. Pour un observateur extérieur
n’ayant pas une connaissance assez fine des composantes du systeme, le phénomene macro-
scopique peut alors s’apparenter a de I'émergence bien que cela n’en soit pas au sens fort du
terme.
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On parle d’émergence forte quand il n’est pas possible de déterminer ce comportement
macroscopique a partir de 1’étude fine du comportement de ses parties. Pour illustrer cette
notion, nous présentons dans la suite un exemple inspiré du modele de ségrégation de Schel-
ling [Schelling, 1972]. Ce modéle est constitué d'un espace en deux dimensions, divisé en
cases. Chaque case est assimilée a un espace habitable par un agent. Chaque agent pré-
sent dans le modele désire habiter sur une de ces cases dans des “conditions acceptables”.
L'unique regle définissant ces “conditions acceptables” pour un agent est qu'un certain pour-
centage de ses voisins doit étre du méme type que lui, sinon il “déménage”, c’est a dire
cherche une nouvelle case libre au hasard. En quittant son emplacement, 1’agent perturbe
donc son voisinage, en modifiant la satisfaction de ses voisins. Il en est de méme lorsqu’il ar-
rive sur sa nouvelle case. L'état global du systeme est donc a priori constamment perturbé par
ces déménagements successifs d’agents qui engendrent de nouvelles perturbations a chaque
itération. Pourtant, comme on peut le voir a la figure 1.7, un état ordonné émerge rapide-
ment dans ce systeme. Cette figure montre une simulation réalisée avec les regles décrites
précédemment, dans laquelle chaque agent désire habiter a coté d’au moins 30% d’agents
qui lui sont similaires dans son voisinage de Moore. Il est frappant d’observer que, quelque
soit I’état dans lequel est initialisée la grille, on observe un taux de clustering (ségrégation)
des populations d’agents d’au moins 70%, c’est a dire qu’en moyenne, chaque agent a 70%
d’agents de méme type que lui dans son voisinage de Moore. On peut parler ici d’émergence
forte : a partir de la regle “au moins 30% de voisins identiques”, il était impossible de prévoir
qu’au niveau macroscopique, cette regle se traduirait par I'émergence de clusters d’agents et
que le systéme atteindrait un niveau stable et ordonné a partir d’un état originel totalement
désordonné.

Nous avons illustré dans cette partie un concept important : le comportement global d"un
systeme peut étre différent de la somme du comportement de ses parties. Dans 1'exemple
précédent, il serait par exemple naturel de croire que tous les agents désirent avoir au moins
70% de voisins similaires, puisque c’est ce résultat que I’'on observe a partir du fonctionne-
ment global du systeme. Pourtant, cette théorie est fausse. Par conséquent, il faut prendre
garde a ne pas tirer de conclusions hatives sur le fonctionnement des parties d'un systéme a
partir de la seule observation de son fonctionnement global.

1.2.2 Modeles centrés groupe et finance

Dans cette partie, nous nous intéressons aux applications des théories centrées groupes
au domaine des marchés financiers, qui ont été développées pour prédire 1’évolution des
dynamiques de prix dans le temps. Nous présentons dans une premiere partie la théorie de
I'efficience, développée par Eugéne Fama, puis la théorie de la stochasticité des prix, déve-
loppée par Osborne et Samuelson. Nous concluons par une comparaison entre les résultats
proposés par ces théories et des observations empiriques réalisées sur des séries de prix
réelles pour montrer leurs limites.
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Efficience

De nombreux chercheurs comme [Bachelier, 1900] ont, au cours du XXeéme siecle, cherché
a proposer un modéle de fluctuation des cours boursiers satisfaisant. Le monde de la finance
a alors subi une véritable révolution lors de la publication des travaux d’Eugene Fama sur la
théorie de I'efficience des marchés financiers ( [Fama, 1970]), qui est une théorie centrée groupe
proposant de décrire ces fluctuations. Dans ses travaux, Fama montre que, dans un marché
de taille suffisamment importante, ott I'information se répand quasi instantanément, dans
lequel les opérateurs ont la capacité cognitive de les interpréter et d’y réagir avec justesse,
les prix fluctuent autour du juste prix, que certains nomment également valeur fondamentale.

Ce “juste prix” est un prix virtuel qui integre I’ensemble des informations passées, pré-
sentes et futures concernant un bien. Nous avons évoqué précédemment que détenir un
titre donnait le droit de percevoir régulierement un dividende, qui représente une fraction
des bénéfices réalisés par la société. Pour connaitre le juste prix d"une action, il suffit donc de
faire la somme des dividendes futurs qu’elle permettra de percevoir. Pour mener ce calcul a
bien, il faut évidemment tenir compte du fait qu'un euro percu dans n années ne vaut pas
un euro percu aujourd’hui, mais ﬁ€01‘1 7 est le taux d’actualisation adapté?. La valeur
fondamentale d’un titre se définit donc comme :

o0

dy
VF = ; Ty (1.1)

dans le cas ot1 on suppose la durée de vie de la société comme infinie.

Dans la théorie de Fama, puisque tous les agents sont rationnels, disposent de capacités
cognitives importantes, et connaissent toute 'information concernant un titre a I'instant ¢,
ils sont en mesure de calculer ce juste prix et doivent, puisqu’ils sont rationnels, chercher a
réaliser des échanges a ce prix. Il n’est, par conséquent, pas possible de réaliser des perfor-
mances supérieures a celles des autres acteurs, puisque tous sont en mesure de calculer cette
valeur, d’oui le terme d’efficience du marché : aucun acteur, connaissant la valeur fondamentale
du titre, ne peut rationnellement désirer réaliser un échange a un autre prix qu’a cette valeur.
Par conséquent, les fluctuations des cours de bourse ne seraient qu'un reflet de la fluctua-
tion des informations disponibles dans le monde, qui seraient intégrées immédiatement et
parfaitement dans les séries de prix.

Nous pouvons voir dans la théorie de Fama I'illustration typique d’une théorie centrée
groupe en finance : chaque individu dispose des mémes capacités cognitives, de la méme ra-
tionalité et d"une symétrie d’acces a I'information. Pourtant, en pratique, ces hypotheses ne
sont pas vérifiées : certains investisseurs disposent d’analystes financiers pour les conseiller
dans leurs placements, et les aider dans le calcul de 1’espérance de gains qu’ils peuvent avoir
en investissant leurs capitaux dans tel ou tel titre, alors que d’autres ne disposent pas de ces
facilités. Il en va de méme pour 1'acces a l'information : certains investisseurs sont physi-
quement présents sur la place de marché et disposent ainsi d’un avantage informationnel,

?Certaines théories financieres comme le Capital Asset Pricing Model développé entre autres par [Sharpe,
1964], [Lintner, 1965] permettent de calculer ce taux qui est fonction du risque
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alors que d’autres investissent leurs capitaux a distance sur la base d’informations impar-
faites. De plus, il parait impossible de calculer le “juste prix” a partir de la formule 1.1 : il
faut connaitre a 'avance les bénéfices de la société pour mener a bien le calcul, alors que
ces bénéfices sont tributaires de I’évolution du monde. Les agents ne peuvent donc réaliser
qu’'une approximation imparfaite de cette valeur, ce qui est problématique dans 1’approche
de Fama.

Un monde stochastique ?

Les travaux d’Eugene Fama ont pour objectif d’expliquer pourquoi les prix fluctuent et
a quelle valeur les prix sont ancrés. Ils ne permettent cependant pas d’expliquer comment
ils fluctuent au sens mathématique du terme : ils semblent fluctuer au hasard, mais il reste a
préciser les caractéristiques de ce hasard. A la méme époque que Fama, Osborne et Samuel-
son se sont penchés sur cette question.

Dans leurs travaux [Osborne, 1959], [Samuelson, 19653, exposent les faits suivants : si
I'on consideére un intervalle de temps large (une année par exemple), que sur cet intervalle,
les informations produites par le monde sont indépendemment et identiquement distribuées
et que leur somme posséde une variance finie, alors leur distribution a la limite converge
vers celle d"une variable aléatoire gaussienne. Sil’on admet que le “monde” ne contredit pas
ces hypotheses, et que les acteurs économiques integrent parfaitement et immédiatement
l'information (donc en admettant la théorie de Fama), alors les variations des cours de bourse
sont distribuées selon une loi normale. Ils suivraient donc une marche au hasard, qui se définit
mathématiquement par :

Pt =Pi—1+ €

ol ¢; est un bruit gaussien de moyenne nulle et de variance o finie. Cette théorie est la simple
application du théoréeme de la limite centrale a la finance, qui stipule que la somme de variables
indépendemment et identiquement distribuées convergent vers une loi de probabilité nor-
male unitaire.

Cette théorie macroscopique permettrait donc de reproduire des séries de données pos-
sédant les mémes propriétés que les cours de bourse : il suffirait d’engendrer artificiellement
une marche au hasard pour obtenir une série de prix réaliste. Or, cela ne semble pas étre le
cas, comme cela a été démontré par [Mandelbrot, 1959]. La figure 1.8 présente les évolutions
quotidiennes de 'indice Dow-Jones a la cloture du NYSE entre 1928 et 2000 et une marche
au hasard simulée possédant les mémes parameétres de dispersion et la méme valeur d’ini-
tialisation. Méme si 'allure des courbes de prix est fortement similaire (en partie haute du
graphique), les rentabilités (en partie basse) sont extrémement différentes. Les cours de prix
sont donc différents d'une marche au hasard et, comme nous le verrons plus en détails par
la suite, leurs variations ne semblent pas étre distribuées selon une loi normale.

SDes 1900, Louis Bachelier avait formulé les mémes théories (citeBachelier1900, mais ses travaux n’ont été
redécouverts que plus tard
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La figure 1.8 est donc un exemple de constatation empirique sur les séries financieres
qui contredit les prédictions des théories centrées groupes. De nombreuses autres constata-
tions du méme ordre peuvent étre faites : on les appelle anomalies de marché*. Prenons un
autre exemple : d’apres la théorie de 1'efficience, il ne doit pas étre possible pour un opé-
rateur donné de réaliser des performances supérieures aux autres opérateurs, puisque tout
le monde dispose de la méme information et des mémes capacités cognitive. Pourtant, cer-
taines analyses suggerent qu'il est possible de “battre le marché” assez simplement : il suffit
par exemple, d’acheter des titres au début du mois de janvier et de les revendre a la fin du
mois pour réaliser une performance positive. On peut également citer I'effet momentum : il
a été remarqué que sur une courte période (inférieure a un an), les titres dont le prix ont le
plus augmenté, seront les plus performants sur la période a venir. Il suffit donc d’acheter un
ensemble de titres ayant obtenu de bons résultats sur 'année précédente pour réaliser une
marge positive a la fin de I’année suivante.

L’ensemble de ces constatations empiriques montre donc les limites de la théorie de
I'efficience dans sa formulation statistique élémentaire, de la modélisation des fluctuations
boursieres comme une marche au hasard et, plus généralement, de l'utilisation des mo-
déles centrés groupes pour analyser le fonctionnement des marchés financiers comme le
montre [Mandelbrot and Hudson, 2006]. Devant ces limites, quelques chercheurs en écono-
mie, tels que [Kirman, 1993], se sont progressivement tournés vers les modeles centrés indi-
vidu (que nous étudions dans le chapitre suivant) pour essayer d’expliquer les phénomenes
observables sur les marchés financiers. Cette méthodologie est également utilisée dans des
domaines voisins des marchés de titres, comme la modélisation des marchés concurrentiels
entre firmes [Rejeb, 2005], [Rejeb and Guessoum, 2005] ou la modélisation des marchés de
matiéres premiéres [Fur, 2005], [Kawagoe and Wada, 2005], [Kiekintveld et al., 2007].

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter la notion de marché financier.
Nous avons vu qu'un marché est un ensemble de régles permettant a des agents écono-
miques de confronter leurs désirs d’investissement. Nous avons ensuite montré, au travers
de trois exemples de marchés financiers, la forme que ces régles peuvent prendre dans la
réalité. Cette présentation nous a permis de comprendre en quoi les marchés financiers sont
des systemes complexes, et pourquoi les étudier et comprendre leur fonctionnement est un
probleme difficile.

Dans une seconde partie, nous avons exposé les deux méthodologies principalement
utilisées pour étudier de tels systemes complexes : les approches centrées groupe et les
approches centrées individu. Nous avons présenté chacune de ces méthodologies dans un
cadre général, a travers deux exemples concrets, ce qui nous a permis de dégager leurs avan-
tages et leurs inconvénients majeurs.

Dans une troisiéme partie, nous avons présenté des modeles centrés groupe dévelop-
pés dans le cadre de la finance. Ces modeles, centraux en finance dite classique, cherchent a

*anormales au regard des théories développées précédemment
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capturer la maniere dont les prix fluctuent sur les marchés financiers. Nous avons mis en
évidence, pour deux de ces modeéles (la théorie de I'efficience et le modele de la stochasticité
des prix), que les hypotheses nécessaires a 1’élaboration de telles théories centrées groupe
sont trés fortes, et qu’elles rentrent en contradiction avec les observations empiriques qui
peuvent étre faites sur les marchés financiers.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les modeles centrés individu qui ont été déve-
loppés en réaction aux limitations des modeles centrés groupe.



Chapitre 2

Les marchés financiers artificiels : des
modeles bottom-up pour 1’étude des
marchés

Avec I’avenement des simulations informatiques au début des années 90, les chercheurs
en finance ont vu I'émergence d"un outil leur permettant de passer outre les limitations des
théories classiques présentées dans le chapitre précédent. Ces alternatives, centrées indi-
vidus, reposent sur la modélisation des acteurs du marché comme des agents possédant
leur propre identité, leur propre stratégie d’investissement et leurs propres croyances. Ces
modeles, nombreux, se différencient principalement par la maniére dont les régles qui per-
mettent aux agents de réaliser des échanges sont modélisées, et sur la maniére dont les com-
portements des agents sont définis [Brandouy and Mathieu, 2006].

Dans ce chapitre, nous introduisons tout d’abord la notion de marché financier artificiel
a travers une formalisation abstraite du fonctionnement d’un marché. Nous présentons en-
suite, suivant cette formalisation, quelques uns des modeles existants pour simuler les regles
d’échanges sur les marchés et les stratégies d’investissement les plus fréquemment utilisées
pour simuler le comportement des investisseurs. Nous concluons finalement cette partie par
une critique de ces modeles en exposant leurs limites.

La grande hétérogénéité des modeles que nous présentons dans la premiere partie de ce
chapitre nous amene dans une seconde partie a nous questionner sur les points communs
qui existent entre ces différents modeles. Une fois ces points communs déterminés a partir
de la synthese des propriétés des modéles existants dans la littérature, nous proposons une
formalisation du concept de marché financier, permettant d’étudier les différents modeles
existant dans un cadre unifié, tant d"un point de vue théorique, que d’un point de vue pra-
tique puisque cette formalisation nous permet de proposer l'architecture d"une plateforme
générique de simulation de marchés financiers.

27
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2.1 Formalisation de l’architecture d’un marché

Bien que les marchés financiers soient des systemes organisés de maniére tres complexe
comme nous avons pu le voir précédemment, il est possible de dégager quelques compo-
santes majeures a partir de leur définition :

Un marché financier est un systeme articulé autour de procédures formalisées
(les regles du marché) permettant a des agents économiques de mettre des capi-
taux et d’autres moyens financiers a la disposition d’autres agents économiques
en raison de leurs besoins respectifs et de l'information dont ils disposent.

Nous pouvons donc identifier trois composantes majeures dans un marché :

— la structure du marché : un marché est structuré autour d’un ensemble de regles qui dé-
crivent son fonctionnement et qui régissent les détails des échanges (horaire de cota-
tion, processus d’enchere fixant les prix, existence d’intermédiaires, etc). Cet ensemble
de regles est appelé micro-structure du marché.

— les agents économiques : ils souhaitent investir leur capital monétaire. Autour de ces in-
vestisseurs existent bon nombre d’autres agents comme des conseillers, des courtiers,
des représentants de société de bourse, des opérateurs en informations, qui peuvent
étre a la fois sur le marché ou a I'extérieur.

— linformation : elle est utilisée par les agents pour prendre leurs décisions et choisir leurs
investissements. Elle peut étre de deux natures : endogeéne, si elle provient de I'intérieur
du marché ou exogene si elle provient du monde extérieur a ce marché.

informations
V
informations désirs
Monde extérieur |——— > —>
<
informations

FIG. 2.1 — Architecture générale d'un marché

Cette formalisation du fonctionnement d"un marché est illustrée a la figure 2.1 : les agents
économiques qui cherchent a investir sur le marché prennent leurs décisions grace a des
informations exogenes provenant du monde, a des informations endogenes provenant du
marché lui-méme et a des informations provenant de leurs semblables. Une fois leur décision
prise, ils transmettent leur désir de réaliser un échange au marché. Si on analyse maintenant
ce modele en des termes informatiques, on peut remarquer que sur chacune des fleches re-
liant les modules composant un marché, des données de nature différente peuvent circuler :
par exemple, sur certains marchés les agents peuvent exprimer leurs désirs de réaliser un
échange en indiquant uniquement qu’ils veulent acheter (peu importe le prix) alors que sur



2.2. Différents modéles de micro-structure 29

d’autres, ils peuvent spécifier qu’ils veulent acheter des titres a un certain prix ou jusqu’a un
certain prix.

Dans la suite de cette section, nous présentons suivant ce formalisme les différentes ma-
nieres d’implémenter chacun de ces composants, et la nature des informations qu’ils pro-
duisent ou requieérent pour fonctionner. Dans un souci de clarté, nous utilisons la méme
figure basée sur trois entités représentées par des cercles dans la suite de ce chapitre (comme
a la figure 2.1). Cependant, comme tous les marchés artificiels ne proposent pas une implé-
mentation de chacune des entités, nous représentons les liaisons et les entités inexistantes a
'aide de traits pointillés.

2.2 Différents modeéles de micro-structure

Le modele de fixation du prix, ou micro-structure du marché, est le coeur d’un marché ar-
tificiel : a partir des désirs d’échanges émis par les agents, il permet la réalisation effective des
transactions et la production d"un nouveau prix pour le titre échangé. Sur les marchés réels,
il existe de tres nombreux modéles d’échange et de fixation du prix comme nous l’avons vu
dans la section 1.1.2. Il en est de méme pour les marchés artificiels. Nous distinguerons ici les
modeles synchrones, qui nécessitent de récolter les souhaits de tous les agents avant la pro-
duction d'un prix, et les modeles asynchrones qui n’imposent pas de contraintes temporelles
aux agents.

2.21 Modeles synchrones

Les modeles synchrones sont historiquement les premiers a avoir été utilisés pour réali-
ser des simulations multi-agents de marchés financiers. Suite aux travaux de Brian Arthur
sur le “El Farol Bar Problem” au début des années 90 [Arthur, 1994], plusieurs chercheurs du
Santa-Fe Institute se sont penchés sur I'élaboration d"un modele plus a méme de capturer les
mécanismes d’échanges propres aux marchés financiers, ce qui a donné naissance au Santa-
Fe Artificial Stock Market (SF-ASM). Ces travaux ont ensuite conduit au développement de
nombreuses variantes, qui ont enrichi ou au contraire épuré ce modéle de référence, tout en
conservant une des principales caractéristiques du modele : le synchronisme. Il est a noter
que le succes de ce modele est sans nul doute di a sa simplicité : il est extrémement aisé a
implémenter et a utiliser.

Dans tous les modeles présentés dans cette sous-section, le marché demande simultané-
ment a tous les agents leurs désirs pour calculer le nouveau prix du titre échangé avant de
réaliser effectivement les transactions.

Modele synchrone simple sans market maker

Parmi les modeles synchrones, les modeéles les plus simples sont sans nul doute ceux utili-
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sant une équation pour calculer, a partir des désirs émis par les agents, le nouveau prix du
titre échangé avant de passer par une phase de clearing pour réaliser effectivement les tran-
sactions entre les agents acheteurs et vendeurs. Le Santa-Fe Artificial Stock Market, évoqué
précédemment, appartient a cette classe de modele. A chaque tour, tous les agents émettent
un signal d’achat ou de vente. Ces signaux sont ensuite agrégés par le marché au moyen
d’une équation s’appuyant sur la loi de l'offre et de la demande pour mettre a jour le prix :
plus un grand nombre d’agents est désireux d’acheter le titre, plus son prix augmente et
inversement. Comme le nombre de titres mis en vente ne coincide pas forcément avec le
nombre de titres demandés par des acheteurs, le marché passe par une phase de clearing au
cours de laquelle un ratio entre le nombre de titres a la vente/ a 1’achat est effectué pour que
la demande de chaque agent soit au minimum satisfaite en partie. Un nouveau tour d’enchere
peut alors débuter.

Dans le SF-ASM ( [Palmer et al., 1994]), a chaque instant ¢, les n agents ¢ émettent un
signal b; ; = 1 s’ils désirent acheter ou 0; ; = 1 s’ils désirent vendre. Ces signaux sont ensuite
utilisés par le marché pour produire un prix grace a 'équation suivante :

n

e = pe—1(1 + ﬂ(z bit — Zoi,t))

1=0 1=0

ol 3 est un parametre qui controle I'impact du déséquilibre offre/demande sur le processus
de formation du prix.

Chaque agent 7 est ensuite crédité ou déchargé d'un nombre h; ; de titres suivant le signal
émis grace au processus de clearing suivant :

b, — min (2o bigs Y i Oit) < b — min(y it bt X i 0it)
it — Zn b, 1t Zn ]
i=0 Vi)t i=0 it

X Ot

Un exemple de déroulement d"un tour d’enchere est présenté en détails a la figure 2.2

Ce modele est tres utilisé, et possede de nombreux dérivés (cf [Arthur et al., 1997], [Gu-
lyas et al., 2003], [Ehrentreich, 2003]). Néanmoins, ils conservent tous la méme logique : a
partir d"une équation qui centralise les décisions des agents, un nouveau prix est calculé
pour le titre, puis les échanges entre acheteurs et vendeurs sont réalisés. La formalisation de
ce fonctionnement est présentée a la figure 2.3.

Modele synchrone simple avec market maker

Le modele du SF-ASM présente le défaut d’utiliser une phase de clearing pour réaliser
les transactions entre les agents qui est peu réaliste au regard de la réalité. En effet, dans
un marché dirigé par les prix (c’est a dire qui propose un prix d’achat et de vente unique
a chaque instant), cette phase de clearing n’existe pas : une entité appelée market maker a
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Soient 5 agents a1, ..., as, disposant chacun de n; titres et de ¢; unités monétaires en ¢ — 1.
Le prix de l'action est p,_1 = 18, calculé a l'itération précédente grace a I'équation p;_1 =
Pt—2 + 0.5 (Bt,1 — Otfl) + €1

Qi | Nyt | Cit
ap | 5 200
a | 6 450
as | 2 700
ag | 3 100
as | 9 1200

A T’itération ¢, les agents choisissent de demander (b;; > 0) ou de vendre (0;; > 0)
des titres. Dans 1’exemple ci-dessus, les agents a1, as et a4 choisissent de demander 1 titre
tandis que les agents a3 et a5 choisissent d’en vendre 1.

Le nouveau prix du titre est calculé : p; = 18 4+ 0.5% (3 — 2) 4+ (—0.02) = 18.48. Pour les
agents ayant demandé 1 action, on calcule la quantité effective d’actions obtenues :

2 2
(52- = — —_ = = U.
$=5x 1= x0=066

et de la méme facon la quantité effectivement vendue pour les agents ayant offert une

action : 5 5
Sit==-x0—=x1=-1
S 2
. Les quantités n; et ¢; sont ensuite mises a jour en fonction des échanges ayant réellement
eu lieu :

a; | Mig—1 Cit—1 bit | 0is
a1 | 54+ 0.66 =5.44 | 200 — 18 = 182 1 0
az | 6+ 0.66 =6.66 | 450 — 18 = 432 1 0
az | 2—1=1 700 + 18 =718 0 1
as | 34+ 0.66 =3.66 | 100 — 18 = 82 1 0
as | 9—1=28 12004+ 18 = 1218 | 0 1

Le systéme est entierement mis a jour et prét pour un nouveau tour d’enchere.

FIG. 2.2 — Exemple de déroulement d'une itération dans un modéle synchrone sans market
maker (type SF-ASM)
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direction

<

prix
déséquilibre offre/demande

FIG. 2.3 — Architecture générale du Santa-Fe Artificial Stock Market

pour charge d’augmenter la liquidité du marché en se portant acheteur ou vendeur de la
différence de titres manquante pour satisfaire 1’ensemble des acheteurs/vendeurs. En four-
nissant de la liquidité au marché, ce market maker prend un risque : il se porte contrepartie
pour un trop grand nombre de titres mis a la vente, il peut se retrouver bloqué dans une po-
sition si jamais il ne trouve pas d’acheteurs pour ses titres. Il compense donc ce risque en
ajustant en conséquence les prix auxquels ils se porte acheteur ou vendeur de titres.

Cet aspect des marchés dirigés par les prix (ou des marchés mixtes comme le NYSE)
est pris en compte de maniere simple dans le modele artificiel du $-game [Andersen and
Sornette, 2003] : le modele de fixation du prix, similaire a celui utilisé dans le SF-ASM est
assimilé a un market maker. A chaque tour, ce market maker vend ou achéte ’ensemble des
titres mis en balance par les agents. Il calcule ensuite le nouveau prix en agrégeant 1’offre et
la demande des agents, de la méme maniere que dans le SF-ASM, mais en tenant en plus
compte de sa position actuelle.

Dans le $-game, a chaque pas de temps t, chaque agent ¢ émet un signal a;;. a;+ = 1
correspond a un signal d’achat et a; ; = —1 correspond & un signal de vente. Le déséquilibre
offre/demande A; est donc calculé facilement en sommant les a; ; :

n
A= E it
i=0

La position Sy, du market maker, qui correspond au déséquilibre global offre/demande
depuis I'ouverture du marché, est donc donnée par :

t—1
Sup =y Ai
=0

L’équation de mise a jour du prix est donc modifiée par rapport au SF-ASM pour prendre
en compte ce déséquilibre :
A+ S Mt

g

ou 3 est un parametre de force d'impact du déséquilibre offre/demande sur le processus de
mise a jour du prix.

re = log(pe) — log(pi—1) =
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L’équation de mise a jour du prix refléte les risques pris par le market maker : sijamais sa
position est trop déséquilibrée (par exemple siona Sy >> A, ce qui signifie que le market
maker a vendu trop de titres), il va orienter I’évolution du prix a la hausse ou a la baisse pour
attirer des contreparties permettant de le dégager de sa position (dans notre exemple, il fera
monter le prix pour attirer des vendeurs). Sil est a 1’équilibre (i.e. Syr¢ = 0), il n'influence
pas la trajectoire du prix.

Un exemple de déroulement d'un tour d’enchére du $-game est présenté en détails a
la figure 2.4. L'architecture générale de ce modele de fixation des prix est completement
similaire a celle du Santa-Fe Artificial Stock Market (cf figure 2.3).

Soient 5 agents a1, ..., as, disposant chacun de n; titres et de ¢; unités monétairesent—1. Le
prix de 'action est p;_; = 18. Le parametre est fixé arbitrairement a # = 20 pour I'exemple.
La position du market maker est Sy;; = —7, ce qui signifie qu’il a vendu 7 titres de plus
qu’il n’en a acheté depuis le début de la simulation (¢ = 0).

Qi | Nit | Cit
ai | b 200
as | 6 450
ag | 2 700
ag | 3 100
as | 9 1200
A l'itération t, les agents choisissent de demander (a;; = 1) ou de vendre (a;; = —1) des

titres. Dans I'exemple ci-dessus, les agents a;, a3 et a4 choisissent de demander 1 titre tandis
que les agents a3 et a5 choisissent d’en vendre 1.

L'agrégation des décisions des agents, A; estdonc: Ay = >, a; ¢+ = 1+14+(—1)+1+(—-1) =1
Le nouveau prix du titre est calculé : p; = 18 + # =17.3.

Tous les désirs émis par les agents sont satisfaits grace au market maker, leur état devient
donc:

a; | Nig—1 Cit—1 bit | ot
ap | b+1=6 | 200 — 18 =182 1
as | 64+1=71 450 — 18 = 432
ag | 2—1=1 | 700+ 18 = 718
asg | 3+1=41100—18 =82
as | 9—1=8 | 1200 4+ 18 = 1218

O = O =
_ O = O O

Le systéme est entierement mis a jour et prét pour un nouveau tour d’enchere.

FIG. 2.4 — Exemple de déroulement d'une itération dans un modele synchrone avec market
maker (type $-game)
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Modele synchrone avec ordres et market marker

Le modéle du $-game présenté précédemment, bien que pouvant étre considéré comme
plus réaliste que d’autres modeéles, souffre d’'un défaut majeur : les agents qui jouent sur ce
marché artificiel peuvent uniquement transmettre un signal au marché, assimilable a “ache-
ter” ou “vendre”. Or, sur la plupart des marchés financiers réels, les agents n’utilisent pas ce
mode opératoire pour communiquer avec le marché : ils émettent des ordres. Un ordre est
un triplet {direction, prix, quantité} qui permet d’exprimer des désirs de la forme
“je désire acheter (direction )10 titres (quantité ) pour un prix maximum de 10$ 1'unité

(prix )”.

Prendre en compte cette caractéristique des marchés financiers réels dans un modéle de
marché artificiel nécessite une modification important des modeles précédents : si un agent
demande n titres pour un prix de 2€, le marché ne doit pas lui vendre plus de titres que
demandé, ni pour un prix supérieur a sa limite. Cette caractéristique n’étant pas prise en
compte dans les modeles précédents, des chercheurs italiens ont développés le Genoa Artifi-
cial Stock Market ( [Raberto et al., 2001], [Raberto et al., 2003]). Ce modéle propose une solu-
tion synchrone pour prendre en compte les désirs d’agents exprimés sous forme d’ordres.

A chaque pas de temps, tous les agents sont interrogés simultanément : le marché leur
demande d’émettre un ordre de la forme {direction , prix, quantité} . Les ordres
d’achat sont notés (p¢, ¢}) et ceux de vente (p?, ¢/'). Une fois 'ensemble de ces ordres collec-
tés, le marché entre dans une phase de calcul d'un prix d’équilibre p* auquel seront réalisés
les échanges. p* est déterminé de maniere a maximiser le nombre d’échanges réalisés : Ra-
berto et al. définissent pour cela deux séries conditionnelles f et g données par :

fenlp)= Y @

ilpy >p

gi+1(p) = Z qi

ilp¢>p

La suite f est croissante : plus on augmente le prix potentiel du titre, plus il est possible de
trouver des agents i désirant vendre une quantité ¢; de titres. La suite g est décroissante :
plus on augmente le prix potentiel du titre, moins il est possible de trouver des agents ¢
désirant acheter une quantité ¢} de titres a ce prix. Le point d’intersection de ces deux suites
est p* : c’est le prix qui permet de réaliser un maximum d’échanges sur le marché. Comme
f et g sont des fonctions par pallier, il se peut que leur intersection soit un segment [p;, p3].
Dans ce cas, p* est déterminé comme étant le milieu de ce segment, c’est a dire p* = @. Si
I'intersection entre f et g n’existe pas, l'itération est annulée et aucune transaction n’a lieu.

Une fois p* calculé, le marché exécute les ordres compatibles avec ce prix : tous les ordres
d’achat dont le prix p{ est supérieur a p* sont satisfaits, ainsi que tous les ordres de vente
dont le prix py est inférieur a p*. Il se peut cependant qu’il manque des titres pour exécuter
I’ensemble des ordres compatibles avec p* : comme les deux séries définies précédemment
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sont des séries par pallier, leur point d’intersection peut ne pas étre un point commun aux
deux séries. Dans ce cas, un market maker intervient pour fournir les titres manquants a
I'achat ou a la vente, pour s’affranchir d"un processus de clearing a la SF-ASM. Ce market
maker n’influe pas sur le prix contrairement au modele précédent : il est supposé idéal, c’est
a dire qu’il dispose de fonds en monnaie et en titres illimités.

direction
prix
quantité

S S—"
G+

prix
déséquilibre offre/demande

FIG. 2.5 — Architecture générale du Genoa Stock Market

La figure 2.6 illustre un exemple d’itération dans ce type de marché. La figure 2.5 illustre
son architecture générale suivant notre formalisme.

2.2.2 Modeles asynchrones

Les modéles présentés précédemment fonctionnent tous de maniére synchrone, c’est a
dire que les agents expriment tous leurs désirs en méme temps, puis qu’un prix est cal-
culé. Cependant, lorsqu’on s’intéresse au fonctionnement des marchés financiers réels, on
remarque que la plupart d’entre eux fonctionnent de maniére totalement asynchrone : les
agents sont libres d’exprimer leurs désirs a n‘importe quel moment pendant la période
d’ouverture du marché. Pour étre plus proche de cette réalité, quelques chercheurs ont ré-
cemment essayé d’incorporer cette notion d’asynchronisme dans les modeles de marchés
artificiels. Nous présentons ici deux d’entre eux.

Modele jouet de marché asynchrone

Des 1996, Bak & al se sont penchés sur la possibilité d'intégrer 1’asynchronisme dans un
modele de micro-structure de marché : désireux d’analyser certaines propriétés des dyna-
miques de prix observables sur les marchés, ils ont développé un modele jouet de marché
asynchrone [Bak et al., 1996].

Dans ce modeéle de marché particulier, les agents peuvent détenir au maximum un titre.
S’ils en possedent un, ils sont donc nécessairement vendeurs puisque les régles régissant le
marché leur interdisent d’acheter un titre supplémentaire. Symétriquement, s’ils n’en pos-
sédent pas, ils sont acheteurs. Chaque agent affiche en permanence un prix (a I’achat s’il ne
possede pas de titre, ou a la vente s’il en possede un). A chaque pas de temps, un agent est
tiré au sort : il trouve un agent affichant un prix compatible avec le sien, dans une direction
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Soient 6 agents a1, ..., ag, disposant chacun de n; titres et de ¢; unités monétaires en ¢t — 1. Le prix
de l'action est p;_1 = 4.5.

a; Nt | Cit

a; | b 200

as | 6 450

as | 2 700

as | 8 100

as | 9 1200

ag | 12 | 800

Au début de l'itération ¢, les agents peuvent émettre des ordres. Ils émettent les ordres suivant :

a; | direction | prix | quantité
a1 | achat 4 15

as | achat 6

a3 | achat 7 5

as | vente 3 5

as | vente 5 10

ag | vente 7 10

Les séries f et g sont calculées pour permettre de déterminer le prix d’équilibre p*, situé a leur
intersection :

] - o

Le prix d’équilibre p* calculé est donc de 5. Les ordres compatibles avec ce prix sont ceux des agents :
a4 pour les ordres de vente et ay et a3 pour les ordres d’achat. 5 titres sont donc mis a la vente au
total pour 10 demandés. Le market maker idéal injecte les 5 titres manquants dans le marché et I'état
des agents devient :

(473 Tit—1 Cit—1

a | 9 200

az | 6+5=11 | 450 — dzb =425
az | 24+5=7 700 — 525 = 675
as | 8—5=3 100 4 525 = 125
as | 9 1200

ag | 12 800

Le systeme est entierement mis a jour et prét pour un nouveau tour d’enchere.

FIG. 2.6 — Exemple de déroulement d'une itération dans un modele synchrone avec market
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opposée a la sienne, il réalise une transaction avec cet agent, et le prix auquel s’est déroulé la
transaction devient le nouveau prix du titre. Les deux agents inversent alors leurs positions,
'acheteur devenant vendeur et inversement. Ce modele est jouet au sens ott aucun marché
réel ne fonctionne de cette facon : les agents n’ont pas la liberté de vendre ou d’acheter, ni
de libertés sur les quantités qu’ils veulent échanger. La figure 2.7 présente un exemple de
déroulement d’itération sur ce marché.

Soient 4 agents a1, a2, az, as disposant chacun de n; = 0 ou 1 titres et de ¢; unités monétaires
en t — 1. Ils affichent chacun un prix p; auquel ils sont prét a acheter ou a vendre un titre

(par exemple, a; détient un titre et affiche qu’il est prét a le céder pour un minimum de
204).

Qi | Nyt | Cit | Dit
a; |1 200 | 204
ay | 1 450 | 230
az | 1 200 | 225
as | 0 900 | 197

L’agent a4 est tiré au sort et obtient la parole. Il choisit de mettre son prix d’achat a jour
(en raison de ses croyances) et se décide a proposer jusqu’a 207 pour un titre. Il observe
que 'agent a; est prét a vendre jusqu’a 204 et réalise donc une transaction avec ce dernier.
L'état du systeme devient donc :

Qi | Nyt | Cit | Pit
a; | 0 404
ay | 1 450 | 230
az | 1 200 | 225
aqg |1 696

Un nouveau tour d’enchere peut alors commencer, de la méme fagon.

FIG. 2.7 — Exemple de déroulement d’une itération dans le toy model de marché asynchrone
de Bak & al

Ce modéle est analyse selon notre formalisme a la figure 2.8.

2.3 Différents modéles d’agents

Pour réaliser des simulations avec les modéles de marché présentés précédemment, de
nombreux comportements d’investisseurs ont été développés. Nous présentons dans cette
sous-section quelques unes des stratégies les plus représentatives de la littérature. Nous les
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direction
prix

S S—"
G+

prix
positions des autres agen

FIG. 2.8 — Architecture générale du toy model de marché asynchrone de Bak et al.

classons en deux catégories : les comportements réactifs, c’est a dire qui ne possédent pas de
capacités cognitives importantes ni de mémoire, et les comportements cognitifs, qui utilisent
des mécanismes élaborés pour prendre leurs décisions. Nous les intégrons également dans
le formalisme présenté a la figure 2.1.

2.3.1 Agents a capacités cognitives réduites
Agents aléatoires

Un des comportements d’agent le plus simple que 'on puisse imaginer pour investir
sur un marché est un agent qui investit ses capitaux aléatoirement. Ils sont généralement
appelés Zero Intelligence Traders ou ZIT. Dans [Raberto et al., 2003], un exemple d'un tel agent
est utilisé pour tester le modele du Genoa Artificial Stock Market présenté précédemment.

A chaque pas de simulation, chaque agent émet un ordre avec une probabilité p. Si c’est

le cas, il tire au sort aléatoirement entre acheter et vendre avec une probabilité de 0.5 :

— s’il est vendeur, il choisit de vendre une fraction des titres qu’il posséde tirée au hasard.
11 associe cette quantité avec un prix limite, lui aussi tiré au hasard. Comme ce com-
portement est élaboré pour fonctionner dans un modele synchrone, 'agent se sert du
prix p; pour calculer son prix limite : p; = g ot N est une distribution normale de
moyenne 4 = 1.01 et de déviation standard o, proportionelle a la volatilité historique
du titre.

— ¢'il est acheteur, il choisit d'investir une partie du cash dont il dispose en ¢, ce qui
détermine la quantité qu’il demande. Le prix limite associé a la quantité est calculé de
maniére symétrique avec la formule suivante : p; = p; X N(u,0).

Ce comportement est analysé suivant notre formalisme a la figure 2.9.

Agents économiques réactifs a seuil d’activation

Dans I'étude de Ghoulmie et al ( [Ghoulmie et al., 2004]), les agents investissent sur un
marché de type synchrone, en émettant des directions (acheter ou vendre), comme dans
le modéle du SF-ASM. Ces agents, pour prendre leurs décisions, analysent un flot d’infor-
mations provenant de l'extérieur du marché, modélisé par un signal numérique ¢;. Chaque



2.3. Dittérents modeéles d’agents 39

' \/direction
, . rx .. , \
! \ uantité ! \
' Monde extérieur-------- > —— > Microstructure
I e —— |
\\ , \\ ,
' rendements ‘.
Sl (volatilité) Sl

FIG. 2.9 — Fonctionnement général du comportement aléatoire de Raberto et al.

agent dispose d"un seuil d’activation ¢; qui lui est propre. Si la valeur absolue du flot d’in-
formations |e;| est supérieure au seuil d’activation, alors 1’agent s’active au pas de temps t.
Une fois activé, il décide d’acheter ou de vendre selon la regle suivante :

— si¢ > 0;,1'agent envoie un signal d’achat

- sie < —0; I'agent envoie un signal de vente

A chaque pas de temps, les agents ont une probabilité s de mettre a jour leur seuil. Si
c’est le cas, I'agent regle son seuil sur le plus récent rendement observé : §; = r;. Ghoulmie
et al justifient ce choix par des études montrant que les traders utilisent la volatilité récente
comme un signal informationnel quand ils placent des ordres.

.7 S | P RN
,,' \\ dividende direction ,,' \\
' Monde extérieur—— > —— > Microstructure
I e —— |
\\ /’ \\ /’
N K rendements . K

FIG. 2.10 — Fonctionnement général du comportement réactif de Ghoulmie et al.

Ce comportement est résumé selon notre formalisme a la figure 2.10.

2.3.2 Agents cognitifs

Bien que les agents réactifs permettent déja d’obtenir des dynamiques de prix semblables
a celles observables dans la réalité, ils ne sont pas toujours suffisants pour tester des théories
venant de finance théorique. Il est par exemple souvent admis qu’il n’est pas possible de
tirer d’informations utiles de 1'historique des prix passés. Pour tester la validité de cette
hypothese, il est donc possible de développer des comportements inductifs se basant sur ces
informations : c’est le cas des agents développés par [Baron et al., 1999]. 1l est également
possible de tester des théories provenant de finance comportementale : certains supposent
qu’il existe des relations sociales entre les investisseurs et que la diffusion des informations
dans une population n’est pas symétrique mais est fortement influencée par ces relations.
Pour tester leur influence sur les dynamiques de marché, Cincotti et al. [Cincotti et al., 2006]
ont développé des comportements d’agents qui subissent I'influence des investisseurs dont
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ils sont proches. Nous étudions dans la suite le fonctionnement de ces deux comportements
et leur positionnement dans notre formalisme.

Agents inductifs du SF-ASM

Les agents présentés dans [Baron et al., 1999] utilisent un systéme de régles couplées
a un mécanisme d’apprentissage pour déterminer la décision a prendre au tour d’enchere
suivant.

Chaque agent dispose d’un ensemble de regles qui sont composées de trois parties : la
premieére décrit un état spécifique du marché (par exemple, Le prix du titre n’est pas supérieur
a 20$ et est supérieur a 10$), la deuxiéme partie décrit la décision a prendre lorsque cet état
spécifique du marché est vérifié (demander ou offrir un titre, ne rien faire). La derniere partie
est la force associée a la regle : plus la décision associée a la regle aurait rapporté d’argent a
’agent, plus cette force est grande.

Tous les agents observent a chaque tour les mémes propriétés du marché (par exemple
pe > 10,p; < 20,p¢ — pi—1 > 0.1). Une regle, qui peut étre vue comme un ensemble de bits,
définit pour chacune de ces propriétés un état qui peut étre : O (la propriété est fausse), 1
(la propriété est vraie) ou # (la propriété n’est pas considérée). Si 1’état courant du marché
vérifie la regle, c’est a dire que 1’ensemble des propriétés la composant sont vérifiées, la regle
est dite activée. Dans notre exemple, pour un état du marché p; = 15, la régle

11#

est activée (il est vrai que p; > 10 et il est vrai que p; < 20). La régle
01#

sera par contre inhibée (il est faux que p; > 10 est faux).

A chaque tour, chaque agent dégage de son ensemble de régles le sous-ensemble des
regles activées pour 1'état courant du marché. Il sélectionne ensuite une de ces regles en sui-
vant un tirage au sort par roulette, proportionnel a la force associée a chacune des régles.
Cette méthode garantit non seulement une hétérogénéité des comportements mais permet
aussi aux régles qui donnent les meilleurs résultats (ont la plus grande force) d’étre les plus
souvent sélectionnées. L’agent prend ensuite la décision associée a la regle tirée au sort (ache-
ter, vendre ou ne rien faire) puis met a jour la force associée a chacune des régles activées
pour le tour d’enchére courant. Si la décision qui leur est associée avait rapporté de ’argent
a l'agent, sa force est augmentée, sinon elle est diminuée.

Périodiquement, un algorithme génétique est lancé par chaque agent sur 1'ensemble de
ses régles pour les faire évoluer. Les bits sont alors assimilés a des genes et les regles a des
chromosomes. Plus une regle a une force importante, plus elle a de chances d’étre tirée au
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FIG. 2.11 - Fonctionnement général du comportement réactif de LeBaron et al.

sort pour devenir le parent d’une régle de la génération suivante. Les nouvelles regles sont
engendrées en utilisant les opérateurs de mutation et de crossover classiques (on pourra se
référer a [Fogel, 1995] pour plus de détails sur ces algorithmes).

Le fonctionnement général de ce comportement est présenté selon notre formalisme a la
figure 2.11.

Agents sociaux

Pour étudier l'influence que peuvent exercer les relations sociales des agents écono-
miques sur leurs décisions et donc sur les dynamiques de prix, Cincotti et al. ont utilisé
le modele du Genoa Artificial Stock Market, en 1’étendant a une version multi-titres. Chaque
agent 7 est connecté arbitrairement a d’autres agents j grace a un graphe dont les arcs sont
pondérés par un nombre gZ’f ; représentant I'influence qu’a l'agent i sur I'agent j pour le titre
k. Ce graphe est orienté, ce qui signifie que 7 peut influencer j sans que cela soit réciproque.
Ces agents mettent a jour leurs opinions de maniere synchrone a chaque pas de temps en
prenant en compte :

— leur opinion sur ce titre au pas de temps précédent (S¥,)

— l'opinion de leur voisinage sur ce titre £: ), ; g;?" Z-S;?it

— le rendement du titre au pas de temps précédent ry

— leur opinion moyenne sur la tendance globale du marché >, S¥

Cette opinion est mise a jour en fonction de ces parametres suivant la formule :

k Sk k
> ier 97551 DS

Sit41 = 1,5 + oo = I
ZjEE 95,

Le fonctionnement général de ce comportement est présenté selon notre formalisme a la
figure 2.13.

Les modéles de marché artificiels que nous avons présentés précédemment, malgré leurs
différences, possedent tous un point commun : ils ne sont pas réalistes, au sens ot ils ne
reproduisent pas les regles d’échanges utilisées sur les marchés réels (cf section 1.1.2). Cette
constatation est dérangeante : comme nous l'avons vu, le but de la finance computation-
nelle est de proposer une alternative aux modéles centrés groupe afin de mieux comprendre
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Soient des agents observant les 4 propriétés du marché suivantes :

° du bit d'information propriété

pe > 10

pt —pi—1 >0

n
1
2 pr < 20
3
4 pt—1—pt—2>0

Soit un agent a disposant des 5 régles suivantes :

n° du bit d’information
n°delaregle |12 |3 4 action | force
1 111|4# # vendre | 4
2 #1# |1 1 acheter | 10
3 0|0 |# 0 acheter
4 0|11 0 vendre
5 # |11 | # 1 vendre

Sil'état courant du marché est p, = 12, p;_1 = 11, p;_» = 10, les régles 1, 2 et 5 sont activées
car elles sont compatibles avec 1’état courant du marché. L'agent tire une regle au hasard
en fonction de leur force, c’est a dire que la régle 1 a 20% de chance d’étre sélectionnée, la
regle 2 50% et la régle 3 30%. Si l’agent tire au sort la régle 2, sa décision sera de demander
un titre.

Une fois le nouveau prix fixé, 'agent met a jour la force de ses regles en se basant sur
leurs performances : si la décision associée aux régles activées était une bonne décision (i.e.
lui aurait fait gagner de 1’argent en étant appliquée), alors sa force augmente, sinon elle
diminue.

FIG. 2.12 — Exemple de fonctionnement du comportement d"un agent inductif (type SF-ASM)
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FIG. 2.13 — Fonctionnement général du comportement réactif de Cincotti et al.
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les liens qui existent entre les niveaux microscopique (les comportements des investisseurs,
les regles d’échange) et macroscopique (les séries de prix). Il semblerait que cet objectif soit
quelque peu oublié dans la littérature : en simplifiant a outrance les regles d’échanges du
marché, on fait implicitement 1’hypothése que sa micro-structure n’a pas d’influence sur les
séries de prix et qu’elles ne sont influencées que par le comportement des agents ou les in-
formations exogénes au marché. De plus, réduire les interactions locales entre les agents a
une simple équation pondérant le déséquilibre offre/demande va totalement a I'encontre
des principes méme de modélisation bottom-up : pourquoi utiliser une loi issue d"une théo-
rie centrée groupe alors qu’il est possible de modéliser de maniere réaliste ces interactions ?
Il est a noter qu’utiliser une micro-structure différente de la micro-structure réelle peut de
plus introduire de nouveaux effets de bord et avoir un impact différent sur les dynamiques
de prix, et donc “biaiser” les résultats des simulations.

De plus, l'utilisation de tels modeles de micro-structure implique la plupart du temps
de faire interagir les agents de maniére synchrone, ce qui n’est pas conforme avec la réalité,
dans laquelle les agents sont libres de parler quand ils le souhaitent, de maniere totalement
désynchronisée. Ce changement de temporalité dans les interactions est important : alors
que dans la réalité les agents peuvent observer les désirs des autres agents (dans le carnet
d’ordres, présenté dans la section 1.1.2) et ainsi modifier leur stratégie en conséquence, ils
sont obligés dans les modeles artificiels synchrones de prendre leurs décisions “a l’aveugle”,
sans savoir quel désir les autres agents vont exprimer. D’autre part, la maniére méme dont
les agents expriment le désir de faire un échange n’est pas réaliste (sauf dans [Raberto et al.,
2001]) : ils doivent dans la plupart des modeles émettre leurs désirs sous la forme d'une
simple direction (acheter ou vendre), alors que dans la réalité, ils s’expriment avec un tri-
plet (direction, prix, quantité). Cette simplification implique que, dans certains modeles de
micro-structure, les agents ne connaissent pas la quantité de titres qu’ils vont recevoir ou
vendre et ne peuvent pas choisir a quel prix ils vont réaliser 1’échange puisqu’il est fixé par
le marché.

Notre but, dans ce document, étant de comprendre comment certains phénomenes obser-
vables au niveau macroscopique (dans les dynamiques de prix) peuvent émerger a partir des
constituants microscopiques du marché (micro-structure, agents, informations), l'utilisation
des modeles présentés précédemment parait inappropriée. En effet, le manque de réalisme
avec lequel les interactions entre les agents est modélisé implique implicitement que la ma-
niere dont cette interaction se déroule dans la réalité n’influence pas la maniere dont les prix
fluctuent, ce qui est une hypothese trop forte pour étre acceptée sans davantage d’investiga-
tion.

2.4 Versl’élaboration d’une plateforme de simulation générique

A la section 2.1, nous avons présenté notre formalisation du fonctionnement d’un mar-
ché, qu’il soit un marché réel ou un marché artificiel. Cette formalisation repose sur trois enti-
tés principales : le marché en lui-méme, les agents économiques, et le monde extérieur (ce qui
est exogene au marché). Nous avons vu au cours du premier chapitre que, dans un marché
artificiel, chacune de ces trois entités peut étre modélisée de maniere différente : la structure
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du marché peut étre implémentée sous la forme d"une équation ou d’un carnet d’ordres, les
agents peuvent étre réactifs ou cognitifs, et le monde extérieur peut étre modélisé comme
un signal numérique. Nous avons identifié que chacune de ces entités communique avec les
deux autres en utilisant ou en leur fournissant des informations complétement différentes
suivant la maniére dont elle est implémentée : certains agents utilisent 1’historique des prix
passés pour prendre leurs décisions, alors que d’autres utilisent des informations provenant
du monde, du marché et des autres agents.

informations
V
informations désirs
Monde extérieur |———— > —>
<
informations

FIG. 2.14 — Architecture générale d"un marché

Cette hétérogénéité d'implémentation empéche donc dutiliser une entité congue pour un
environnement spécifique (par exemple un agent congu pour fonctionner avec un modele
de marché équationnel) dans un autre environnement (par exemple, un modele de micro-
structure a carnet d’ordres). Ce manque d’unification des différents modéles est génante : en
effet, pour pouvoir comparer l'influence d’implémentations différentes d"une de ces entités
sur les dynamiques de prix, il faudrait pouvoir les tester dans le méme environnement, ce
qui n’est pas possible puisque les informations fournies et requises par ces implémentations
sont dans la plupart des cas différentes.

Par conséquent, nous proposons dans ce chapitre un formalisme permettant de composer
des entités hétérogenes qui n’ont pas été congues pour interagir ensemble.

2.4.1 Identification des différences d’implémentations

Nous avons présenté dans le premier chapitre les différentes implémentations existantes
pour chacune des entités composant un marché artificiel. Nous avons mis en avant, pour
chacune d’entre elles, les informations fournies et requises a leur fonctionnement. Dans cette
section, nous identifions les différences existant entre les données requises et fournies par
chacun de ces modules.

Le marché

L’entité représentant la structure du marché, quelque soit le modele, est liée a 1’entité
modélisant les agents de deux manieres :
— elle requiert les désirs des agents pour pouvoir procéder a des transactions
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— elle fournit des informations aux agents, qu’ils utilisent pour prendre leurs décisions

D’apres les différents modeles que nous avons présentés dans le premier chapitre, les
micro-structures nécessitent, selon leur implémentation, que les agents expriment leurs dé-
sirs de différentes manieres : dans certains cas, une simple direction est suffisante alors que
dans d’autres cas 1’agent doit s’exprimer sous la forme d"un triplet {direction, prix, quantité}.
Cette situation est résumée a la table 2.1.

Article Description Désir requis
Genoa Artificial Stock Market - | (direction, prix, quantité
[Raberto et al., 2001] . squationelle. 1. ¢ ( prx.q )
Cincotti et al., ] version équationelle. Les agents
[Cinco ) v émettent des ordres réalistes, de
[Marchesi et al., 2000] s h is 1 he
Raberto et al., 2003] maniere synchrone, puis le marché
[ Cfi . 1” 2006 calcule le prix du titre en calculant
[Cincotti et al., ] I'intersection de la courbe des offres
avec celle des demandes.
Marché a carnet d’ordres. Les | (direction, prix, quantité)
[Raberto et al., 2005] . .
. . agents émettent des ordres réa-
[Raberto and Cincotti, 2005] . s .
D L 2007 listes, de maniére asynchrone, qui
[Derveeuw etal, al sont intégrés par la microstructures
[Derveeuw et al., 2007c]

d hé d t d’ordres.
[Muchnik and Solomon, 2006] u marché dans un carnet d’ordres

Santa-Fe Artificial Stock Market.
Les agents émettent, de maniere
synchrone, une simple direction,
c’est a dire s’ils veulent acheter ou
vendre. Le nouveau prix du titre est
ensuite calculé grace a une équa-
tion mettant en opposition 1’offre
et la demande. Dans certaines ver-
sions dérivées du modéle originel,
une quantité est associée a la direc-
tion

[Palmer et al., 1994]

[Baron et al., 1999]

[Palmer et al., 1998]

[Gulyas et al., 2003]

[Giardina and Bouchaud, 2004]

(direction)
(direction, quantité)

[Andersen and Sornette, 2003] $-game. Les agents émettent une | (direction)
direction de maniere synchrone. Le
nouveau prix du titre est calculé
grace a une équation mettant en op-
position 1'offre, la demande et la
position courante du market maker
chargé de fournir de la liquidité au
marché.

suite a la page suivante




46 Chapitre 2. Les marchés financiers artificiels : des modéles bottom-up pour I’étude des marchés

suite de la page précédente

Article

Description Désir requis

[Bak et al., 1996]

Toy model de marché asynchrone. | (direction, prix)

Les agents publient de maniere
asynchrone un prix auquel ils sont
préts a acheter ou vendre un titre,
selon qu’ils en possedent un ou
non. Les échanges se déroulent
d’agent a agent.

TAB. 2.1 — Synthese des désirs requis par les différents modeles de marché de la litterature

pour fonctionner

Les agents

Nous avons présenté dans le premier chapitre de nombreux comportements d’agents.
Tous différent dans leur maniere de fonctionner : certains ne nécessitent aucune informa-
tion pour prendre des décisions (comme les zero intelligence traders), alors que d’autres
requierent des informations tres précises (comme le contenu du carnet d’ordres). Cette si-

tuation est synthétisée a la table 2.2.

Article

Description

Informations utilisées

[Raberto et al., 2003]
[Raberto et al., 2001]

Agent random. place un ordre d’achat
ou de vente avec une limite égale a
W pour un ordre de vente et
pt * N(1.01,0) pour un ordre d’achat
(le .01 est utile pour disposer d'un pe-
tit décalage permettant de poster au
dessus ou en dessous du prix cou-
rant). La quantité est proportionelle au
cash/titres de ’agent.

b

[Raberto et al., 2003]

Agent momentum. L'agent calcule la
tendance actuelle du marché grace a :
Dy, = % ot T; est une durée
fixe tirée au hasard pour chaque agent
entre 10 et 50. Si D > 0, 'agent émet
un ordre d’achat dont la limite est p; +
Dyi1 1, x T;. Si D < 0, 'agent émet un
ordre de vente dont le prix limite est
pt + Dip11 X T;.

b

suite a la page suivante
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Article

Description

Informations utilisées

[Raberto et al., 2003]

Agent contrarian. L'agent calcule la
tendance actuelle du marché grace a :
Pt—Pi—T;

Diim, ou 7; est une du-
rée fixe tirée au hasard pour chaque
agent entre 10 et 50. Si D > 0, I'agent
émet un ordre de vente dont la limite
est p; + Diy11, x T;. 51D < 0, 'agent
émet un ordre d’achat dont le prix li-
mite est p; + Dyy11, X T;.

b

[Raberto et al., 2003]

Agent fondamentaliste. Chaque
agent a la méme appréciation p; de
la valeur fondamentale. Si p; > py,
les agents émettent un ordre de vente
avec une limite de prix a py. Sip; < py
ils émettent un ordre de vente avec un
prix limite a py

Dt

[Cincotti et al., 2006]

Agents sociaux. Les agents sont in-
fluencés socialement par leurs voisins
et le prix p;—;.

sentiment des voisins
Pty Pt—1

[Raberto et al., 2005]
[Raberto and Cincotti, 2005]
[Derveeuw et al., 2007a]

Agents random se basant sur les
meilleures limites dans le carnet. Les
agents tirent au hasard une direction
d et postent un ordre dont la limite
est meilleureLimiteCoteOppose(d)
0 avec ¢ tiré au hasard dans une
distribution (gaussienne par ex) de
moyenne 1.

meilleures limites dans
le carnet

[Ghoulmie et al., 2004]

Agent a seuil d’activation. Chaque
agent dispose d’un seuil d’activation
subjectif personnel et dynamique 0; ;.
Un signal exogene au marché (marche
au hasard par ex) ¢ leur arrive a
chaque itération. Si |¢| < 6;,, 'agent
reste inactif. Si ¢, > 6;,, 'agent émet
un signal d’achat sinon il vend. Les
seuils sont tirés au hasard en début de
simulation. Le seuil 6;; a une chance
d’étre mis a jour a chaque tour. Si c’est
le cas, I'agent met a jour son seuil avec

6,0 = [In(25)

signal ¢ exogene au
marché
bi

suite a la page suivante
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Article

Description

Informations utilisées

[Palmer et al., 1994]
[Gulyas et al., 2003]

Agents inductifs avec algorithme gé-
nétique. Chaque agent dispose d'un
ensemble de regles mises a jour avec
un algorithme génétique. Ces regles,
dépendantes du prix courant et d'un
signal exogene, donnent a l'agent la
décision a prendre en fonction de 1’état
courant du marché.

bt
d; (exogene au mar-

ché)

[Palmer et al., 1998]

Agents CARA (Constant Absolute
Risk Aversion). L’agent essaye de cal-
culer la répartition la meilleure entre le
cash qui rapporte un taux fixe et les ac-
tions en fonction d’une équation d’uti-
lité incorporant la notion de risque.
Fonctionne avec des regles comme
le comportement précédent. Seule la
regle de fitness et le calcul de I’action
changent.

pr et di (exogene au
marché)

[Giardina and Bouchaud, 2004]

Agents chartistes/fondamentalistes a
mémoire. Les agents disposent d"une
mémoire du signe des dernieres varia-
tions de prix. Ils disposent de straté-
gies qui convertissent une mémoire en
une action (par ex “75% de variations
positives dans la mémoire < ache-
ter”). Cependant, plus le prix aug-
mente fortement, plus les agents ont
de chances de se transformer en fon-
damentalistes pour réguler le mar-
ché : ils appliquent alors une stratégie
fondamentaliste basique (prix > va-
leur fondamentale = vend et inverse-
ment).

Dt
valeur fondamentale

suite a la page suivante
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Article Description Informations utilisées

[Andersen and Sornette, 2003] | Agents a reégles de décision. Chaque | déséquilibre
agent dispose de plusieurs stratégies | offre/demande
d’une taille mémoire m fixée, associées
a des décisions a prendre (1 pour ache-
ter, —1 pour vendre). Chacune de ces
stratégies est associée a un score qui
est mis a jour avec une fonction de
payoff g; 1+1 = a; A1 olt a; ¢ est 'ac-
tion effectuée par l'agent et A; le dés-
équilibre global entre 1'offre et la de-
mande

TAB. 2.2 — Synthese des informations utilisées par les agents pour prendre leurs décisions
dans les comportements les plus représentatifs de la litterature

Le temps

Nous avons vu précédemment que la micro-structure du marché et le comportement des
agents pouvaient étre implémentés de maniere trés différentes. Il en est de méme pour une
autre des composantes majeure d'un marché artificiel : le temps. En effet, méme si cette com-
posante n’apparait pas directement dans notre formalisation abstraite d"un marché, elle joue
un role essentiel dans son fonctionnement : sur les marchés réels, les agents fonctionnent
en temps continu, de maniere indépendante, et sont donc a méme d’agréger en permanence
des informations pour prendre leurs décisions, et, si les regles de marché le permettent, de
communiquer a tout instant leur désir de faire un échange sur le marché. Dans un marché
artificiel, ce mode de fonctionnement doit nécessairement étre simulé : les ordinateurs trai-
tant les opérations de maniere séquentielle, il est presque impossible de simuler directement
le fonctionnement en paralléle de milliers d’agents.

Ce probleme, bien que rarement évoqué directement dans la littérature, est pourtant
adressé de maniere implicite par I’ensemble des travaux reposant sur "utilisation d"un mar-
ché artificiel : pour effectuer des simulations a 'aide d’un modéle, il est indispensable de
choisir une politique de gestion du temps. Le marché peut étre synchrone, auquel cas les
agents sont interrogés simultanément, ou asynchrone. Dans ce dernier cas, de nombreuses
politique de gestion du temps peuvent étre envisagées : les agents peuvent étre interrogés
un par un aléatoirement avec remise, sans remise, étre interrogés dans un ordre fixé, etc. Le
tableau 2.3 présente une synthese des différentes politiques de gestion du temps trouvées
dans la littérature.
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Article Modele Gestion du temps

[Palmer et al.,, 1994] | SF-ASM synchrone
[Baron et al., 1999] [Pal-
mer et al., 1998] [Gu-
lyas et al., 2003]

[Raberto et al.,, 2001] | Genoa ASM synchrone
[Raberto et al.,, 2003]
[Cincotti et al.,, 2006]

[Marchesi et al., 2000]
[Andersen and Sor- | $-game synchrone
nette, 2003]
[Bak et al., 1996] toy model de marché | asynchrone, politique exacte d’ordonnan-
asynchrone cement inconnue
[Muchnik and Solo- | NatLab asynchrone, politique d’ordonnancement
mon, 2006] avec une simulation du fonctionnement

des threads : les agents peuvent s’endor-
mir, programmer leur réveil. Les temps
de latence entre 1"émission d"un ordre et
sa prise en compte par le marché sont
également simulés. Repose sur 1’élabora-
tion d"une technologie nommée réseaix de
Markov

TAB. 2.3 —Synthese des différentes politiques de gestion du temps trouvées dans la littérature

2.4.2 Une plateforme générique

Nous avons identifié précisément dans la section précédente en quoi les entités compo-
sant un marché artificiel différent les unes des autres dans la maniére dont elles sont im-
plémentées. Pour pouvoir composer librement de telles entités, afin de disposer d"un cadre
d’expérimentation unifié, il est nécessaire de traduire chacune des informations fournies et
requises par chacun de ces modules pour pouvoir les composer. De plus, il est nécessaire de
pouvoir mélanger des composants fonctionnant de maniere synchrone avec des composants
prévus pour fonctionner dans un environnement asynchrone et inversement.

Nous présentons dans cette section notre solution pour associer ces composants de mar-
ché hétérogenes.

Wrappers

Pour pouvoir faire interagir n'importe quel agent avec n'importe quelle structure de mar-
ché, nous avons identifié un besoin de traduction entre les agents et le marché, afin que le
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marché puisse obtenir les désirs des agents sous une forme qu’il puisse traiter. Il existe éga-
lement un besoin de traduction symétrique, entre le marché et les agents, afin que les agents
puissent obtenir I'ensemble des informations dont ils ont besoin sur le marché, dans une
forme compréhensible, pour pouvoir mettre a jour leurs connaissances. Ce mécanisme de
traduction doit étre exogene aux entités existantes, puisque notre volonté est d’associer des
composants de marchés hétérogenes préexistants, sans les modifier. Elle doit donc prendre
place a travers de nouvelles entités, dédiées a cette traduction, c’est a dire des wrappers. Un
premier wrapper, que nous appelons DesireWrapper  est nécessaire pour traduire les désirs
de faire des échanges émis par les agents dans une forme compréhensible par le marché.
Un second wrapper, que nous appelons InformationWrapper est dédié a la traduction des
informations émises par le marché en des informations compréhensibles par 1’agent. Cette
situation est résumée a la figure 2.15.

DesireWrapper

InformationWrappe

FIG. 2.15 — Mécanisme de traduction entre les agents et le marché

I nf or mat i onW apper

Dans 1’état de l’art, nous avons identifié, parmi les comportements d’agents que nous
avons étudiés (cf table 2.2 pour une syntheése des informations utilisées par les agents pour
prendre leurs décisions), qu’ils utilisaient au plus les informations suivantes :

— le prix de la derniére transaction. Cette information ne pose pas de probleme, puis-
qu’elle est disponible sur tous les marchés, quelle que soit leur organisation structu-
relle.

— les désirs de faire des échanges émis par les autres agents. Cette information est dispo-
nible sur les marchés asynchrones dans le carnet d’ordres, mais est trés souvent mas-
quée sur les marchés synchrones. Il est donc nécessaire de développer un mécanisme
spécifique pour permettre la publication de cette information dans le dernier cas.

— le déséquilibre courant entre 1'offre et la demande. Contrairement a I'information pré-
cédente, cette information est disponible dans la plupart des modéles synchrones, mais
pas directement dans les modeles asynchrones. Il faut donc développer un mécanisme
de traduction spécifique dans ces modeles pour fournir cette information quelque soit
le modeéle de marché avec lequel 1’agent souhaite interagir.

Desi reW apper
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Dans la figure 2.14, nous avons identifié que les agents émettaient des désirs de réaliser
des échanges, interprétés ensuite par le marché. Nous avons identifié dans notre état de I'art
que ces désirs pouvaient étre exprimés de différentes manieres, mais qu’ils sont toujours
une composition des trois informations suivantes : une direction, un prix et une quantité.
La direction est bien entendu le minimum requis pour émettre un désir valide (émettre un
désir de réaliser un échange sans mentionner si c’est un désir de faire un achat ou une vente
n’a pas de sens). Les deux autres propriétés sont optionnelles suivant 1’agent ou la micro-
structure de marché utilisée.

En faisant I'hypothese que la direction est le minimum requis pour exprimer un désir, et
qu'une direction, un prix et une quantité sont suffisant pour exprimer tout autre désir (ce
qui a été déduit de notre analyse intensive de la littérature), il devient possible de définir
un ensemble complet de traducteurs qui permettent de faire communiquer n’importe quel
agent avec n’importe quel modéle de marché. En effet, il suffit de décrire un mécanisme de
traduction pour chaque couple de I'ensemble (direction, {prix}, {quantité})x(direction, {prix},
{quantité}) pour adresser I'ensemble des situations de composition possibles. La table 2.4
présente une implémentation possible de cet ensemble complet de traducteur : la plupart
des couples de possibilités sont invalidés (en gris dans le tableau), car ils ne respectent pas
les hypotheses faites précédemment (ils ne comportent pas au moins une direction).

fourni par agent | requis par mar- | transition
ché

(d, p,q (d,p, 9 trivial

d,p,q d, p,) on ne tient pas compte de la quantité

d, p,q (d,,) on ne tient pas compte du prix et de la quantité

d, p,q d,,q) on ne tient pas compte du prix posté par 'agent pour
le calcul du prix

d, p,q (,p 9 pas de direction d’un des deux cotés

d, p,q (,,q pas de direction d’un des deux cotés

d, p,q (,,) pas de direction d’un des deux cotés

d, p,q (,p) pas de direction d’un des deux cotés

(d, p,) (d, p,q on met la quantité a 1

d,p,) d, p) trivial

d,p,) d,,) on ne tient pas compte du prix

d, p,) d,,q on ne tient pas compte du prix et on met la quantité a
1

d, p,) (,p, 9 pas de direction d"un des deux cotés

d, p,) (,, 9 pas de direction d'un des deux cotés

suite a la page suivante
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fourni par agent | requis par mar- | transition
ché
d,p,) (,,) pas de direction d"un des deux cotés
d, p,) G,p,) pas de direction d"un des deux cotés
d,,) d,p q on met la quantité a 1. On estime que 'ordre est un
market order, du coup prix actuel du marché
d,,) d,p,) On estime que 1'ordre est un market order, du coup
prix actuel du marché
(d,,) d,,) trivial
d,,) d,,q) on met la quantité a 1
d,,) (,p, 9 pas de direction d"un des deux cotés
d,,) (,,9 pas de direction d"un des deux cotés
d,,) (,,) pas de direction d"un des deux cotés
d,,) (,p)) pas de direction d"un des deux cotés
(,,) d, p,q pas de direction d"un des deux cotés
(,,) d, p,) pas de direction d"un des deux cotés
G, ,) d,,) pas de direction d"un des deux cotés
(,,) d,,q pas de direction d"un des deux cotés
(,,) (,p, 9 pas de direction d"un des deux cotés
(,,) (,,9 pas de direction d"un des deux cotés
G, ,) (,,) pas de direction d"un des deux cotés
(,,) G,p,) pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 (d, p, 9 pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 d, p,) pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 d,,) pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 d,,q pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 (,p, 9 pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 (,,9 pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 (,,) pas de direction d"un des deux cotés
(,p, 9 (,p,) pas de direction d"un des deux cotés
G,p,) (d, p, 9 pas de direction d"un des deux cotés

suite a la page suivante
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fourni par agent | requis par mar- | transition

ché
(,p)) d, p) pas de direction d'un des deux cdtés
(,p)) d,,) pas de direction d'un des deux cdtés
(,p)) d,,q) pas de direction d'un des deux cdtés
(,p)) G p pas de direction d'un des deux cotés
(,p)) (,,q pas de direction d'un des deux cotés
(,p,) (,,) pas de direction d'un des deux cotés
(,p,) (,p) pas de direction d'un des deux cotés
(d, p,) (d, p,q on met la quantité a 1
d,p,) (d, p,) trivial
d,p,) d,,) on ne tient pas compte du prix.
d, p,) d,,q) on ne tient pas compte du prix, quantité a 1.
d, p,) (,p, 9 pas de direction d"un des deux cotés
d, p) (,, 9 pas de direction d’un des deux cotés
d, p) (,,) pas de direction d"un des deux cotés
d, p) G, p) pas de direction d’un des deux cotés
(,,9 d, p 9 pas de direction d'un des deux cdtés
(,,9 d,p) pas de direction d'un des deux cdtés
(,, 9 d,,) pas de direction d"un des deux cotés
(,,9 d,,q pas de direction d"un des deux cotés
(,,9 (,p, 9 pas de direction d"un des deux cotés
(,,9 (,,9 pas de direction d"un des deux cotés
(,,9 (,,) pas de direction d’un des deux cotés
(,,9 G p) pas de direction d"un des deux cotés

TAB. 2.4 — Implémentation possible d'un mécanisme de traduction complet permettant de
faire communiquer n’importe quel comportement d’agent avec n’‘importe quel modéle de
marché

Le probleme du temps

Malheureusement, les problemes de traduction d’informations entre les différents com-
posants ne sont pas les seuls que I'on rencontre lorsque I'on cherche a composer des entités
hétérogenes : en effet, nous avons vu précédemment qu'une caractéristique majeure des mo-
deéles de marché est que certains fonctionnent de maniere synchrone et d’autres de maniere
asynchrone. De plus, a l'intérieur de chacune de ces grandes catégories, la gestion du temps
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peut étre implémentée de différentes maniéres comme nous l’avons vu précédemment. Ces
différences sont problématiques lorsque I'on essaye de composer des composants hétéro-
genes dans leur gestion du temps : si la stratégie d’un agent est congue pour fonctionner
dans un contexte asynchrone, est-il possible de lui donner un sens dans un contexte syn-
chrone?

Pour amener une solution a ce probleme, nous proposons de séparer la gestion du temps
du modele de marché dans un nouveau module, que nous appelons moteur de la simulation.
Ce module additionnel est chargé de donner aux agents la possibilité de parler, et de deman-
der au marché de traiter les désirs des agents quand il le faut, suivant le modele temporel
choisi. Par exemple, un moteur de simulation synchrone commencera par donner la parole a
tous les agents, puis demandera au marché de calculer le nouveau prix du titre, tandis qu'un
moteur asynchrone demandera par exemple a un agent au hasard de parler, puis demandera
immédiatement au marché de prendre en compte ce désir.

trad uped

traduced (2) informations

informations
@ mformatlons InformatlonWrappe]
Market
4 desire_valid?

@clearlng

(6) update world

FIG. 2.16 — Fonctionnement de notre architecture de marché

L’ajout de ce module dans notre architecture de marché, ainsi que sont fonctionnement,

est présenté a la figure 2.16 :

— étape 1 : Le moteur de la simulation donne la parole aux agents qui ont le droit de parler
selon le modele de temps en vigueur dans la simulation.

— étape 2 : Avant de prendre une décision, les agents peuvent demander au marché des in-
formations a propos de son état courant (meilleurs offres, déséquilibre offre /demande,
prix du dernier échange, etc). Comme chaque modéle de marché peut exhiber des in-
formations de différentes natures, ces informations sont traitées par le Information-
Wrapper dontnous avons présenté le fonctionnement précédemment. Les agents peuvent
également demander au monde extérieur des informations si leur comportement né-
cessite des informations exogénes au marché.

— étape 3 : Une fois que les agents ont a leur disposition suffisamment d’informations
pour prendre leurs décisions, ils peuvent émettre, s’ils I’'ont décidé, leur désir de réa-



56 Chapitre 2. Les marchés financiers artificiels : des modeles bottom-up pour I’étude des marchés

liser un échange au marché. Comme nous l'avons vu précédemment, ce désir peut
étre exprimé de différentes facons : il est par conséquent traité par le DesireWrapper
avant d’étre transmis au marché sous la forme que celui-ci requiert. Ce désir est en-
suite stocké dans un accumulateur, qui sert a garder une trace des désirs des agents,
spécialement lorsque le marché est de type synchrone.

— étape 4 : Chaque fois que le marché regoit le désir d'un agent, il informe immédia-
tement I'émetteur de sa validité. Cette étape est nécessaire puisque certains marchés
requiérent que les agents remplissent certaines conditions pour étre autorisés a émettre
un ordre.

— étape 5 : Une fois que le moteur de simulation a donné la parole a tous les agents qui
avaient le droit de parler, il notifie le marché de prendre en compte les désirs émis par
les agents et de les traiter. Par exemple, si le modéle de marché est basé sur un carnet
d’ordres, cette étape signifie “insérer les ordres recus dans le carnet” alors que dans
un marché basé sur une équation, elle signifie “entrer dans une phase de clearing et
calculer le nouveau prix du titre”.

— étape 6 : le moteur de simulation notifie le modeéle du monde qu’il peut se mettre a jour.

Implémentation de notre modéle

Le modele d’'implémentation que nous avons proposé précédemment a donné lieu & une
implémentation concreéte, sous la forme d’une plateforme de simulation de marché réalisée
en langage Java®.

Pourquoi une plateforme dédiée en Java?

Comme notre modele d'implémentation repose sur une séparation des roles joués par les
différents composants d'un marché artificiel, nous avons besoin d"un langage permettant de
séparer clairement ces roles au niveau du code de la plateforme. L'une des approches les plus
courantes en informatique pour atteindre ce but est d’utiliser des langages orientés objets, qui
permettent de définir des briques logicielles distinctes représentant chacune un concept, une
idée ou une entité. Cette nécessité de séparer les entités composant un modéle de marché est
d’autant plus justifiée dans notre cas que chacune de nos entités (marché, agents, moteur
d’informations et moteur de la simulation) est un concept abstrait pouvant donner lieu a des
implémentations différentes. Ce paradigme est a la base méme des langages objets, qui four-
nissent tous les outils nécessaires pour concrétiser ce concept grace aux notions d’héritage et
de polymorphisme. Ce pouvoir d’abstraction n’est pas permis par les langages comme Netlogo
ou StarLogo, ce qui explique que nous ne les avons pas utilisé.

De plus, pour faciliter la tdiche des programmeurs utilisant notre plateforme, nous vou-
lons que les mécanismes de traduction entre les différentes entités soit automatique, c’est a
dire que les wrappers nécessaires a la communication entre deux implémentations de mo-
dules du marché soient séléctionnés automatiquement. Cette phase de sélection implique

Pour les détails concernant le téléchargement et 1'utilisation de notre plateforme, on pourra se référer a
I'annexe B
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de pouvoir manipuler et interroger des objets dont le code est inconnu au moment de la
création de la plateforme, et donc d’utiliser un langage permettant la réfléxivités.

De par la spécification de notre modele d’implémentation, nous devons donc disposer
d’un langage objet et réfléxif. Soucieux de pouvoir diffuser notre plateforme au plus grand
nombre, nous devions également choisir un langage multi-plateforme et multi-architectures.
Le grand nombre de contraintes imposées par ces régles nous a donc amené a utiliser le
langage Java, qui les satisfait toutes et qui possede I’avantage supplémentaire d’étre maitrisé
par la plupart des programmeurs.

Il existe plusieurs plateformes dédiées aux simulations multi-agents écrites en Java comme
Madkit [Gutknecht and Ferber, 2000] ou RePast. Cependant, ces plateformes présentent I'in-
convénient de fournir un ensemble d’outils intégrés dont I'implémentation est souvent mal
détaillée mais qu’il faut utiliser pour intégrer son programme a la plateforme de simulation.
Or certaines des entités de notre modele, comme le moteur de simulation (le scheduler), ont
un impact critique sur le résultat des simulations : il faut pouvoir en maitriser completement
I'implémentation sous peine de biaiser les résultats expérimentaux, ce qui n’est générale-
ment pas possible dans les plateformes existantes. De plus, ces plateformes sont fournies
avec une couche graphique pour permettre d’afficher et d’observer les simulations en temps
réel. Cette fonctionnalité présente de nombreux attraits pour les simulations situées (c’est a
dire dans lesquelles les agents sont géographiquement positionnés et évoluent dans un envi-
ronnement matérialisé), mais n’en présente que peu dans le cas de la simulation de marchés
financiers, puisque les sorties de la simulation ne se font que sous la forme de signaux nu-
meériques.

Pour maitriser complétement I'implémentation des différents constituants de notre plate-
forme et éviter une surcharge inutile de notre application avec des composants graphiques,
nous avons donc choisi de développer notre propre plateforme de simulation, dédiée a la
simulation de marché financiers.

Diagramme UML de notre plateforme

La figure 2.17 présente une version simplifiée du schéma UML de notre plateforme dans
laquelle sont implémentées les fonctionnalités présentées précédemment, et qui illustre la
séparation existant entre les différentes implémentations des entités composant un marché
artificiel.

Comme nous I'avons vu dans la section précédente lorsque nous avons présenté notre
modele d'implémentation, les agents économiques émettent leurs désirs de faire un échange
de différentes fagons. Dans notre plateforme, un désir est représenté par l'interface Desire
Chaque type de désir contient des informations qui lui sont propres, comme le prix auquel
I'agent souhaite réaliser un échange ou la quantité qu’il veut échanger. Pour permettre la
communication de n'importe quel agent avec n'importe quel modéle de marché, ces désirs
doivent étre traduits avec un mécanisme semblable a celui présenté a la table 2.4. Ce méca-
nisme est implémenté au sein de notre plateforme dans la classe DesireWrapper :achaque

En informatique, la réfléxivité est la capacité d’un langage ou d’un programme a pouvoir se manipuler
lui-méme
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couple de désirs (d;, dz) est associé un wrapper effectuant la traduction de d; en dg, qui est
stocké dans la table de hashage desireWrappers  de la classe DesireWrapper

Un agent est défini par la classe abstraite Agent . Chaque agent dispose d"une méthode
act() , qui est appelée chaque fois que la parole est donnée a 1’agent. Une classe Agent
doit obligatoirement fournir la maniére dont il exprime ses désirs de faire un échange via
la méthode getDesirelnterface , qui est utilisée pour sélectionner les wrappers néces-
saires a la communication avec le marché, comme présenté précédemment. Cette communi-
cation avec le marché s’effectue via le DesireWrapper marketCommunicator ,qui permet
a l'agent d’émettre des désirs vers le marché ou de récupérer des informations sur celui-ci.

Un modele de marché est défini par la classe abstraite Market . Chaque marché dis-
pose d'une méthode recordAgentDesire |, qui est appelée par le moteur de la simulation
chaque fois que le désir de faire un échange exprimé par un agent doit étre pris en compte.
Dans le cas d’un marché a carnet d’ordres, cette méthode insérera par exemple 1'ordre de
I'agent dans le carnet, alors que dans un marché synchrone, elle le stockera en attendant
que tous les agents aient émis leurs désirs et qu'un prix puisse étre calculé. La méthode
doClearing est appelée par le moteur de la simulation a chaque fin de cycle dans un mar-
ché : dans le cas d’'un marché synchrone, cette méthode est appelée une fois que tous les
agents ont parlé, et permet de calculer le nouveau prix du titre, alors que dans un marché
asynchrone, elle aura pour effet d’executer les ordres pouvant I'étre. De la méme maniere
qu'un agent, un modele de marché doit fournir l'interface qu’il utilise pour communiquer
via la méthode getDesirelnterface ,qui permet au moteur de traduction de sélectionner
les wrappers nécessaires a la communication entre le marché et les agents.

Un moteur de simulation est défini par la classe abstraite SimulationEngine . La mé-
thode init  de cette classe permet d’initialiser une simulation, c’est a dire de sélectionner,
pour chaque modéle d’agent, les DesireWrapper leur permettant de communiquer avec
le modéle de marché utilisé. Ce mécanisme est illustré dans le cadre en bas a gauche de
la figure 2.17. La méthode run est la méthode appelée pour exécuter une simulation : elle
contient le code permettant de définir une politique d’ordonnancement. Dans le cas d'une
simulation synchrone, cette méthode pourra par exemple interroger 'ensemble des agents
dans un ordre aléatoire puis appeler la méthode doClearing  du marché afin qu’il prenne
en compte les décisions des agents. Dans le cas d'un marché asynchrone, elle interrogera
au contraire un seul agent avant de demander au marché de prendre en compte le désir
éventuellement émis par cet agent.

Limitations

Bien que notre architecture générique de marché artificiel soit implémentée au sein de
la plateforme que nous utilisons pour réaliser nos expérimentations, il subsiste quelques
limites dues a la grande hétérogénéité des modeles que nous essayons de composer entre
eux.

Par exemple, dans certains cas, notre InformationWrapper doit étre capable de tra-
duire une information exprimée sous la forme d'un simple prix (par exemple si le modele
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La méthode setMarketCommunicator() Cette classe abstraite contient la collection des DesireWrapper existants dans
permet de définir, pour un modéle d’Agent la map ppers. La méthode pper() permet de trouver dans cette Map
particulier, le DesireWrapper qu'il faut utiliser le wrapper qui traduit une interface Desire en une autre.
pour communiquer avec le type de Market
courant
T
; 1
1
1
. !
Agent DesireWrapper
[+ marketCommunicator : DesireWrapper - desireWrappers : Map
+ getDesirelnterface() : Class [+ market : Market
[+ i i H! pper) : void [+ i face : Cla: edinterface : Class) : Wrapper
A |+ setMarket(market : Market) : void
<<reahze‘?> [+ communicateDesireToMarket(d : Desire) : void
1
L <<realizep>
DummyAgentModel N
DPQtoD_DesireWrapper <<Interface>>
[+ getD face() : Class Desire
- emittDesire() : Desire
0 i+ communicateDesireToMarket(d : Desire) : void A A
[+ act() : void
T . .
‘ : <<realizep> <<realizey>
L L ! !
. - . P 1 L
act() gsl appel!ee par le molet.lr Fie la §|mu\§l|on Dans cette cla§se, onale coc!e spécifique DesireDPQ DesireD
elle fait appel a la méthode privée emittDesire() du wrapper qui traduit un DesireDPQ en DesireD
super.marketCt ommunicateDesire T emittDesire()) et qui le transmet au marché (super.market) + direction : Direction + direction : Direction
. . . o i+ price : double + getDirection() : Direction
La méthode statique getDesirelnterface() renvoie le type de Desire émis par P 9 0
ce modeéle d'agent. I+ quantity : double |
I+ getDirection() : Direction _ )
Deux instances particuliéres
|+ getPrice() : double de Desire.
[+ getQuantity() : double
SimulationEngine Classe "moteur” de la simulation.

Effectue une simulation & partir d'une

I+ agents : List B 4
9 Liste d'agents quelconques et d'un marché.

[+ market : Market - Market

|+ addAgent(Agent : void) : void La méthode init(), une fois les Agent ajoutés et le
+ setMarket(Market : void) : void marché défini, se charge qe mettre les bons Wrapper
la communication Agent/Market en

: - . + getDesirelnterface() : Class
[+ init() : void utilisant les méthodes statiques Wrapper.getWrapper(),
[+ run() : void Agent.getDesil face() et Market.getDesirelnterface(). + recordAgentDesire(desire : Desire) : void
A .
| ~ <<realizep>
<srealzef> <crealizes ’
, N
N " DummyMarket
SynchronousSimulati gine ’ -
|+ getDesirelnterface() : Class
+ run() : void [+ run() : void |+ recordAgentDesire(desire : Desire) : void
1

1 1 !

L L

2 implémentations possibles d'un SimulationEngine.

La surcharge de la méthode run() permet d'interroger

les agents de différentes fagons (tirage aléatoire, déterministe, etc)
et de jouer sur le synchronisme/asynchronisme des modeéles.

recordAgentDesire() contient le code spécifique a ce
modele de marché permettant de prendre en compte le Desire

T
1
1
!
1
1
1
!
1
1
1
1
1
1
!
1
1
: d'un agent.
1

1

1

La méthode statique getDesirelnterface() renvoie
le type de Desire utilisé par ce modéle de marché.

exemple de code pour le init du SimulationEngine :

for(int i=0; i < this.agents.size(); i++) {
Agent a = (Agent) this.agents.get(i);

Class providedinterface = ((Agent)a.getClass()).getDesirelnterface();
Class requiredinterface = ((Market)this.market.getClass()).getDesireInterface();

Desil pper wrapper = Desi ovidedinterface,
a.setMarketCommunicator(wrapper);

quil face);

FIG. 2.17 — Schéma UML de notre plateforme de simulation
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de marché est du type SF-ASM) en une information exprimée sous la forme de positions
d’agents (si le comportement d’agent a par exemple une stratégie d’investissement basée
sur l'observation d'un carnet d’ordres). Méme si dans ce cas particulier, les positions des
autres agents pourraient étre assimilées a “acheter au prix courant du marché”, I'impact de
telles traductions sur les performances de la stratégie de 1’agent reste a évaluer. La méme
remarque peut étre faire sur la composition d’agents congus pour fonctionner dans un envi-
ronnement asynchrone lorsqu’ils sont composés avec des marchés synchrones.

Par conséquent, notre architecture générique doit encore étre améliorée et validée avec
un grand nombre d’expérimentations, pour étre stir que les mécanismes de traduction que
nous utilisons ne biaisent pas les résultats de simulation.

Cependant, notre architecture générique peut étre vue comme un formalisme permettant
de décrire le fonctionnement de n’importe quel marché artificiel dans un méme cadre formel,
ce qui est un premier pas pour pouvoir les comparer de maniere efficace. D'un point de vue
fonctionnel, ce formalisme nous a permis de développer une plateforme de simulation de
marché ouverte, dans laquelle est implémentée I'ensemble des mécanismes présentés précé-
demment. Elle permet donc de composer la plupart des comportements d’agents existants
dans la littérature avec la plupart des modeles de marché de maniére automatique, méme si
nous ne pouvons pour l'instant garantir 'impact des mécanismes mis en place sur certaines
compositions particulieres.

2.4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par proposer notre formalisation du fonction-
nement d"un marché, qui repose sur son découpage en trois parties distinctes : le marché, les
agents et le monde extérieur. Cette formalisation nous a ensuite permis de présenter les dif-
férentes implémentations existantes de chacune de ces parties sous une forme unifiée. Nous
avons identifié que, bien que chacune de ces implémentations remplisse les mémes fonctions
au sein d’un modele, elles nécessitent des données différentes pour pouvoir fonctionner. Une
implémentation de microstructure peut par exemple nécessiter que les agents émettent des
ordres limites, alors que certaines implémentations d’agents n’émettent que des quantités
désirées a I’achat ou a la vente.

L'identification et la synthese de ces différences nous a conduit a élaborer un modéle
global et générique du fonctionnement d’un marché artificiel. Cette architecture, articulée
autour d’entités dédiées a la traduction des informations fournies et requises par les com-
posantes du marché, les wrappers, autorise la composition de modeles d’agents et de mar-
ché hétérogenes. Cette architecture permet ainsi de comparer 'effet de la modification d'un
module donné sur la dynamique globale du systéme, en conservant un cadre expérimental
identique. Il existe cependant quelques limitations inhérentes a cette approche : en ayant la
volonté de pouvoir composer n‘importe quel modele de marché avec n'importe quel modele
d’agent, il se peut que des biais de traductions apparaissent. Notre architecture générique
doit donc étre utilisée avec prudence, puisque nous ne disposons pas de la preuve formelle,
sinon l'illustration empirique, que les traductions que nous opérons entre les différents mo-
dules soient sans effet sur la dynamique globale du systeme. Néanmoins, cette architecture
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générique peut étre utilisée pour décrire le fonctionnement de tout marché artificiel dans son
ensemble, et facilitera ainsi sa compréhension et les comparaisons avec d’autres modeles.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un modele de marché différent de ceux pré-
sentés dans ce chapitre, que nous avons développé pour permettre I'étude des dynamiques
de prix a I'intérieur d"une journée de quotation.
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Chapitre 3

Modélisation de dynamiques de prix a
I’échelle intra-journaliere

««[...] Voila qui permet de comprendre ce fameux principe d’économie, passé
a la postérité sous le nom de «rasoir d’Ockham ». «Il ne faut jamais poser
une pluralité sans y étre contraint par la nécessité » ou comme on I'énonce
souvent : «il ne faut pas multiplier les étres sans nécessité ». C’est en vertu de
ce principe qu’Ockham pourchasse dans les moindres recoins de la philosophie
et de la théologie les pseudo-essences et pseudo-causes que ses prédécesseirs
avaient inutilement multipliées. » »

Lucien Jerphagnon, Histoire des grandes philosophies

Les marchés financiers, bien que largement étudiés depuis le début du XXéme siécle,
restent sources de nombreux phénomenes inexpliqués. C’est le cas des faits stylisés, ces pro-
priétés statistiques singulieres des dynamiques de prix, partagées par tous les titres quel que
soit le marché ot ils sont échangés. Bien que des modeles permettant de les reproduire ou
de les identifier aient été développés, leur origine reste largement inexpliquée. Cette absence
d’explication satisfaisante a leur existence est problématique : certaines de ces propriétés sta-
tistiques remettent en cause des fondements théoriques de la finance jusqu’a présent admis.

Savoir identifier I'origine de ces faits stylisés est donc un enjeu majeur, tant pour les
théoriciens que pour les praticiens. D’un point de vue théorique, la compréhension de ces
phénomeénes permettrait de développer des modéles des dynamiques de prix davantage
en phase avec la réalité, qui captureraient 'ensemble des propriétés des cours de bourse.
D’un point de vue pratique, les instances de régulation des marchés comme 1’Autorité des
Marchés Financiers (AMF) et les sociétés de bourse telles NYSE-Euronext pourraient, grace a
une meilleure compréhension de I'origine de ces phénomenes, instaurer de nouvelles regles
permettant d’augmenter l'efficience des marchés et de limiter les effets de bord indésirables
liés a I'organisation des places.

Dans ce chapitre, nous proposons d’abord un modele de marché adapté a la simulation
des dynamiques de prix a l'intérieur d’une journée de cotation. Ce modéle tient compte
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des interactions locales qui existent entre les agents économiques lorsqu’ils procedent a des
échanges et de la temporalité asynchrone de ces interactions. Nous proposons ensuite un
protocole expérimental basé sur des simulations, visant a proposer une hypothése quand
a l'origine des faits stylisés. Cette démarche est basée sur une complexification progressive
de notre marché artificiel : nous commencgons par réaliser des simulations avec des agents
simples, n"utilisant aucune information pour prendre leurs décisions. Nous intégrons en-
suite des flux informationnels dans ce systeme, d’abord exogénes puis endogenes, afin d’étu-
dier leur influence sur I'’émergence des faits stylisés dans les dynamiques de prix.

Apres un tour d’horizon des faits stylisés dans une premiere section, nous présentons en
détails notre modele réaliste de marché asynchrone. Nous détaillons ensuite notre protocole
expérimental, et commentons pour finir les résultats obtenus au cours de nos expérimenta-
tions.

3.1 Tour d’horizon des faits stylisés

Lorsque I'on étudie a 1’aide d’outils statistiques les séries de prix a l'intérieur d une jour-
née de cotation, un certain nombre de propriétés remarquables sont identifiables : elles sont
généralement appelées faits stylisés. Ces propriétés sont si particulieres qu’elles permettent
de distinguer une série de prix de toute autre série de nombres. Leur origine est pourtant
mal expliquée : certains chercheurs en finance y voient un effet de bord causé par la micro-
structure du marché, d’autres I'influence des comportements des investisseurs.

Nous exposons dans une premiere partie les difficultés que 1'on rencontre lorsqu’on
cherche a expliquer leur origine, puis nous montrons dans une seconde partie quelques
exemples de faits stylisés les plus communément identifiés sur les marchés.

3.1.1 Les faits stylisés : des propriétés aux implications a la fois théoriques et
pratiques

Les faits stylisés se vérifient d’une facon trés générale sur de trés nombreux marchés
(NYSE, Euronext, etc) pour des catégories de produits trés divers (actions, taux, devises, etc)
sur des périodes de temps tres différentes. Ce sont en quelque sorte les invariants du monde
financier. Bien que l'existence de ces phénomenes soit reconnue depuis longtemps, aucune
théorie n’explique de maniere satisfaisante leur origine : il existe seulement des modéles
capables de les reproduire ou de les identifier.

Pourtant, leur compréhension est un enjeu important. En effet, leur seule existence remet
en cause certaines des théories fondatrices de la finance moderne. Par exemple, le fait que
les valeurs absolues des rendements soient autocorréllés remet en cause les théories clas-
siques comme celles que nous avons présentées en 1.2.2 : les rendements des cours ne sont
pas indépendemment et identiquement distribués comme le prédit la théorie mais présentent
des dépendances temporelles. Méme si aucune technique permettant d’exploiter ces régula-
rités n’est publiquement connue a ce jour, leur simple existence remet en cause la théorie de
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l'efficience présentée en 1.2.2 : s’il existe des régularités dans les séries de prix, il est théo-
riquement possible de pouvoir en tirer partie pour réaliser des performances supérieures a
la moyenne, sous réserve que les cofits de transaction n’annulent pas ce profit. Les marchés
ne seraient donc pas totalement efficients, au sens ot il serait possible de réaliser des tran-
sactions bénéficiaires sans tenir compte de la valeur fondamentale d’un titre, en menant une
analyse purement technique des propriétés statistiques de ses fluctuations. Ces constatations
sont donc intéressantes d’un point de vue pratique : sil’on parvenait a identifier de maniere
exacte l'origine des faits stylisés, les institutions de régulation des marchés telles que ' AMF
pourraient établir de nouvelles regles d’échanges permettant de limiter leur apparition, et
ainsi de permettre que les échanges prennent place sur des marchés plus efficients.

L’étude des faits stylisés est également intéressante pour permettre 1’élaboration de mo-
deles mathématiques plus fiables de la fluctuation des cours de prix. En effet, dans des do-
maines tels que la gestion de portefeuille, il est nécessaire de disposer de modeles fiables de
la fluctuation des cours de bourse afin par exemple de maximiser 1’espérance de gain a long
terme d’un portefeuille d’actions. Or, la plupart des modéles mathématiques de variations
de cours existants permettent de reproduire tres peu de faits stylisés : on peut par exemple
citer les modéles ARCH/GARCH [Engle, 2001], qui prennent en compte le fait qu’il existe
une dépendance temporelle entre les rendements, et qui permettent ainsi de reproduire les
phénomenes de clustering de volatilité.

Identifier l’origine des faits stylisés est donc tres utile d'un point de vue théorique : en
identifiant mieux les phénomenes qui sont a leur origine, il sera possible de développer plus
facilement des modeéles mathématiques réalistes de fluctuation des prix.

3.1.2 Quelques exemples de faits stylisés

Dans cette section, nous présentons quelques exemples des faits stylisés les plus remar-
quables. Cette présentation n’est pas exhaustive, on pourra se référer a [Cont, 2001] pour
plus de détails.

Forme de la distribution des rendements

Si I'on en croit la théorie (cf 1.2.2), les cours de bourses suivent une marche au hasard,
c’est a dire que leurs rendements (les p; — p;—1) sont distribués selon une loi normale de
moyenne nulle et de variance ¢. Pourtant, si I'on étudie la distribution des rendements de
nombreux titres ou indices comme le Dow-Jones, il est flagrant que ce n’est pas le cas : les
distributions des rendements sont leptokurtiques, c’est a dire que les observations pres de la
moyenne sont plus fréquente que dans une distribution normale, et présentent des queues
épaisses, c’est a dire que les observations extrémes (loin de la moyenne) sont également plus
fréquentes que dans une normale.

Cette propriété est illustrée a la figure 3.1. La partie gauche de la figure montre la dis-
tribution des rendements empiriques du Dow Jones (en noir), comparée a une distribution
normale de méme moyenne et de méme variance (en rouge). Il est visuellement évident que
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ces deux distributions different : la distribution empirique est plus “pointue” et possede des
bases plus larges que la distribution normale : on parle alors de distribution leptokurtique
(plus pointue qu'une distribution normale) a queues épaisses (avec des valeurs extrémes plus
fréquemment observées que dans une distribution normale). Cette premiere observation est
renforcée par le graphique de droite, qui présente une comparaison quantile par quantile’
de ces deux distributions. Ce graphique permet de comparer les quantiles théoriques (en
abscisse) d"une distribution normale avec les quantiles d"une distribution empirique (en or-
donnée). Si les deux distributions sont égales, alors la courbe produite est une droite (en
rouge sur le graphique). On peut noter sur la figure 3.1 que les deux distributions sont iden-
tiques sur la partie centrale (le long de la droite) alors qu’elles différent sur les extrémités, ce
qui confirme 'observation réalisée sur I'histogramme.
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FIG. 3.1 — Distribution des rentabilités du Dow-Jones comparée a une distribution normale
de méme moyenne et de méme variance (a gauche) et comparaison quantile par quantile
avec une distribution normale (a droite)

Cette constatation peut encore étre renforcée en étudiant la fonction de survie des deux
distributions, présentée a la figure 3.2 : cette fonction indique, pour chaque valeur de la dis-
tribution, sa probabilité d’apparition. En rouge et bleu sont affichées les fonctions de survie
des rentabilités empiriques positives et négatives et en noir et vert, les fonctions de survie des
rentabilités théoriques positives et négatives dune distribution normale. On constate (symé-
triquement pour les deux cotés de la distribution), que les événements extrémes dans la dis-
tribution empirique ont une probabilité d’apparition grandement supérieure a la probabilité
de leur apparition dans une distribution normale, alors que les événements “moyens” ont
au contraire une probabilité d’apparition moindre.
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FIG. 3.2 — Fonction de Survie pour la chronique des rendements du Dow-Jones en valeur
absolue, comparée a celle d'une distribution gaussienne théorique

Rendements et dépendance temporelle

D’apres de nombreuses théories financieres (cf section 1.2.2), les rendements sont indé-
pendemment et identiqguement distribués, ce qui signifie qu’il n’existe pas de corrélation notable
entre un rendement observé en ¢ et les rendements observés en ¢ — ¢. Pourtant, si ’on ob-
serve une série de rendements telle que celle du titre Pfizer sur la journée du 02/02/2001
sur le NYSE (présentée a la figure 3.3) il est possible de distinguer quelques régularités qui
semblent contredire cette hypothése : contrairement aux rendements d’une marche au ha-
sard (en partie droite de la figure), il semble que certaines périodes dans les rendements
présentent une volatilité beaucoup plus forte que d’autres, et que ces périodes sont regrou-
pées. C’est le fait stylisé nommé clustering de volatilité.

Cette observation conduit a se demander si les rendements sont réellement indépendem-
ment distribués. Pour répondre a cette question, il suffit d’étudier la fonction d’autocorrela-
tion de la série des rendements afin de déceler d’éventuelles dépendances entre ses termes.

"Pour plus de détails sur cette méthodologie, se référer aux annexes
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FIG. 3.3 — Rendements du titre Pfizer sur la journée du 02/02/2001 (a gauche), comparé a
ceux d’une marche au hasard de méme moyenne et de méme variance (a droite)

Cette fonction pour les rendements du titre Pfizer est présentée en partie gauche de la figure
3.4 : aucune corrélation n’est détectée entre les termes de la série de rendements, quelque soit
I'échelle de temps. Par contre, sur la partie droite de la figure, la fonction d’auto-correlation
des rendements en valeur absolue exhibe une dépendance forte entre les rendements sur des
intervalles de temps relativement courts (de I'ordre de 10 a 15 ici). Cette propriété corrobore
donc l'observation faite précédemment : les rendements ne sont pas indépendemment dis-
tribués, il existe une dépendance significative entre eux sur des intervalles de temps courts,
ce qui permet d’expliquer les phénomenes de clustering de volatilité. En effet, une variation
importante dans les rendements a plus de chances d’étre suivie par une variation d’ampli-
tude similaire, ce qui explique 1’agglomération des épisodes de volatilité.

3.2 Exploration d’'un modele multi-agents de marché asynchrone :
variété de comportements, variété de faits

Les faits stylisés que nous avons présenté précédemment sont observables a petite échelle,
c’est a dire dans les variations de cours a 1’échelle de la journée. Or, dans la plupart des
études tentant d’expliquer leur origine, la structure du marché est modélisée de maniere
macroscopique, c’est a dire que la fagon dont les agents échangent au cours de cette jour-
née n’est pas prise en compte : c’est par exemple le cas du SF-ASM que nous avons étudié
dans le chapitre précédent, dans lequel la micro-structure du marché est assimilée a la loi de
I'offre et de la demande ou du Genoa Artificial Stock Market, dans lequel la micro-structure



3.2. Exploration d’un modele multi-agents de marché asynchrone : variété de comportements, variété de fait

S ] S
— —
N Q
o
© |

© ©
5 - s
< < <
N =}

o
---------- A A AL S Ao o
____________ N =T = T O 2 o

N
S \// =
| o

Lag Lag

FIG. 3.4 — Fonction d’auto-correlation des rendements du titre Pfizer (a gauche) et de leur
valeur absolue (a droite) sur la journée du 02/02/2001

est assimilée a un market maker. Ces modéles ne sont donc pas assimilables a des modéles
intraday :ils agregent les décisions de tous les agents sans prendre en compte les interactions
qui peuvent exister entre eux, pour produire un prix qui est en fait un prix journalier et non
un prix intraday.

Nous proposons par conséquent dans cette partie un modele de marché réaliste, qui
prend en compte la maniere dont les agents interagissent entre eux durant une journée de
cotation. Ce modele est développé en respect du principe de parcimonie, également connu
sous le nom de Rasoir d’Ockham : bien que notre but soit d’obtenir un modéle de marché
réaliste, nous essayons dans la mesure du possible d’éviter de le complexifier a outrance
quand cela n’est pas nécessaire. En effet, puisque nous cherchons a expliquer ce qui peut
provoquer I'émergence des faits stylisés dans les dynamiques de prix, nous devons étre en
mesure d’isoler cette cause facilement. Or, dans la plupart des travaux existants, les modeles
de marché comme les comportements d’agents possédent des dizaines de paramétres dont
I'impact sur les séries de prix simulées est mal maitrisé et qui peut étre a 'origine de biais
explicatifs.

Ces travaux ont fait I’objet de trois publications :
— [Derveeuw et al., 2007a], qui expose comment les principes de modélisation centrée

individu peuvent étre appliqués au domaine de la simulation des marchés financiers
au travers de 'exemple du modele décrit ci-aprés.

— [Derveeuw et al., 2007c] et [Derveeuw et al., 2007b] qui présentent notre architecture
de marché générique (exposée dans le deuxieme chapitre) et 'implémentation du mo-
dele décrit ci-apres dans ce cadre.

3.2.1 Notre modéle de marché

Nous présentons dans cette section le modele de marché que nous avons développé pour
modgéliser les interactions qui existent entre les agents économiques a l'intérieur d"une jour-
née. Ce modele est basé sur la modélisation explicite du carnet d’ordres qui est le coeur du
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systeme d’échange de tous les marchés modernes. Ces travaux peuvent étre rapprochés de
ceux effectués parallelement aux notres dans [Raberto et al., 2005], [Raberto and Cincotti,
2005], [Daniel, 2006] ou [Muchnik and Solomon, 2006], qui proposent également des mo-
deles de marché basés sur un carnet d’ordres. Toutefois, comme nous le verrons dans la
suite, nos travaux different de ceux-ci puisque notre modele est a la fois réaliste et simple, ce
qui n’est pas le cas des travaux cités précédemment.

Architecture de notre modéle de marché artificiel
Ordres et carnet d’ordres

Comme nous avons pu le voir précédemment, sur les marchés réels, les agents émettent
leurs désirs de réaliser des échanges grace a des ordres. Dans le cas d"un marché asynchrone,
ces ordres doivent étre stockés et éventuellement rendus publics aux autres agents pour
qu’ils puissent donner lieu a des échanges. La structure dans laquelle sont stockés ces ordres
est appelée carnet d’ordres. Ce carnet est composé de deux listes triées : la premiere contient
les ordres d’achat et la seconde les ordres de vente.

Dans notre modele, les ordres sont assimilés a des ordres limites : il existe de nombreux
autres types d’ordres sur les marchés réels, mais ils sont tous des spécialisations de ce type
d’ordre de base. Un ordre limite est définit par un triplet : sa direction (acheter ou vendre), le
prix limite qui lui est associé et la quantité que 1’agent désire échanger. Il permet d’exprimer
des désirs de la forme “Je désire acheter (direction) 100 titres (quantité) pour un maximum de
20€(prix limite)”.

Quand un agent émet un ordre sur le marché, cet ordre est dirigé vers notre modele
de carnet d’ordres. Ce dernier fonctionne exactement comme sur les marchés réels : il est
composé de deux listes triées dans l'ordre décroissant. Lorsqu’un nouvel ordre arrive au
carnet, deux cas sont possibles :

— S'il existe une contrepartie pour ’ordre émis dans le carnet, c’est a dire qu’il existe un
ordre de direction opposée dont le prix est compatible avec celui de I'ordre nouvelle-
ment émis, une transaction a lieu immédiatement : les deux possesseurs de ces ordres
échangent le maximum de titres possible au prix défini par les ordres. Si un des deux
ordres n’a pu étre entierement satisfait parceque les quantités qui leur sont associées
ne sont pas les mémes (ce qui est souvent le cas), le reliquat est inséré sous la forme
d’un nouvel ordre dans le carnet.

- S’il n’existe pas de contrepartie dans le carnet pour le nouvel ordre, il est inséré dans
la liste correspondant a sa direction, en respectant une priorité par prix et par date : si
deux ordres ont un prix associé identique, le premier qui sera satisfait sera le premier
a avoir été inséré dans le carnet.

Ce mécanisme est détaillé a la figure 3.5.

Un parallele interessant peut étre fait entre le fonctionnement de notre modeéle de mar-
ché a carnet d’ordres et celui des systémes a tableau noir, trés utilisés pour la résolution de
problemes, notamment depuis Hearsay-II [Erman et al., 1980] [Erman et al., 1981]. Dans
ces systemes, un ensemble de modules de résolutions (appelés Knowledge Sources) partagent
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Soit un carnet d’ordres dans l’état suivant :

Ordres de vente

Prix | Quantité | Agent
117 1500 As
112 3000 Ais
110 2500 Ay
105 1100 Ag
100 4000 As
97 1500 Ag
96 2000 Aqp
92 9000 Ais

Ordres d’achat

Sil’agent A; émet I’ordre limite d’achat :| 106 | 800 | A; |, il est contrepartie de l’ordre de
vente de Ag. Une transaction se déroule alors entre A; et Ay qui s’échangent 800 titres a 105
l'unité : Ag recoit 84000 euros et Ay, 800 titres. Ag étant vendeur de 1100 titres, un ordre est
réinséré dans le carnet pour les 300 titres restants.

Apres cette opération, I'agent A5 émet 'ordre de vente :| 107 | 7700 | A5 |- Il n’existe pas

de contrepartie pour cet ordre dans le carnet, il est donc inséré dans la liste des ordres de
vente en respectant les priorités de prix. Le carnet, apres 1'émission de ces deux ordres se
trouve dans 1’état suivant :

Ordres de vente

Prix | Quantité | Agent
117 1500 As
112 3000 Aja
110 2500 Ay
107 7700 As
105 300 Ag
100 4000 As
97 1500 Asg
96 2000 A
92 9000 Ais

Ordres d’achat

FIG. 3.5 — Exemple de fonctionnement de notre modéle a carnet d’ordres
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une base de données de connaissances, appelée tableau noir ou blackboard. Chaque module
de résolution peut interroger ce tableau noir pour obtenir des connaissances lui permettant
d’avancer dans la résolution du probleme traité. Si un de ces module découvre de nouvelles
hypotheses pouvant étre utiles aux autres modules, il I'inscrit sur le tableau pour leur per-
mettre de les intégrer dans leur base de connaissances. De la méme fagon, sur notre marché
dirigé par les ordres, chaque agent (module de résolution) peut interroger librement le car-
net d’ordres (tableau noir) pour obtenir des connaissances sur les désirs des autres indivi-
dus. Une fois ces informations obtenues, il peut a son tour émettre un ordre, qui sera inscrit
dans le carnet et que les autres agents pourront utiliser pour prendre une décision. Ce pa-
rallele doit cependant étre nuancé : en effet, la plupart des systémes classiques utilisant un
tableau noir servent a résoudre de maniere collaborative [Corkill, 2005] un probleme donné,
au contraire des marchés, ou chaque agent essaye de maximiser ses gains personnels et non
les gains de la communauté. Un carnet d’ordres n’est donc pas un tableau noir au sens col-
laboratif du terme, mais une structure permettant de confronter publiquement les désirs des
agents de maniere compétitive.

Gestion du temps

Dans les modeles basés sur un modele de micro-structure de marché synchrone, le temps
est discrétisé en pas de temps durant lesquelles les agents doivent prendre leurs décisions.
Ces décisions sont prises en parallele, ce qui ne nécessite pas de modele de gestion du temps
particulier.

Dans notre modele, basé sur un carnet d’ordres, donc asynchrone, la gestion du temps ne
suit pas du tout la méme logique : le systeme de cotation central n’agrege plus les décisions
des agents a des pas de temps particulier, et les participants au marché doivent étre libres de
parler quand ils le veulent et de réagir le plus rapidement possible aux changements de leur
environnement.

Dans les simulations, il faut donc simuler cet élément tres important : les agents doivent
pouvoir observer le carnet en continu et prendre leurs décisions en “temps réel”. C’est un
probleme classique dans les simulations multi-agents, spécialement quand le protocole de
communication utilisé par les agents est assimilable a un tableau noir (voir par exemple [Car-
ver and Lesser, 1994]). Cependant, comme nous l’avons vu précédemment, les tableaux noirs
sont généralement dédiés a la résolution collaborative de probléemes. Les systemes d’ordon-
nancement existants pour ces systémes ont donc été développés pour optimiser la collabo-
ration entre les différents modules de résolution. Or, sur notre marché, 1’objectif est opposé :
nous devons assurer qu’aucun agent ne sera favorisé par le mécanisme d’ordonnancement,
pour éviter que certains agents puissent en exploiter d’autres. Les méthodes d’ordonnance-
ment développées pour ces systemes ne peuvent donc pas étre utilisées directement dans
notre application.

Le probleme plus spécifique de la gestion du temps dans une simulation de marché asyn-
chrone a déja été adressé dans [Muchnik and Solomon, 2006] et [Muchnik et al., 2004], qui
proposent une modélisation du temps extrémement réaliste basée sur l'utilisation de ré-
seaux de Markov. Cependant, la solution qu’ils proposent ne nous satisfait pas pleinement :
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elle est basée sur la prise en compte de dizaines de parametres, tels que le temps d’attente
pour un agent entre 1’émission de deux ordres, le temps qu’il faut a l'ordre pour atteindre
effectivement le carnet, etc. Ceci complique inutilement le fonctionnement du systeme tout
en augmentant le nombre de ses degrés de liberté, ce que nous voulons éviter puisqu’il est
difficile d’estimer dans quelle mesure ces ajouts au modele influent sur les résultats expé-
rimentaux obtenus [Fagiolo et al., 2006]. De plus, dans cette approche, les comportements
des agents sont nécessairement complexes : ils doivent inclure un systéme de gestion du
temps sophistiqué prenant en compte I'ensemble de ces parametres pour, par exemple, pro-
grammer leur réveil a une certaine date ou lors de l'arrivée d"un événement particulier sur
le marché. Comme notre objectif est d’étudier l'influence des trois composantes du mar-
ché (micro-structure, agents, informations exogénes) dans un environnement engendrant le
moins de perturbations possibles, utiliser ce type de gestion du temps ne parait pas envi-
sageable : elle améne une complexité supplémentaire aux simulations dont il est difficile
d’évaluer I'impact sur les résultats expérimentaux.

Une méthode plus naive consisterait a encapsuler chaque agent dans un thread systeme,
ce qui est la méthode la plus simple pour simuler des processus travaillant en parallele.
Malheureusement, la gestion de ces threads est dépendante du systéeme d’exploitation utilisé
et leur comportement ne peut pas étre garanti sur la plupart des systemes. C’est un probleme
majeur : nos simulations doivent pouvoir étre reproduites a I'identique et ne doivent pas étre
perturbées par d’autres processus s’exécutant sur le systeme les hébergeant.

Une autre possibilité est de simuler le fonctionnement des threads, pour les garder sous
controle et faire disparaitre les problemes précédemment cités. L'élaboration d"un scheduler
personnalisé pourrait se résumer a donner la parole a chaque agent a tour de role. Cepen-
dant, dans notre systeme, le premier agent a parler bénéficie d'un énorme avantage sur les
autres, puisqu’il peut intervenir sur le marché avant tous les autres et augmenter son profit
au détriment de ses concurrents. Donner la parole aux agents dans un ordre non détermi-
niste semble donc essentiel.

Malheureusement, cette gestion du temps dans les simulations n’est pas si simple : il
existe de nombreuses manieres pour donner la parole aux agents dans un ordre aléatoire. La
premiere méthode consiste a donner I'opportunité a tous les agents de parler dans un ordre
aléatoire. Si un agent bénéficie de cette possibilité, il ne pourra plus parler a nouveau avant
que tous les autres aient eu la possibilité de parler. Cette méthode garantit une équité du
temps de parole entre les agents, mais interdit & un agent de parler deux fois consécutive-
ment, ce qui n’est pas réaliste.

La deuxieme méthode consiste a donner la parole a un agent tiré au hasard sans se sou-
cier du fait qu’il ait déja parlé précédemment ou non. L'inconvénient de cette méthode est
que certains agents peuvent étre hors du marché (n’ont jamais l'opportunité de parler) a
cause du générateur aléatoire utilisé dans le scheduler. Cependant, cette situation est plus
réaliste que la précédente : sur les marchés réels, certains agents sont tres actifs tandis que
d’autres interagissent trés peu avec le marché. Une autre possibilité envisageable aurait
consisté en un tirage aléatoire avec remise, la probabilité d’étre tiré étant fonction d'un para-
metre propre a chaque agent, ce qui aurait permit de les “typer” en agents bavards, actifs ou
silencieux. Cependant, comme notre objectif est de proposer un modéle de marché réaliste
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le plus simple possible, afin de maitriser I'influence de chaque partie du systéme sur les ré-
sultats expérimentaux, cette solution n’est pas envisageable puisqu’elle ajoute un degré de
liberté supplémentaire au systeme, qui risque d’ajouter des perturbations.

Nous utilisons donc dans notre modéle de marché asynchrone un tirage aléatoire avec re-
mise : interroger les agents dans un ordre aléatoire permet de garantir une équité de chances
de gains aux agents, tandis que la remise permet de capturer le fait que, sur les marchés fi-
nanciers, certains agents ont plus d’opportunité d’intervention sur le marché que les autres.

3.2.2 Expérimentations

Comme nous l'avons vu précédemment, trois hypotheses sont possibles pour expliquer
I'origine des faits stylisés observables dans les séries de prix a I’échelle de la journée : leur
origine peut étre diie a la micro-structure du marché, aux informations exogénes au marché,
ou a la fagon dont les agents traduisent ces informations dans leurs actes.

Pour analyser I'influence de chacun de ces trois composants du marché sur les dyna-
miques de prix, nous adoptons dans la suite une démarche expérimentale incrémentale.
Nous commengons par étudier I'influence de la seule micro-structure du marché sur les prix,
en réduisant au minimum l'ensemble des autres facteurs susceptibles de I'influencer : nous
utilisons un comportement d’agent simplifié au maximum et n’utilisant aucune information
endogene ou exogene au marché, qui sert uniquement a ce que des échanges se déroulent
sur le marché. Nous complexifions ensuite cet environnement en y introduisant un compor-
tement d’agent plus élaboré, qui se sert d'informations exogéenes pour prendre ses décisions,
afin d’étudier l'influence qu’a l'introduction de ce signal informationnel sur les dynamiques
de prix. Nous adoptons ensuite une approche similaire pour étudier l'influence de l'ajout
d’un signal informationnel endogene, c’est a dire d'une boucle de rétroaction dans ce sys-
téme. Pour finir, nous réalisons une derniere expérimentation combinant 1’ensemble de ces
facteurs pour obtenir un environnement dans lequel les informations exogéenes, endogenes
et le marché peuvent potentiellement influencer le cours des prix.

Expérimentation : micro-structure seule

Cette premiere série d’expérimentation a pour but d’étudier 'effet isolé de la micro-
structure du marché sur la dynamique des prix. Par conséquent, nous avons essayé de déve-
lopper un comportement d’agent le plus simple possible, permettant au marché de fonction-
ner (c’est a dire qu’il y ait des échanges) sans que le comportement des investisseurs n’influe
trop la dynamique des prix. Un comportement possédant ces caractéristiques est appelé Zero
Intelligence Trader : bien qu’on puisse trouver sa trace dans la littérature ( [Gode and Sunder,
1993], [Raberto et al., 2003]), nous mettons ici I’accent sur le fait que ce comportement ne doit
en aucun cas :

— utiliser I'historique des prix passés pour prendre ses décisions, sous peine d’étre a

'origine de la corrélation entre les rendements



3.2. Exploration d’un modele multi-agents de marché asynchrone : variété de comportements, variété de fait

— effectuer des tirages aléatoires de prix autrement que selon une loi uniforme, sous
peine d’étre a l’origine des distributions particuliéres des rendements en sortie de la
simulation

Parametres :
GAMMA : déviation standard de la normale utilisée
pour tirer les prix au hasard, proportionelle a
I'historique de volatilité des prix.

emettre un ordre
direction : random(ACHAT, VENTE)

si direction = VENTE
prix = prix(t-1) / random_normal(1.01, GAMMA)
guantité = random(l, titres possédés)

sinon si direction = ACHAT
prix = prix(t-1) * random_normal(1.01, GAMMA)
quantité = capitaux / prix

FIG. 3.6 — Détail du fonctionnement du Zero Intelligence Trader développé dans [Raberto
et al., 2003]

Ces conditions ne sont pas respectées dans les Zero Intelligence Traders utilisés dans la lit-
térature : dans [Raberto et al., 2003], les agents (dont le comportement est présenté a la figure
3.6) tirent les prix associés a leurs ordres selon une loi normale centrée sur le prix du der-
nier échange réalisé. Il existe donc une dépendance temporelle entre les py, ..., p;—; puisque
les agents émettent des ordres basés sur I'historique des prix. De plus, le fait d’utiliser une
loi normale centrée sur le prix a l'itération précédente pour tirer le prix du nouvel ordre
implique qu'une loi normal est injectée de maniére exogene dans le systéme. Observer une
loi normale (méme déformée) en sortie du systéme (dans les dynamiques de prix) est par
conséquent peut-étre dti a un effet de bord de cette propriété du comportement des agents.
De méme, le fait que la déviation de cette loi normale soit proportionelle a la volatilité histo-
rique des prix peut étre a I'origine de I’observation de phénomenes de clustering de volatilité
dans les prix : plus les prix sont volatiles, plus les agents émettent des ordres avec des prix
associés dispersés et inversement.

Pour éviter de tels biais de simulation, nous définissons donc un comportement de Zero
Intelligence Trader possédant les propriétés évoquées précédemment, c’est a dire qu’il n"uti-
lise ni I'historique des prix pour calculer le prix associé a ses ordres, ni de distribution autre
qu’une distribution uniforme pour tirer des valeurs au hasard. Chaque fois qu’il est inter-
rogé, notre agent :

— tire aléatoirement une direction (achat ou vente)

— tire aléatoirement et uniformément un prix dans [1, 3], ou 3 est une constante fixée

arbitrairement.

— tire aléatoirement une quantité. On considere ici que les agents ont un crédit monétaire

illimité (ils peuvent emprunter sil leur manque des fonds), et ne sont donc pas limités
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dans les quantités qu’ils demandent a 1’achat. Par contre, un agent ne peut proposer
a la vente plus de titres qu’il n’en posséde : c’est une condition nécessaire pour que le
marché soit réaliste et qu’il n’y ait pas de création de titres de la part des agents.

Ce comportement est détaillé a la figure 3.7.

Paramétres :
beta : limite supérieur de l'interval dans lequel I'agent ti re
les prix au hasard
gamma : quantité maximum demandable a l'achat

emettre un ordre
direction : random(ACHAT, VENTE)
a un prix random(1, beta)
si direction ACHAT
pour une quantité random(1l, gamma)
sinon si direction VENTE
pour une quantité random(l, nombre de titres possedeés)

FIG. 3.7 — Détail du fonctionnement de notre Zero Intelligence Trader

Nous avons réalisé plusieurs dizaines d’expériences avec ce comportement, en prenant
des graines différentes pour notre générateur de nombres aléatoires (basé sur une formule
linéaire congruente, cf [Knuth, 1997]), mais nous n’en détaillons qu'une dans la suite, par
souci de concision®. A titre indicatif, ces expériences ont été réalisées avec 10 000 agents,
chacun étant doté de 1000 titres au début de la simulation. La constante (3 est arbitrairement
réglée a 1000.

A premiere vue, les dynamiques de prix produites par notre comportement aléatoire (en
haut a la figure 3.8) peuvent sembler présenter peu de points communs avec des dynamiques
réelles comme celles présentées a la figure 3.3. Pourtant, si ’on s’intéresse aux rendements
(enbas ala figure 3.8) et non plus aux prix, nous pouvons remarquer qu’ils sont semblables a
ceux des cours réels. Cette premiere impression est confirmée par I'étude de leur distribution
(partie droite de la figure 3.8) qui est piquée, exhibe des queues épaisses et une Kurtosis’
importante (3.74 en moyenne). De plus, les rendements ne sont pas auto-correlés mais leur
valeur absolue présentent une auto-correlation a court terme (cf figure 3.10).

Bien que les dynamiques de prix produites par notre simulation ne soient qu'imparfaite-
ment réalistes, nous pouvons identifier dans leurs rendements les mémes faits stylisés que

8L’ensemble des jeux de données utilisés dans ce document sont cependant disponibles a I’adresse : http:
/[cisco.univ-lillel.fr/papers/derveeuw2007/
Plus de détails sur cette mesure sont disponibles dans les annexes de ce document
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FIG. 3.10 — Fonction d"auto-correlation des rendements d"une simulation avec notre compor-
tement aléatoire et de leur valeur absolue

dans une série de rendements réelle. Evidemment, cette similitude est qualitative : nous
sommes ici a méme de reproduire les mémes classes de faits stylisés, mais ils ne sont pas
identiques au niveau quantitatif. Ce résultat nous permet cependant d’avancer I’hypothese
que l'existence des faits stylisés est fortement liée a la micro-structure du marché : nos agents
tirent des prix uniformément dans un intervalle fixé, pourtant la distribution des rendements
en sortie de la simulation est une normale étirée. De plus, les agents tirent les prix de leurs
ordres complétement au hasard, sans se servir de I'historique des prix, pourtant, il existe une
dépendance a court terme entre les rendements en valeur absolue.

Expérimentation : micro-structure et informations exogénes

Si les faits stylisés sont causés par la micro-structure du marché, ils devraient étre obser-
vables quels que soient les comportements des agents économiques qui y font des échanges.
Pour déterminer la robustesse de la constatation précédente, nous devons donc faire varier
les comportements de nos agents économiques, tout en ne modifiant pas la micro-structure
du marché telle qu’elle a été présentée précédemment. Nous introduisons donc dans cette
partie un nouvel élément au marché : un moteur d’informations qui produit un signal, uti-
lisé par les agents comme référence pour prendre leurs décisions. Ainsi, si nous utilisons par
exemple une marche au hasard comme moteur d’informations, et que les agents se basent sur
cette marche au hasard pour déterminer le prix auquel ils souhaitent réaliser des échanges,
les rendements en sortie de la simulation devraient étre distribués normalement, sauf si la
micro-structure du marché les influence.

Nous définissons donc un comportement qui, contrairement au précédent, utilise des
informations exogenes au marché pour prendre ses décisions. Chaque fois qu'une nouvelle 7
est publiée, I'agent détermine un encadrement de cette nouvelle, c’est a dire qu’il en fait une
approximation avec une certaine marge d’erreur fixée . Pour réaliser cette approximation,
il tire simplement au hasard (uniformément) deux valeurs /; et lo dans l'intervalle [Z — ¢ x
Z,7 + 6 x ], ce qui lui permet de déterminer un encadrement [/1,/2] de Z. L'information



3.2. Exploration d’un modele multi-agents de marché asynchrone : variété de comportements, variété de fait

peut donc étre vue ici comme une valeur fondamentale du titre, dont 1’agent effectue une
approximation.

Une fois cet encadrement déterminé, 1’agent estime donc que le titre a une valeur réelle
comprise entre [; et [. S'il est rationnel, il cherchera donc a acheter des titres pour un prix
inférieur a /; et a en vendre pour un prix supérieur a l;. Un agent i émet donc deux ordres
quand il obtient la parole :

— un ordre d’achat de prix limite /; pour une quantité tirée au hasard dans [1, 7] ot ¢;

représente la quantité de cash détenue par 1’agent ¢

— un ordre de vente de prix limite /s pour une quantité tirée au hasard dans [1,n;] ot n;

est le nombre de titres détenu par 1'agent <.
Ce comportement est détaillé a la figure 3.11.

parametres :
VF : valeur fondamentale actuelle
ENCADREMENT : pourcentage de précision avec lequel I'agent
encadre la valeur fondamentale

encadrementBAS = random(VF-ENCADREMENT * VF, VF+ENCADREMENTWNF)
encadrementHAUT = random(VF-ENCADREMENT+* VF, VF+ENCADREMENTNVF)

Emettre un ordre
direction ACHAT
a un prix encadrementBAS
pour une quantité (capitaux/encadrementBAS)

Emettre un ordre
direction VENTE
a un prix encadrementHAUT
pour une quantité random(1l, nombre de titres détenus)

FIG. 3.11 — Détail du fonctionnement de notre comportement fondamentaliste

Dans la suite, nous utilisons ce comportement pour étudier I'impact de l'introduction
d’un signal informationnel sur les résultats exposés précédemment. La simulation présentée
a été réalisée avec 1000 agents (6 = 5%), qui observent une marche au hasard h; = h¢_;+¢€; ot
€. est tiré selon une loi normale NV (0, 0.5) et hy = 100. Comme précédemment, de nombreuses
simulations ont été réalisées, avec des graines différentes pour notre générateur de nombres
aléatoires, et avec des parametres différents pour notre comportement. L'ensemble de ces
simulations produisent des résultats qualitativement similaires a ceux présentés dans la suite
et seules quelques différences d’amplitude dans les observations réalisées différent.

Bien que la dynamique des prix soit modifiée par l'introduction du signal information-
nel (les prix suivent maintenant des tendances), cette modification n’a pas d’influence sur la
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dynamique des rendements : ils sont toujours distribués selon une normale étirée (cf figures
3.12 et 3.13) présentent des queues épaisses. De plus, les rendements en valeur absolue pré-
sentent toujours une auto-correlation sur des intervalles de temps courts. L'introduction du
signal informationnel dans le systéme n’a donc pas entrainé la disparition des faits stylisés,
ce qui confirmerait ’hypothese qu’ils sont causés par la micro-structure du marché.
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FIG. 3.13 — Comparaison quantile par quantile d"une distribution obtenue avec notre com-
portement fondamentaliste et d"une distribution normale théorique
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FIG. 3.14 - Fonction d’auto-correlation des rendements d'une simulation avec notre compor-
tement fondamentaliste et de leur valeur absolue

Expérimentation : micro-structure, informations exogenes et informations endogenes

Nous avons vu précédemment que l'introduction d’agents utilisant un signal informa-
tionnel exogéne au marché pour prendre leurs décisions ne modifiait pas les faits stylisés



82 Chapitre 3. Modélisation de dynamiques de prix a I’échelle intra-journaliére

observables dans les séries de rendements. Par contre, nous pouvons nous demander si 'in-
troduction d"une boucle de rétroaction dans le systeme modifie ces propriétés. Si les agents
utilisent les séries de prix ou de rendements passés pour prendre leurs décisions, il est pos-
sible que les faits stylisés observés précédemment soient fortement altérés, modifiés ou dis-
paraissent complétement.

Pour pouvoir étudier I'influence de la boucle de rétroaction “prix < comportement” sur
les faits stylisés, nous définissons un comportement d’investisseur se basant sur 1'historique
des cours passés pour prendre ses décisions. L'agent peut étre vu comme un spéculateur
ou un analyste technique simple, qui cherche a profiter des tendances pour maximiser son
profit.

Chaque fois qu’il obtient la parole, notre agent spéculateur calcule une moyenne glissante
des prix passés sur un horizon lointain H. Il compare ensuite cette moyenne a celle des prix
sur un horizon plus court h, ce qui lui permet de détecter la tendance générale du cours (les
moyennes permettant de lisser les variations). Si ’agent détecte que la moyenne du prix a
court terme est supérieure d'un pourcentage fixé X a celle de la moyenne a long terme, il
interprete cette information comme une tendance a la hausse du prix du titre. Il décide donc
d’investir une fraction de son capital en achetant tous les titres qu’il peut avec cette somme :
comme il a détecté une tendance, il estime que le prix va continuer a monter et qu’il est
donc rationnel d’acheter des titres pour un montant légerement supérieur au prix courant.
Inversement, s’il détecte une tendance baissiere, il essaye de vendre une partie de ses titres
pour un peu moins cher que le prix courant, pour étre stir de sortir de sa position et éviter la
banqueroute si le prix continue a chuter.

Le comportement d"un agent spéculateur ¢ au temps t se définit donc comme suit :

t t
- si M > (1+X) x %, I'agent tire au hasard (uniformément) une frac-

tion f de son capital monétaire a investir et émet un ordre de marché lui permettant
d’acquérir tous les titres disponibles pour cette somme.

t t
— si M <(1-X)x M, I'agent tire au hasard (uniformément) une frac-

tion n de ses titres et émet un ordre de marché a la vente lui permettant de récupérer
immédiatement son capital monétaire
Le fonctionnement de ce comportement est détaillé a la figure 3.15.

Dans la suite, nous introduisons des agents utilisant ce comportement pour étudier 'effet
de la boucle de rétroaction sur les prix. Nous utilisons une population mixte composée de
50% d’agents fondamentalistes et de 50% d’agents spéculateurs. Ces agents spéculateurs
sont réglés avec les parametres suivants : X = 2%, H = 50 et h = 10.

Bien que nous ayons introduit un nouvel élément dans I'architecture de notre marché (la
boucle de rétroaction prix < comportement), les faits stylisés observables dans les séries de
rendements sont fortement similaires a ceux observés précédemment : on retrouve encore
une distribution normale étirée, du clustering de volatilité et une corrélation entre les ren-
dements en valeur absolue. Il est a noter que cette corrélation est 1égerement influencée par
lI'introduction de spéculateurs dans la population puisque la dépendance est significative
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Paramétres :
MCT : moyenne glissante a court terme sur X prix
MLT : moyenne glissante a long terme sur X prix
ACTIVATION : pourcentage a partir duquel I'agent estime dét ecter

une tendance

Si MCT > (1+ACTIVATION) *MLT

Acheter le maximum d’action pour un prix total
de random(1, total des capitaux)

Sinon MCT < (1-ACTIVATION) =*MLT

Vendre random(1l, nombre de titres possédés) au prix du march e

FIG. 3.15 — Détail du fonctionnement de notre comportement fondamentaliste
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sur une échelle de temps plus importante que précédemment. L'introduction de davantage
de spéculateurs dans cette simulation ne modifie pas significativement ces résultats jusqu’a
une certaine limite (environ 80% de spéculateurs), a partir de laquelle les fondamentalistes
sont trop peu pour réguler le comportement des spéculateurs.
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FIG. 3.17 — Comparaison quantile par quantile d"une distribution obtenue avec 50% d’agents
spéculateurs et d"une distribution normale théorique
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FIG. 3.18 — Fonction d’auto-correlation des rendements et de leur valeur absolue dans une
simulation avec 50% de spéculateurs

Expérimentation : population mixte d’agents ZIT, fondamentalistes et spéculateurs

Nous avons vu précédemment, a travers des séries d’expérimentations distinctes, que
I'utilisation par certains agents de signaux différents pour prendre leurs décisions n’influait
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pas sur I'apparition des faits stylisés dans les dynamiques de prix. Dans cette partie, nous
réunissons 1’ensemble des comportements utilisés auparavant au sein du méme environne-
ment, afin de renforcer '’hypothese que les faits stylisés semblent étre présents dans les séries
de prix quelque soient les comportements utilisés.

L’expérimentation présentée dans la suite est réalisée avec 3000 agents “Zero Intelligen-
ce”, 3000 agents fondamentalistes et 3000 agents spéculateurs, dotés des comportements que
nous avons décrits dans les trois parties précédentes. Ce choix arbitraire permet d’avoir une
équité de représentation de chaque famille de comportement, mais toute simulation avec
des proportions différentes est bien entendu envisageable.
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FIG. 3.19 — Prix, rendements, et distribution des rendements dans une simulation avec nos
comportements zero intelligence, fondamentalistes et spéculateurs représentés de maniere
égalitaire

Nous pouvons remarquer, au travers de 1'exemple de simulation illustré aux figures
3.19, 3.20 et 3.21, que les mémes classes de faits stylisés sont présents dans cette simulation
que dans la réalité : la distribution des rendements est leptokurtique, présente des queues
épaisses et les rendements sont autocorrellés en valeur absolue sur une courte échelle de
temps. L'amplitude de I’étirement de la distribution des rendements est cependant modifiée
quantitativement : d"une kurtosis moyenne comprise entre 4 et 5 dans les simulations précé-
dentes, la kurtosis passe ici en moyenne a 14. Cette différence s’explique par les différences
qui existent entre les stratégies d'investissement des différents agents : les zero intelligence
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et d'une distribution normale théorique
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traders émettent des ordres avec des prix disséminés sur un intervalle tres large, alors que
les fondamentalistes et les spéculateurs émettent des ordres dans un intervalle plus réduit,
centré sur le prix courant. Il existe donc des moments ot1 'amplitude des variations des ren-
dements est tres faible, ce qui correspond a des périodes durant lesquelles les ordres des
fondamentalistes et des spéculateurs sont exécutés, et des périodes de variations de forte
amplitude quand les ordres des ZIT sont exécutés, ce qui a tendance a amplifier la kurtosis
de la distribution.

3.2.3 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie un modele de marché adapté a la simulation de
son fonctionnement a l'intérieur d’une journée de cotation. Ce modéle prend en compte
la maniere dont les agents interagissent localement en modélisant explicitement le carnet
d’ordres et les ordres qu’émettent les agents pour exprimer leurs désirs de réaliser des
échanges. La réalisation de ce modéle nous a ainsi permis d’étudier avec une démarche expé-
rimentale la question de I’origine des faits stylisés observables dans les séries de rendements
a l'intérieur d"une journée.

Pour identifier leur origine, nous avons adopté une démarche expérimentale en ajou-
tant progressivement des éléments au systeme en suivant notre formalisation de modele de
marché présentée précédemment : nous avons commencé par tester la micro-structure de
notre marché artificiel avec un comportement simple, n'utilisant aucune information pour
prendre ses décisions. Malgré le fait que les agents tirent les prix et les quantités associés
a leurs ordres de maniére uniforme et indépendemment de l'état courant du marché, nous
avons pu observer des dépendances temporelles entre les rendements et des distributions
leptokurtiques dans nos simulations. Cette premiéere étape nous a par conséquent permis
d’émettre 'hypothese que les faits stylisés sont en grande partie diis a la micro-structure du
marché puisqu’aucun autre élément ne pouvait influencer les dynamiques de rendements
dans cette expérimentation.

Pour mettre a 1’épreuve la robustesse de ce résultat, nous avons ensuite réalisé deux
séries d’expérimentations supplémentaires. La premiere introduit un nouvel élément dans
la simulation : la possibilité pour les agents d’utiliser un flux d’informations exogéne au
marché pour prendre leurs décisions. Cet ajout, bien qu’il ait modifié la dynamique des prix,
n’a peu ou pas modifié la dynamique des rendements. La troisieme expérimentation, dans
laquelle nous avons introduit une boucle de rétroaction “prix < comportement” dans notre
systeme par le biais d"un comportement spéculateur, nous a permis de renforcer encore ce
résultat. Bien qu'un des faits stylisés (1’auto-correlation des rendements en valeur absolue)
soit légerement modifié par l'introduction de ce nouveau flux d’informations, ’émergence
des faits stylisés n’est pas remise en cause.

A travers notre démarche expérimentale, nous émettons donc I’hypothese que 'existence
des faits stylisés observables a 1’échelle de la journée sont indépendants des comportements
des agents et des flux informationnels qu’ils utilisent pour prendre leurs décisions : la micro-
structure du marché et la maniere dont les agents interagissent a travers elle suffit a faire ap-
paraitre des dépendances temporelles entre les valeurs absolues des rendements et a rendre
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leur distribution leptokurtique. Cependant, comme nous l'avons vu dans la derniere expé-
rimentation, ces faits stylisés sont influencés dans leur amplitude par la nature des compor-
tements des agents, ce qui renforce les résultats préliminaires obtenus par [Anufriev and
Panchenko, 2006].



Chapitre 4

Dynamiques de prix multi-échelles

«I can calculate the motions of heavenly bodies, but not the madness of
people. »

Isaac Newton, apres avoir perdu 20 000£ suite a I’éclatement de la South
Sea bubble

Les marchés financiers tiennent aujourd’hui une place centrale dans ’économie de la
plupart des pays du monde, au point que si une variation importante des prix y est enregis-
trée, elle peut avoir des répercutions importantes sur I'ensemble du systeme économique.
En effet, le pouvoir d’achat des ménages est lié aux valeurs des biens qu’ils ont acquis (im-
meubles, actions, obligations, produits d’épargne-prévoyance), la santé des entreprises aux
valeurs de leurs cotation en bourse, et la santé des banques a leur capacité a dégager des
profits aux travers de leurs activités boursieres. Dans ce contexte, il devient donc un enjeu
majeur de comprendre comment des changements brutaux dans les prix peuvent survenir,
afin de mieux les anticiper ou, dans le meilleur des cas, de les prévenir.

En effet, de temps a autres, il est possible de discerner dans les cours de bourse des
changements rapides et brutaux : lorsque cette variation est a la hausse, on la nomme bulle,
ou krach lorsqu’elle est a la baisse. L'origine de ces phénomenes, et méme leur simple exis-
tence, donne lieu a d’intenses débats depuis de nombreuses années. Il semblerait cependant,
d’apres certains théoriciens, que ces phénomenes soient dis au comportement spéculatif
d’une partie des investisseurs qui, quand le prix commence a suivre une tendance haussieére,
y voient une espérance de gains supérieure a la moyenne, et qui par un effet d’entraine-
ment et un phénomene de masse, continueraient a entretenir cette tendance, créant ainsi une
logique d’investissement auto-référentielle [Orléan, 1999].

Dans ce chapitre, nous examinons cette hypothese a 1'aide de simulations multi-agents,
comme dans le chapitre précédent. Comme les bulles et les krachs sont des phénoménes
macroscopiques, nous commengons par tester, a 'aide d’un des modeles de marché macro-
scopique présenté dans le premier chapitre et avec des comportements d’agents spéculatifs
que nous avons développé, s'il est possible que des bulles émergent par la simple présence
de stratégies d’investissement spéculatives dans une population d’agents non-spéculateurs,

89
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appelés fondamentalistes. Une fois ce travail effectué, nous adaptons notre modele de mar-
ché asynchrone présenté au chapitre précédent, afin qu’il soit en mesure de simuler le fonc-
tionnement des marchés au dela d"une journée de cotation, afin d’étudier s’il est également
possible de reproduire des phénomenes extrémes dans un cadre réaliste.

Dans ce chapitre, nous commengons par présenter deux épisodes spéculatifs historiques
puis nous présentons les différentes explications plausibles quand a leur formation. Dans
une seconde partie, nous montrons comment il est possible de reproduire ces phénomenes
a 'aide de simulation multi-agents en utilisant un modele de marché simple, adapté a des
simulation macroscopiques. Nous montrons ensuite que ces phénomenes sont également
reproductibles grace a notre modele de marché asynchrone réaliste, qui permet d’obtenir
des dynamiques de prix réalistes a la fois au niveau intrajournalier et inter-journaliers (sur
plusieurs jours).

4.1 Ce que nous pensons savoir des bulles spéculatives, ce que
nous ignorons

4.1.1 Les bulles a travers ’histoire

L’existence de bulles spéculatives dans les cours boursiers a toujours fait 1'objet d"un dé-
bat intense en finance : pour certains théoriciens, ces bulles ne peuvent exister alors que pour
d’autres, de nombreuses observations empiriques confirment leur existence. Pour mieux
comprendre la difficulté de trancher dans ce débat en faveur de I'une ou l'autre de ses par-
ties, il est nécessaire de reprendre la définition de bulle spéculative :

Hausse forte des cours d’un titre, d’un secteur ou d’un indice, non liée a la
croissance réelle de 1'économie.

En d’autres termes, une bulle spéculative est une déviation des prix a la hausse par rap-
port au prix que le titre devrait avoir. Cette définition nous renvoie donc directement a la
définition de juste prix que nous avons évoqué en 1.2.2 : pour pouvoir mettre en évidence
I'existence d'une bulle spéculative sur un actif, il est essentiel de pouvoir calculer son juste
prix, sa valeur fondamentale, afin de comparer le prix théorique avec le prix pratique. Or,
comme nous 'avons vu, le calcul de ce juste prix est en pratique extrémement compliqué a
réaliser puisqu’il fait intervenir des valeurs incertaines (les rendements futurs de l'actif). Il
est donc quasiment impossible de prouver qu'une bulle existe.

Cependant, a travers 'histoire des marchés financiers, de nombreuses observations em-
piriques semblent attester 'existence de bulles spéculatives. Un des exemples les plus connus
est sans doute celui de la Tulipomania, bien que cet épisode de I'histoire ne se déroule pas
sur un marché financier mais plutoét sur une forme primitive de marché de commodités
(cf [Kindleberger, 2000] pour plus de détails). Aux Pays-Bas, au début du XVIIéme siécle,
posséder des tulipes rares était devenu un symbole de richesse et de puissance. En 1623, le
marché de la tulipe est a son apogée : un bulbe de tulipe rare pouvait se vendre plus de
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1000 florins, alors que le revenu moyen annuel de I’époque ne dépassait pas 150 florins. De-
vant cet engouement, nombre de spéculateurs sont apparus, achetant les bulbes des especes
les plus rares pour les revendre plus cher ensuite.De nombreuses transactions reposaient
sur une économie d’endettement, les investisseurs empruntant de grandes sommes d’argent
pour acheter des tulipes, certains de réaliser un bénéfice. Ce phénomene sans précédent ar-
riva a son apogée en 1635 quand un bulbe de Semper Augustus, la plus célebre des tulipes
d’alors, fut vendu 6000 florins. En 1637, les prix étaient devenus tellement exorbitants que
certains investisseurs, préssés par leurs préteurs de rembourser, commencerent & diminuer
leurs prix de vente et pourtant, ne rencontrerent pas d’acheteurs. Un mouvement de panique
se répandit alors chez tous les investisseurs qui essayerent a leur tour de revendre les tulipes
dans lesquelles ils avaient investi, sans succes. Les prix chuterent alors dramatiquement, jus-
qu’a ce que les bulbes payés plusieurs milliers de florins n’en valent plus que quelques-uns :
des milliers d’investisseurs furent ruinés. Cette épisode illustre parfaitement le phénomene
de bulle spéculative : la valeur fondamentale d’un bulbe de tulipe est tres faible puisqu’il
ne rapporte pas d’argent dans le futur et est éphémere. Pourtant, ils se sont échangés des
centaines de fois plus chers que leur juste prix : on parle alors de bulle, suivie par un krach
au moment ot les prix rejoignent brusquement les fondamentaux.
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FIG. 4.1 — Cours journalier du titre Yahoo de 1996 a 2007 sur le Nasdaq

Bien qu'il soit plus facile d’analyser des événements comme la Tulipomania avec le recul
historique dont nous disposons maintenant, il est possible de faire des paralleles entre cet
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évenement et d’autres plus récents comme I'épisode de la “bulle internet” a la fin des années
1990. Suite a 1’essor des nouvelles technologies et au développement du réseau internet en
1994, de nombreuses nouvelles entreprises ont vu le jour. Confiants dans les promesses de
rentabilité a long terme de ces start-up, les investisseurs ont déboursé des sommes colossales
pour investir dans ce secteur, croyant que ’humanité était a 'aube d"une révolution indus-
trielle et qu’ils allaient pouvoir s’enrichir grace a la croissance économique qui s’en suivrait.
Malheureusement, apres quelques années (dés 2000), les rentabilités espérées ne furent pas
au rendez-vous, et le déséquilibre entre les cotations boursieres et les bénéfices réels des so-
ciétés atteignit un si grand niveau que les investisseurs se rendirent compte de leur erreur.
Ajouté a quelques grands scandales liés a la dissimulation de dettes contractées par ces so-
ciétés (Enron, Worldcom, ...) a leurs investisseurs, le monde économique pris conscience que
I’Eldorado promis par les nouvelles technologies ne serait jamais a la hauteur des espérances
et des investissements qu’ils y avaient placé. Le krach inévitable qui s’en suivit conduit a la
faillite de bon nombre de ces sociétés, méme si quelques-unes comme Amazon ou Yahoo
y survécurent. Cet épisode est illustré a la figure 4.1 : entre 1996 et 2000, le titre Yahoo alla
jusqu’a décupler sa valeur, alors que le chiffre d’affaire de I’entreprise n’avait pas augmenté,
pour finalement revenir a sa valeur initiale en 2001.

4.1.2 Bulles et théorie financiére

Bien que bon nombre de théoriciens classiques de la finance remettent en cause 1’exis-
tence méme des bulles spéculatives en affirmant que le prix, pendant les périodes de bulles
supposées, ne fait que refléter la fluctuation des fondamentaux au regard de I'information
disponible a cette date, I'évidence empirique de leur existence a amené quelques chercheurs
en finance a s’interroger sur 1’origine de ces phénomenes.

Nous avons vu dans le premier chapitre que pour définir un comportement rationnel,
il était possible de se baser sur la définition de la valeur fondamentale ou de juste prix, qui
permet d’anticiper le prix d’un titre. Le calcul de ce juste prix est cependant uniquement
basé sur le fait que le titre va rapporter a son possesseur un dividende pour toute la durée
pendant laquelle il va le conserver. Or, bien que ce facteur soit déterminant de la rentabilité a
long terme d’un titre, il n’intervient que trés peu dans la rentabilité a court terme. Imaginons
qu'un investisseur achéte un titre pour un prix p; a l'instant ¢. En ¢t + 1, cet investissement
lui aura rapporté le dividende d;, mais il aura aussi gagné ou perdu la différence de prix du
titre entre p; et p.1. Son gain G sera donc G = d; + (pt — pi+1). La différence du prix entre
tett + 1 est donc déterminant dans cette équation de rentabilité du titre & court terme. L'ap-
proche rationnelle, pour un investisseur désirant réaliser un investissement a court terme, ne
sera donc plus de calculer avec le plus de précision possible la somme des dividendes futurs
qu’il va toucher (la valeur fondamentale), mais la variation du prix, ce que certains nomment
comme [Orléan, 1999], sa valeur spéculative. On ne parle plus alors de rationalité fondamenta-
liste mais de rationalité stratégique qui, si elle se généralise a I'ensemble du marché, devient
une rationalité auto-référentielle.

Un investisseur spéculateur est un investisseur qui se préoccupe essentiellement de la
valeur spéculative du titre. Contrairement a un fondamentaliste, qui essaye d’anticiper a long
terme les changements dans 1’économie, le spéculateur se préoccupe des changements du
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marché : il élabore des croyances concernant la fluctuation des prix, et non des dividendes.
Ces deux types de comportements ont été décrits dans [Keynes, 1936] sous le nom de com-
portement d’entreprise (que nous appelons ici fondamentaliste) et de spéculation. L'explication
de I'origine de ces comportements est a chercher, d’apres Orlean et Keynes, dans la liquidité
des marchés financiers : plus un marché est liquide, c’est a dire plus il offre la possibilité
de réaliser des transactions trés rapidement sans taxes exorbitantes, plus la spéculation est
favorisée. Comme nous l'avons vu précédemment, les marchés ont subi des mutations ré-
cemment (informatisation, allongement des heures d’ouverture), qui ont permis d’améliorer
leur liquidité, et il semblerait que ces améliorations aient eu un impact important sur les stra-
tégies des investisseurs : un titre était en moyenne conservé 7 ans en 1960, alors qu’aujour-
d’hui, il n’est conservé en moyenne que 9 mois! Ces observations semblent donc conduire
a la conclusion qu’actuellement, les stratégies spéculatrices dominent les stratégies fonda-
mentalistes. C’est pourquoi certains, comme James Tobin, ont proposé d’instaurer une taxe
sur tous les échanges afin de rendre les stratégies spéculatrices moins rentables que les fon-
damentalistes, ce qui avait d’ailleurs été déja proposé par Keynes dans sa Théorie Générale,
a une époque ot pourtant, la liquidité des marchés était bien moindre que de nos jours :

Devant le spectacle des marchés financiers modernes, nous avons parfois été tentés
de croire que si, a l'instar du mariage, les opérations d'investissement étaient rendues
définitives ou irrévocables, hors le cas de mort ou d’autre raison grave, les maux de notre
époque pourraient en étre utilement soulagés; car les détenteurs de fonds a placer se
trouveraient obligés de porter leur attention sur les perspectives de long terme et sur
celles-1a seules.™

4.2 Modélisation de comportements spéculatifs et émergence d’épi-
sodes critiques

Dans cette section, nous présentons nos travaux visant a valider la possibilité de 1"émer-
gence de bulles spéculatives suite a 'adoption par une partie de la population des inves-
tisseurs d’une stratégie spéculative. Nous utilisons pour réaliser nos expérimentations un
modele de marché basé sur la loi de l'offre et de la demande, qui semble le plus & méme
de pouvoir capturer les phénomenes survenant a une échelle temporelle importante. Ces
travaux ont donné lieu a deux publications : [Derveeuw, 2005a] et [Derveeuw, 2005b].

4.2.1 Modele de marché et comportements d’agents utilisés
Modéle de marché

Pour modéliser le fonctionnement d'un marché a la journée, nous utilisons le modele
macroscopique proposé par [Palmer et al., 1994], basé sur la loi de l'offre et de la demande.
Ce choix est justifié par le fait qu’ici, nous nous intéressons aux dynamiques a long terme
du marché, contrairement au chapitre précédent dans lequel nous étions intéressés par les

10 [Keynes, 1936], chapitre XII, p 25
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dynamiques de rendements a l'intérieur d"une journée de cotation. En effet, la loi de 1'offre
et de la demande (popularisée par [Marshall, 1890]) stipule que si des agents rationnels (qui
essayent de maximiser leurs revenus) échangent un bien dans un systéme a concurrence par-
faite (dans lequel 1’acces a l'information est rapide et homogene pour tous les agents), alors
le déséquilibre offre/demande est un bon modéle de formation du prix.

Le modéle de marché est basé sur une unique équation qui reflete cette loi (quand la
demande augmente, le prix augmente, et inversement) :

e = pi—1(1 + B(B; — Oy))

ou B; est le nombre de demandes et O; le nombre d’offres et 3 un parametre qui contrdle
I'impact du déséquilibre entre 'offre et la demande sur 1’évolution du prix.

Ce modeéle, contrairement au précédent, ne tient pas compte des interactions locales qui
existent entre les agents sur le marché : ici, un pas de temps correspond a une journée de
cotation, et le prix produit p; peut étre assimilé au prix de cléture du marché a la fin de
la journée. De plus, les agents n’expriment plus leurs désirs sous la forme d’ordres limites,
mais seulement avec une direction (achat, vente), puisque les ordres n’ont plus de sens au
niveau macroscopique.

Modele du monde

Nous avons vu précédemment que pour former des anticipations a long terme, certains
investisseurs essayent de calculer la valeur fondamentale du titre, c’est a dire sa valeur réelle
en tenant compte des dividendes qu’il rapportera dans le futur. Ce calcul étant un proces-
sus complexe, basé sur la prise en compte de I'ensemble des informations disponibles et sur
I’anticipation des revenus futurs rapportés par le titre, nous prenons le parti de mettre cette
valeur a disposition des agents dans nos simulations sous la forme d"un signal numérique.
Ce choix a de plus 'avantage de permettre a I'expérimentateur d’observer la valeur fon-
damentale et ainsi de pouvoir constater 1'existence de bulles ou de krachs, ce qui n’est pas
possible sur des séries de prix réelles.

Ce modele doit représenter ’agrégation de I’ensemble des informations disponibles exo-
genes au marché : il est donc assimilable a un signal numérique qui serait en quelque sorte
un reflet du juste prix puisque ce dernier est justement le prix intégrant I'ensemble des in-
formations disponibles. Nous avons choisi ici d’utiliser un modele du monde dans lequel
les informations sont identiquement et indépendemment distribuées. Nous utilisons donc une
marche au hasard pour représenter le monde.

it = Z'tfl + €t

ot e, ~ N(0,0)
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Comportements

D’apres ce que nous avons vu dans la premiere section, il semblerait que les bulles soient
causées par une déviation progressive des investisseurs vers un comportement spéculateur,
qui prend l’ascendant sur les stratégies d’investissement basées sur 1’'observation de la va-
leur fondamentale du titre. Pour tester cette hypothése dans notre environnement simulé, il
convient donc de disposer d’au moins deux comportements différents : un comportement
fondamentaliste, qui, a partir des informations disponibles, essaye de prendre une déci-
sion maximisant ses revenus futurs, et un comportement spéculateur, qui, dés qu’il détecte
une tendance a long terme dans les prix, essaye d’en profiter pour maximiser son profit a
court terme. Pour développer ces deux types d’agents, nous nous basons sur la structure des
agents de [Palmer et al., 1994] que nous avons présentés dans le premier chapitre.

Dans sa version originale, ce comportement base son analyse du marché sur des indi-
cateurs a la fois techniques (des moyennes glissantes pour détecter des tendances) et des
indicateurs fondamentaux (le signal informationnel exogéne au marché). Comme notre but,
dans cette partie, est de déterminer si le passage d'une partie de la population d"un compor-
tement fondamentaliste a un comportement spéculateur peut étre a I’origine de la formation
d’une bulle, cette dualité du comportement proposé par Palmer et al. est génante. En effet,
dans leurs travaux, les deux rationnalités sont présentes dans chaque agent sans qu’aucun
mécanisme de passage de 1'une a I'autre n’existe : les agents sont a la fois fondamentalistes et
a la fois spéculateurs. Nous proposons donc de développer deux comportements distincts,
I'un ancré sur les fondamentaux et l'autre spéculateur pour séparer de maniere distincte les
deux stratégies d’investissement, tout en gardant la base cognitive développée par Palmer
et al.

Le premier comportement, fondamentaliste, est basé sur les regles présentées a la table
4.2.1.0. Comme nous 'avons vu dans le premier chapitre (cf figure 2.12), chaque agent dis-
pose d’un certain nombre de chromosomes, ou regles, dont chacun des génes (indicateurs)
peut prendre la valeur {0, 1, #}. Chacun de ces genes, associé a une des regles présentées a
la table 4.2.1.0, permet donc 'expression de différents critéres comme par exemple "le prix
du titre est ,n’est pas ,est ou n'est pas au moins 40% au dessus de sa valeur fon-
damentale". La valeur de chacun de ces génes et surtout, ce qui est a notre avis critique, la
décision associée a chaque chromosome est tirée au hasard pour tous les chromosomes de
tous les agents en début de simulation. Le principal probleme de cette méthode est que des
regles peuvent étre en totale opposition avec la notion de comportement fondamentaliste :
on peut obtenir des regles du type “si I'action est sur-cotée, alors acheter”. Pour pallier ce
probléme, nous proposons donc d’ajouter une procédure de rationalisation des décisions,
qui est exécutée chaque fois qu'un nouveau chromosome est créé (en début de simulation,
ou a chaque fois que l'algorithme génétique procéde a une reproduction entre regles). Cette
procédure de rationalisation est présentée a la table 4.2.1.0 : comme 1’expression complete
d"un chromosome dans ce comportement correspond a trouver un encadrement du rapport
valeur f(f);é);m <iale Nous déterminons pour chacun de ces encadrement la décision rationnelle
a prendre d’un point de vue fondamentaliste. Ainsi, chaque fois qu'une regle est activée par
un agent, nous sommes stirs qu’elle correspond effectivement a 1’expression de cette straté-
gie d’'investissement.
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Geéne | Indicateur de marché
1 pe/vfi > 0.2
2 pt/vfi > 0.4
3 pe/vfi > 0.6
4 pe/vfe > 0.8
5 vp_ﬁ > 10 pi/ufi € Action correspondante
6 L>1.2
vl [0.0,0.8] 1 = acheter
7 of, > 14 [1.2,2.0] -1 = vendre
8 % > 16 [0.0,v | withy > 0.8 | 0 = ne rien faire
9 % > 1.8 [v ,2.0l withy < 1.2 | 0 = ne rien faire
10 o > 2.0 [0.0,2.0] 0 = ne rien faire

TAB. 4.1 - Chromosome du comportement TAB. 4.2 — Reégles de rationalisation du
fondamentaliste comportement fondamentaliste

Le deuxiéme comportement, spéculateur, utilise uniquement des indicateurs techniques
pour prendre ses décisions. Ces derniers sont détaillés a la table 4.2.1.0. Ces indicateurs
servent a mesurer des tendances, a court, moyen ou long terme, grace a des moyennes
glissantes (genes 3 a 6) ou a des comparaisons par rapport a des médianes (genes 7 a 9).
L’expression complete d’un chromosome correspond donc a une impression de l'agent sur
la tendance globale du marché. Si cette impression est globalement a la hausse, la décision
rationnelle pour un spéculateur est d’acheter. Si au contraire, la tendance est baissiere, le
comportement rationnel est de vendre avant de subir trop de pertes. De méme que pour le
comportement précédent, les chromosomes doivent étre rationalisés si nous voulons garan-
tir que notre agent prenne bien des décisions rationnelles pour un spéculateur. Pour réaliser
cet objectif, nous commengons par déterminer pour chaque regle si, au regard de 1’état cou-
rant du marché, elle indique une supposée tendance a la hausse, a la baisse ou a la station-
narité des prix.

Les bits 1, 2, 7, 8, 9 sont considérés individuellement. Prenons I’'exemple du bit 8 : nous
testons explicitement si le prix est au dessus ou en dessous de la médiane de l'intervalle
défini par le plus bas et le plus haut prix sur les 100 derniers jours. Si le prix est au dessus,
le prix est supposé monter, alors que s’il est en dessous, le prix est supposé descendre. Si
par exemple, nous nous trouvons dans le premier cas, ce bit influencera 1’agent a acheter de
nouveaux titres. Les bits 3 a 6 sont traités séparément : les bits 3 et 4 sont considérés comme
une paire, ainsi que les bits 5 et 6. La premiere paire est une estimation de la tendance du
marché a court terme, tandis que la seconde est une estimation de la tendance des prix a long
terme. Considérons par exemple le cas ot1 les bits 3 et 4 prennent respectivement les valeurs
0 et 1. Dans ce cas, il est faux d’affirmer que le prix est au dessus de la moyenne mobile sur
les 5 derniers jours, tandis qu’il est au dessus de la moyenne sur les 10 derniers. Nous consi-
dérons dans ce cas que l'information n’est pas suffisamment claire pour permettre a 1’agent
d’étre influencé sur une option a 'achat ou a la vente, qui sont donc chacune influencées
par un facteur 0.5. Si ces bits prennent respectivement des valeurs de 1 et 1, la tendance est
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Gene Indicateur de marché

Pt > Pt—1
Pt > Dt—2

pe > 1/5x Eﬁ;fll Di
pe > 1/10 x 25;21 Di

pe > 1/100 x Y121 p,

pe > 17250 x 321220
pe > 1/2[Minp; + Maxpi]ie[t—l,t—lo]
pe > 1/2[Minp; + Maxpi]icii—1,t—100]

pe > 1/2[Minp; + Maxpilicii—1,4—250]

O |00 (3| |Gl (= [W([N (-

TAB. 4.3 — Chromosome de notre comportement spéculateur

gene; 110 |# 0 1 # 1 #]10 |1
gene;ri 1|10 |# 1 0 O |1 ]| # | #

Rationalisation partielle | 1 | -1 | 0 [ {0.5,-0.5) | 10.5,-05) [ -1 [1]-1]1]

TAB. 4.4 — Rationnalisation des régles spéculatives quand ¢ € {3,5}

par contre clairement a la hausse, et les agents sont donc influencés a demander des titres.
L’ensemble des configurations possibles pour ces bits est résumée a la figure 4.2.1.0.

Il est aisé d'imaginer que de tels agents menent les prix a une croissance infinie ou a une
chute brutale : une hausse des prix entraine des achats qui entrainent une hausse, et ainsi
de suite. Comment cette tendance peut-elle alors s’inverser ? D’apres [Orléan, 1999], un des
indicateurs principaux observés par les spéculateurs est la liquidité du marché : I'idée est
qu’ils désirent étre en permanence en mesure de se défaire de leur position, c’est a dire
de vendre les titres qu’ils possedent s’ils désirent récupérer un profit. Cela implique donc
qu’il doit toujours y avoir suffisamment d’agents qui se portent contrepartie sur le marché,
pour qu’ils puissent étre stirs d’étre exécutés s’ils le désirent. Ils suivent donc la tendance du
marché uniquement s’ils ont confiance en sa liquidité. Nous avons inclus cette idée dans nos
agents avec les régles suivantes :

— chaque agent possede son propre seuil en-deca duquel il considere que le marché n’est

plus suffisamment liquide pour le prévenir de tout risque de position.

— quand ce seuil est atteint, les agents adoptent une position inverse de celle qu’ils au-

raient prise sans considérer ce parametre, ce qui lui permet de sortir du marché avant
de se retrouver dans une situation de blocage.

4.2.2 Expérimentations

Comme notre but est ici de déterminer si le passage d"une partie de la population d'un
comportement fondamentaliste a un comportement spéculateur peut amener a la formation
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d’une bulle spéculative, nous adoptons une démarche expérimentale consistant a ajouter
petit a petit a une population de fondamentaliste des agents spéculateurs.

Nous commengons par une premiere expérience, avec une population “témoin” compo-
sée de 100% de fondamentalistes. Nous vérifions que ces agents sont capables de produire
des dynamiques de prix encadrant correctement le juste prix (produit par notre moteur infor-
mationnel). Cette expérimentation est présentée a la figure 4.2 : les fondamentalistes arrivent
a approximer correctement le signal informationnel aprés une breve période d’apprentissage
et ne dévient par la suite jamais des fondamentaux. Le marché est donc informationellement
efficient au sens de Fama bien que les agents soient inductifs et en rationalité limitée ce qui
rejoint les résultats obtenus par [Baron et al., 1999]. Le remplacement progressif d’agents fon-
damentalistes par des agents spéculateurs dans la suite des expériences (figures 4.3 et 4.4)
n’influe pas la tendance globale des prix, toujours proche des fondamentaux, mais seulement
sa volatilité, qui augmente progressivement.

Aux alentours des 70% de spéculateurs dans la population (cf figure 4.5), la dynamique
de prix change complétement : méme si par moments, les prix restent comme précédemment
corréllés avec les fondamentaux, on assiste a I'’émergence d’épisodes critiques, au cours des-
quels le prix dévie pendant de nombreuses itérations consécutive des fondamentaux. Ces
périodes prennent fin par une brusque chute des prix et un retour aux fondamentaux : de
plus en plus d’agents, devant I'envolée des prix, se portent acquéreurs de titres, ce qui a
pour effet de diminuer le nombre de vendeurs potentiels. La liquidité diminue donc pro-
gressivement a mesure que les prix augmentent, ce qui a pour effet de faire peur aux agents
spéculateurs, une fois leur seuil de tolérance au manque de liquidité dépassé : ils inversent
alors leurs positions et deviennent vendeurs, ce qui explique le brusque retour des prix aux
fondamentaux. Un tel épisode est illustré en détails a la figure 4.6.

4.2.3 Conclusion

Dans cette partie, nous avons réussi a produire des dynamiques de prix a long terme
vraisemblables, avec des agents dont la stratégie a un sens économique, contrairement aux
agents du chapitre précédent. Ce résultat nous permet de faire ’hypothese que si une partie
d’une population d’investisseurs choisit d’adopter un comportement spéculatif, alors les
prix ont de fortes chances d’étre éloignés suffisamment longtemps des fondamentaux pour
parler de bulle spéculative.

Cependant, bien que la dynamique générale des séries de prix dans ces simulations soit
satisfaisante, elles ne sont pas completement satisfaisantes au niveau des rendements. La fi-
gure 4.7 présente une comparaison statistique des cours générés par notre marché artificiel
pendant une période de bulle et le cours du titre Yahoo pendant une période similaire : dans
le cas du titre Yahoo, la distribution est légerement leptokurtique et présente des queues
épaisses, alors que dans la série obtenue par simulation, la distribution des rendements est
quasiment uniforme pour les valeurs proches de la moyenne. Ce manque de réalisme des
série de rendements est probablement causé par le modele de marché utilisé qui est une
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approximation grossiere du fonctionnement d"un marché, faite a partir d"une loi macrosco-
pique qui ne prend pas en compte la maniere dont les agents interagissent sur les marchés
réels.

Jusqu’a présent, nous avons donc d’un c6té un modele adapté a la simulation de mar-
ché au niveau intraday (présenté dans le chapitre 3), qui produit des séries de rendements
réalistes, mais qui n’est pas satisfaisant au niveau des dynamiques de prix a long terme
qu’il engendre. De I'autre, nous avons un modele produisant des dynamiques de prix a long
terme satisfaisantes, mais pauvre en terme de réalisme statistique. Il parait donc inévitable
d’associer ces deux approches, pour essayer d’obtenir un modele adapté a la simulation des
marchés quelle que soit I’échelle temporelle choisie.

4.3 Unification des approches intra-journaliere et inter-journaliere

Notre objectif étant d’obtenir un modéle de marché réaliste tant sur le plan microsco-
pique (propriétés statistiques des rendements intra-journaliers) que macroscopiques (dyna-
miques de prix inter-journaliéres), nous devons réussir a unifier les meilleures propriétés
de nos deux modeles afin d’en obtenir un seul, satisfaisant a toutes les échelles temporelles.
Dans le chapitre 3, nous avons vu que la micro-structure du marché semble tenir une grande
place dans l'origine des faits stylisés observables a 1’échelle de la journée. Le manque de
réalisme statistique des séries de prix obtenues avec le second modele semble donc prove-
nir du fait qu’il réduise le role du marché a une simple mise en opposition de l'offre et de
la demande. Pour obtenir des dynamiques macroscopiques réalistes a toutes les échelles, il
semble donc nécessaire de prendre en compte la structure du marché.

4.3.1 Extension du modeéle a carnet d’ordres

Notre modéle asynchrone reproduit de maniere réaliste les mécanismes d’échanges a
I'intérieur d"une journée de cotation. Si on se place au niveau journalier, de nouveaux méca-
nismes dans la micro-structure du marché font leur apparition : au début de chaque journée,
le carnet d’ordres est vidé de I'ensemble des ordres passés la veille. Nous incorporons donc
cette propriété dans notre modele, en définissant la notion de journée de cotation. Comme
nous ne disposons pas de temps absolu dans notre modeéle, la durée d"une journée doit étre
définie en terme de nombre d’échanges réalisés ou en terme de nombre de tours de paroles
accordés aux agents. Une fois une de ces journée finie, nous supprimons 'ensemble des
ordres présents dans le carnet, de fagon a reproduire ce qui se passe sur les marchés réels.

Dans le chapitre précédent, nous avons mis en évidence qu’il était possible d’obtenir
des dynamiques de rendements réalistes sans que les agents n’utilisent de flux d’informa-
tions exogéene au marché. Cependant, dans ce chapitre, comme nous nous interessons aux
dynamiques a long terme des série de prix, nous ne pouvons nous passer de valeurs de réfé-
rence auxquelles les agents peuvent s’ancrer pour prendre leurs décisions. En effet, comme
nous l’avons vu précédemment, il faut étre capable de comparer le prix observé avec la va-
leur fondamentale du titre pour pouvoir identifier une bulle ou un krach. Nous incorporons
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par conséquent le moteur d’informations utilisé dans la section précédente a notre modele
de marché asynchrone. Cependant, alors que dans le modele précédent, une itération cor-
respond a une journée de cotation, 1’échelle temporelle est différente dans le modéle asyn-
chrone. Nous devons donc déterminer a quelle fréquence les nouvelles sont publiées. Nous
choisissons de publier ces nouvelles entre chaque journée : ce choix permet d’une part de
prendre en compte l'accumulation d’informations non traitées par les opérateurs pendant
la période de fermeture du marché (la nuit), et d’autre part, de représenter 1’agrégation des
informations occurant sur une journée en un seul signal numérique, ce qui évite de publier
un trop grand nombre d’informations et de complexifier les simulations. Dans notre modeéle,
le signal informationnel suit donc une progression par paliers : il est constant pendant une
journée de cotation, puis est modifié une fois le marché fermé et le carnet d’ordres vidé.

4.3.2 Expérimentations

Nous adoptons, dans cette série d’expérimentations la méme démarche que précédem-
ment : nous définissons un comportement fondamentaliste, qui analyse les informations exo-
genes au marché pour prendre ses décisions, et un comportement spéculateur, qui cherche
a détecter des tendances dans les prix afin d’en tirer un bénéfice a court terme. Le compor-
tement fondamentaliste que nous utilisons est le méme que celui présenté dans la partie
3.2.2.

De la méme fagon que dans la section précédente, le comportement spéculateur essaye
de déterminer des tendances dans les prix. Pour cela, il compare la moyenne glissante a
court terme et la moyenne glissante a long terme des prix. Si la moyenne glissante a court
terme est supérieure a la moyenne glissante a long terme, il estime que le marché est a la
hausse, et émet donc un ordre d’achat pour un prix légerement supérieur au prix courant,
estimant que le prix va continuer a augmenter dans un futur proche. Si au contraire, il détecte
une tendance a la baisse dans les prix, il émet un ordre de vente pour un prix légérement
inférieur au dernier prix observé sur le marché, ce qui lui permet de se dégager de sa position
et d’éviter la banqueroute si les prix continuent a chuter.

L’agent spéculateur, en plus de s’intéresser aux tendances dans les prix, observe égale-
ment la liquidité du marché : lorsqu’il achéte des titres durant une tendance a la hausse
du marché, il désire réaliser un profit a court terme. Il prend cependant un risque puis-
qu’il transforme son capital monétaire en titres, en espérant que cette tendance se poursuive.
Lorsque la liquidité (c’est a dire le nombre d’échanges) diminue, le risque qu'il prend aug-
mente puisque si la tendance des prix venait a s’inverser, il aurait plus de mal a revendre ses
titres. Nous ajoutons donc une notion de peur a nos agents spéculateurs, de fagon a ce qu’ils
vendent les titres qu’ils possedent si la liquidité du marché passe en dessous d"un certain
seuil. Cette idée est similaire & celle exposée au paragraphe 4.2.

Ce comportement est détaillé a la figure 4.8.

Dans cette série d’expérimentations, nous adoptons la méme démarche expérimentale
que précédemment : a partir d"une population composée initialement de 100% d’agents fon-
damentalistes, nous modifions au fur et a mesure cette proportion en ajoutant des spécula-
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teurs dans la population. Cette méthode nous permet de déterminer si les agents spécula-
teurs sont capables, en étant suffisamment nombreux, d’influencer le cours des prix et de
modifier radicalement sa dynamique macroscopique.

Nous commengons cette série d’expérimentations en utilisant une population compo-
sée uniquement d’agents fondamentalistes afin de vérifier que ces derniers parviennent a
intégrer les informations exogenes au marché dans la dynamique des prix. Cette premiere
expérience nous servira de base de comparaison pour les résultats obtenus avec des popu-
lations mixtes. La figure 4.9 montre une dynamique de prix obtenue avec cette population
initiale : les agents integrent parfaitement I'information (courbe rouge) dans les prix (courbe
noire). Cette observation est confirmée par 1’étude de la correlation entre les séries de prix et
de la valeur fondamentale (cf tableau 4.5) : le taux de correlation est de 0.998 en moyenne, ce
qui implique que les deux courbes co-évoluent presque parfaitement.

Dans notre seconde série d’expérimentations, nous introduisons 30% d’agents spécula-
teurs dans la population initiale. L'ajout de ces spéculateurs influence peu la dynamique
globale des prix (cf figure 4.10) : hormis quelques bréves déviations de la valeur fondamen-
tale de trés faible amplitude, les prix continuent de refléter la dynamique des informations
exogenes utilisées par les fondamentalistes pour prendre leurs décisions. La correlation entre
les deux séries diminue trés légérement mais est en moyenne de 0.98, ce qui signifie que les
deux courbes co-évoluent, et que l'introduction des spéculateurs n’a que peu d’influence sur
cette relation.

Pourcentage d’agents spéculateurs | 0% | 30% | 50% | 60%
Correlation moyenne 0.999 | 0.988 | 0.859 | 0.742

TAB. 4.5 — Correlation moyenne entre la dynamique des prix et la valeur fondamentale sui-
vant la proportion d’agents spéculateurs dans la population

A partir d’une proportion de 50% d’agents spéculateurs dans la population, les proprié-
tés des séries de prix changent de maniere significative : des bulles font leur apparition (cf
figure 4.11). Durant ces périodes, les agents réalisent des échanges a un prix nettement supé-
rieur a celui de la valeur fondamentale, jusqu’a ce qu'une diminution du nombre d’échanges
sur le marché entraine un mouvement de panique chez les spéculateurs, qui se mettent alors
a vendre massivement leurs titres, entrainant un krach, puis un réajustement des prix avec
leur valeur fondamentale. Le détail d"une de ces bulles spéculatives est présenté a la figure
4.13. La correlation entre les séries de prix et la valeur fondamentale diminuent également
fortement (cf tableau 4.5) et passe de 0.999 sans agents spéculateurs a 0.859 pour une popu-
lation avec 50% d’agents spéculateurs.

De la méme maniere que dans la section précédente, nous mettons donc en évidence
la possibilité que des bulles spéculatives apparaissent dans les séries de prix si une partie
de la population des agents économique adopte un comportement spéculatif. La principale
différence se situe ici dans la fagon dont ces dynamiques sont produites : les prix observés ici
sont chacun le résultat d’une journée de cotation entiere, au cours de laquelle sont réalisés
des échanges réalistes entre les agents, ce qui n’est pas le cas dans le modele utilisé a la
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section précédente. De plus, ces résultats sont obtenus avec des comportements spéculateurs
cohérents avec les observations de certains théoriciens comme [Orléan, 1999] qui insistent
sur I'importance que les opérateurs accordent a la liquidité du marché.

En plus d’étre réalistes au niveau macroscopique, les dynamiques de prix produites par
notre modele sont réalistes au niveau microscopique. La figure 4.14 présente une comparai-
son des propriétés statistiques des cours du titre Yahoo pendant une période de bulle, avec
celles engendrées par notre modéle réaliste pendant une période de bulle spéculative : les
deux distributions exhibent les mémes propriétés. Leur Kurtosis est importante (38 Yahoo,
23.9 en moyenne dans nos simulations).

4.3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la notion de bulle spéculative. Ces bulles sont des
phénomenes extrémes, observables & une échelle temporelle plus grande que les faits stylisés
que nous avons étudié dans le chapitre précédent. Certains théoriciens de la finance émettent
I'hypotheése que ces bulles sont causées par une attitude spéculative de la part des investis-
seurs, qui, en essayant de maximiser leurs profits a court terme, poussent artificiellement les
prix d’un titre a la hausse sans tenir compte de sa valeur fondamentale.

Nous avons examiné cette hypothese sous I'éclairage nouveau des simulations multi-
agents. Tout d’abord, nous avons montré a 1’aide d"un modéle de marché centré groupe qu’il
était possible de faire émerger des bulles spéculatives si un nombre suffisant d’agents dans la
population des investisseurs adopte une stratégie spéculative. Cependant, les dynamiques
de prix engendrées par ce modéle ne sont pas totalement réalistes : les propriétés statistiques
de leurs rendements ne correspondent pas a celles des rendements observés dans la réalité.

Nous avons donc, dans une seconde partie, adapté notre modele de marché réaliste pré-
senté dans le chapitre précédent, afin de modéliser le fonctionnement du marché a 1’échelle
de la journée. Pour étre a méme de caractériser des bulles, nous avons également modé-
lisé un signal informationnel qui, a ’échelle de la journée, donne aux agents une estimation
de la valeur fondamentale du titre afin qu’ils puissent s’en servir pour prendre leurs dé-
cisions. Nous avons ensuite défini deux comportements : un fondamentaliste, qui base ses
décisions sur une estimation de la valeur fondamentale donné par le signal informationnel,
et un spéculateur, qui cherche a découvrir des tendances dans les prix et a en profiter tant
que la liquidité du marché est suffisante pour lui éviter une trop grande prise de risque.
Nous avons réussi a montrer qu'il était possible de provoquer 1'émergence de bulles spé-
culatives a condition qu'une partie suffisante de la population des investisseurs adopte une
stratégie spéculatrice, tout en conservant des propriétés statistiques réalistes dans les séries
de rendements.

Ce travail nous a donc conduit a élaborer un modele de marché complet, au comporte-
ment réaliste tant au niveau microscopique qu’au niveau macroscopique. Bien que les bulles
spéculatives soient provoquées par le comportement des agents, la micro-structure du marché
semble conserver un role essentiel dans le réalisme des propriétés statistiques des séries de
prix obtenues.
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FIG. 42 - Dynamique de prix du
modele macroscopique avec 100% de
fondamentalistes et 0% de spécula-
teurs (La courbe des prix est en noir,
et la valeur fondamentale en rouge)

5000

o
g |
N
o
Q
[} N
[}
Q |
s
o
S |
N
o
S
—
\ \ \
1000 3000 5000
date

FIG. 44 — Dynamique de prix du
modele macroscopique avec 50% de
fondamentalistes et 50% de spécula-
teurs (La courbe des prix est en noir,
et la valeur fondamentale en rouge)

o
Q
N
<
s
kel
s |
o
S |
N
o
8 4
—
\ \ \
1000 3000 5000
date

FIG. 43 - Dynamique de prix du
modele macroscopique avec 75% de
fondamentalistes et 25% de spécula-
teurs (La courbe des prix est en noir,
et la valeur fondamentale en rouge)
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FIG. 45 - Dynamique de prix du
modele macroscopique avec 30% de
fondamentalistes et 70% de spécula-
teurs (La courbe des prix est en noir,
et la valeur fondamentale en rouge)
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FIG. 4.6 — Détail d"une bulle obtenue avec notre simulation macroscopique du marché
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paramétres :
MCT : moyenne glissante des prix a court terme
MLT : moyenne glissante des prix a long terme
Activation : pourcentage de variation du prix considéré com me
une hausse/baisse significative des prix
Marge . pourcentage que l'agent est prét a ajouter ou

enlever au prix courant pour étre sar d’obtenir
ou de vendre des titres
MV : moyenne des volumes échangés sur la journée

FearFactor : limite a partir de laquelle I'agent considére
que la liquidité du marché n'est pas suffisante

si MV > FearFactor
Emettre un ordre :
vente
a (1 - random(0, Marge)) * MeilleureLimiteVendeur
de random(1l, nombre de titres possédeés)
sinon si MCT > (1 + Activation) * MLT
Emettre un ordre :
achat
a (1 + random(0, Marge)) * PrixDernierEchange
de random(1, (capital/prix)) titres
sinon si MCT < (1 - Activation) * MLT
Emettre un ordre :
vente
a (1 - random(0, Marge)) * PrixDernierEchange
de random(1l, nombre de titres possédés)

FIG. 4.8 — Détail du fonctionnement de notre comportement spéculateur
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Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans cette these a la simulation des marchés financiers
a l'aide de techniques multi-agents, avec pour principal objectif de construire des modeles
réalistes adaptés au questionnement de théories ou d’hypothéses provenant de finance théo-
rique.

Dans le premier chapitre, nous avons commencé par présenter 1'objet de notre étude :
les marchés financiers. Cette présentation s’est d’abord organisée autour de 'exemple du
fonctionnement de trois marchés financiers majeurs : le NYSE, Euronext et le Nasdaq. Nous
avons ensuite exposé les raisons pour lesquelles les marchés financiers sont des systemes
complexes et pourquoi étudier leur fonctionnement est un probleme difficile. Dans la suite
de ce chapitre, nous avons exposé les deux courants méthodologiques principalement uti-
lisés pour étudier les systemes complexes : les approches centrées groupe et les approches
centrées individu, dont nous avons dégagé les avantages et les inconvénients au travers de
I'exemple concret de la simulation des systémes proies-prédateurs. La derniére partie de ce
chapitre présente deux modeles centrés groupe spécifiques a la finance : la théorie de 1'effi-
cience et celle de la stochasticité des cours de prix, dont nous montrons les limites au vu des
observations empiriques réalisées sur les marchés.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous sommes intéressés aux modeles centrés individu
existants de marchés financiers a travers une étude intensive de la littérature. Nous avons
commencé par proposer un formalisme de description du fonctionnement d'un marché,
composé de trois entités principales : la micro-structure du marché, les agents, et les in-
formations exogenes au marché. Ce formalisme nous a fourni un cadre unifié pour décrire
les modeles de marchés et les modéles d’agents existants, dont nous avons dégagé les prin-
cipales différences et les principaux points communs. Cette hétérogénéité des modéles exis-
tants nous a amené a nous questionner sur la possibilité de les composer : en effet, pour
étudier l'effet de I'une des trois composantes du marché sur le fonctionnement global de
I'ensemble du systéme, il faut pouvoir la tester avec la plus grande variété d’implémenta-
tions possibles des deux autres entités. Or, au vu des différences que nous avons identifié
dans notre revue de littérature, cette composition de composantes de marché hétérogene
n’est pas possible en 1’état, puisque ces entités ne communiquent pas a 'aide des mémes in-
formations. Nous avons par conséquent proposé une solution a ce probléme, qui se présente
sous la forme d’un modele d'implémentation concret de notre formalisme de description
général. Ce modele d'implémentation repose principalement sur la séparation de la gestion
du temps de la micro-structure du marché et sur l'utilisation de traducteurs permettant aux
implémentations différentes de communiquer entre elles. Ce modéle d’implémentation a
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donné lieu a une implémentation concréte dans une plateforme de simulation de marché,
écrite en Java, qui a été utilisée pour réaliser I'ensemble des expérimentations présentées
dans le reste du document.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons choisi de nous intéresser a la question de 1’origine
des faits stylisés, ces propriétés statistiques observables dans les séries de prix, dont 1’origine
n’est pas expliquée par la théorie financiere classique. Cette étude nous a amené a concevoir
un modeéle simple, mais réaliste de la micro-structure des marchés financiers modernes. Dans
ce modele, nous nous sommes particulierement attachés a reproduire de maniere réaliste la
maniere dont les agents économiques interagissent au travers du marché pour réaliser des
échanges tout en respectant un principe de parcimonie : contrairement aux autres modeles
de la littérature, nous n’avons conservé que les aspects essentiels de la micro-structure du
marché pour ne pas perturber les simulations avec des éléments dont I'impact sur le fonc-
tionnement global du systéme est mal maitrisé. Ce modeéle nous a permis de réaliser une
série d’expérimentations afin, d’une part, de valider notre modéle, mais aussi de propo-
ser une théorie concernant l'origine des faits stylisés. Nous avons mis en évidence que la
micro-structure du marché est a 1'origine de leur émergence puisque méme lorsqu’aucune
des autres composantes du marché n’est en mesure d’influencer les dynamiques de prix, les
faits stylisés sont observables. Ce résultat a ensuite été confirmé lorsque nous avons amené
nos agents a prendre en compte les deux constituants supplémentaires du marché : les in-
formations exogenes au marché, et les informations qui lui sont endogenes, c’est a dire les
prix.

Dans le quatriéme chapitre, nous nous sommes intéressé a un phénomene se produi-
sant a une échelle de temps différente des faits stylisés : les bulles et les krachs, qui sont
des variations de prix extrémes observables a 1’échelle inter-journaliere. Nous avons dans
un premier temps illustré le fait qu'il était possible de faire émerger des bulles et des krachs
a partir d’une population composée d’agents fondamentalistes et d’agents spéculateurs, ce
qui corrobore les hypothéses émises par de nombreux économistes comme André Orlean.
Nous avons cependant identifié que ces expérimentations, réalisées sur la base d"un modele
centré groupe du fonctionnement du marché, n’étaient pas pleinement satisfaisantes de part
leur manque de réalisme statistique. Nous avons donc, dans un second temps, adapté notre
modele de marché réaliste présenté dans le troisiéme chapitre afin de capturer le fonctionne-
ment du marché a l'échelle inter-journaliere. En suivant la méme démarche expérimentale
que précédemment, nous avons également mis en évidence la possibilité que des bulles spé-
culatives émergent d"une population composée de fondamentalistes et de spéculateurs, tout
en exhibant cette fois des propriétés statistiques réalistes.

L’ensemble du travail que nous avons réalisé nous permet donc de disposer d"un mo-
déle de marché simple mais réaliste, permettant de tester une grande variétés de théories
financieéres, a la fois a des échelles intra-journalieres et a des échelles inter-journalieres.

Perspectives

Le travail réalisé sur la micro-structure dans le troisieme chapitre nous a permis d’iden-
tifier qu’elle tenait un role important dans 1'émergence de certaines propriétés statistiques
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des prix. Maintenant que nous disposons d"un modéle permettant de reproduire des dyna-
miques de prix vraisemblables, il semble intéressant de chercher a en tirer partie d'un point
de vue applicatif. Ainsi, I’Autorité des Marchés Financiers ou les sociétés de bourse comme
NYSE-Euronext cherchent a améliorer sans cesse les régles d’échange sur les marchés, afin
de limiter la volatilité des cours et de prévenir 'apparition de phénomeénes critiques tels que
ceux que nous avons étudié dans le quatriéme chapitre. Nous pourrions complexifier notre
modele afin d’introduire des éléments tels que des cofits de transactions, des taxes (comme
la taxe proposée par Tobin) ou tout autre régle pertinente, afin d’étudier leur impact sur les
cours des prix et donc sur 'efficience du marché pour proposer des améliorations structu-
relles des marchés et les rendre plus efficients.

Nous avons vu dans le troisieme chapitre que nous étions a méme de reproduire des
dynamiques de prix réalistes d"un point de vue quantitatif. Néanmoins, il subsiste des dif-
férences qualitatives entre les dynamiques de prix observées sur notre marché artificielle et
celles observables sur des marchés réels spécifiques comme le NYSE ou Euronext. Par consé-
quent, il pourrait étre intéressant de calibrer notre modéle de marché et nos comportements
d’agents afin de répliquer des dynamiques de prix particulieres, comme cela a été fait pour
d’autres types de modeles de marché [LeBaron, 2002]. Cette calibration fine de notre modele
serait de plus utile pour la perspective précédente : en obtenant des dynamiques proches
de celles d'un marché donné, il sera plus aisé d’analyser I'impact que pourraient avoir des
modifications de la micro-structure de ce marché sur les propriétés statistiques des cours de
prix.

Le modéle de marché asynchrone que nous proposons pourrait également étre un point
de départ pour étudier l'influence de certaines observations empiriques concernant le com-
portement des investisseurs en bourse. Ainsi, d"apres une étude récente de David Bourghelle
([Bourghelle and Cellier, 2007]), il semblerait que les investisseurs aient une forte tendance a
émettre des ordres dont le prix associé est un nombre “rond”, c’est & dire dont les centiemes
se terminent par 0 ou 5. Il pourrait étre intéressant d’étudier 'impact d"une telle convention
tacite sur les dynamiques de prix et leur volatilité a 'aide de notre modéle, qui se préte par-
faitement a ce type d’étude. Ce travail semble de plus réalisable a court terme puisque peu
de modifications sont nécessaires dans notre modele pour la mener a bien : il suffit de biai-
ser légerement le comportement de nos agents pour leur faire adopter cette convention, et
de comparer les séries de prix obtenues en sortie avec celles obtenues sans ce biais compor-
temental, ce qui permettrait d’obtenir une preuve empirique que ces conventions peuvent
influencer les propriétés statistiques des dynamiques de prix.
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Annexe A

Tests statistiques et séries de prix

« Par la statistique, je pourrais prouver l'existence de Dieu. »
George Horace Gallup, journaliste et statisticien américain, fondateur
du premier institut pour I'étude de I'opinion publique

Tout au long de ce document, nous utilisons de nombreuses notions ou tests statistiques
spécifiques a I'analyse des séries financieres. Nous présentons dans cette annexe leur fonc-
tionnement, leur utilité et les phénomenes qu’ils permettent d’identifier. Pour une étude
mathématique plus complete de ces tests et des propriétés statistiques des séries de prix, le
lecteur pourra se référer a [Cont, 2001] ou [Pagan, 1996].

Nous présentons dans une premieére partie les outils statistiques qui permettent de ca-
ractériser la distribution des rendements d’une série financiere et de mettre en évidence cer-
taines de leurs particularités comme leur forme étirée et leurs queues épaisses. Nous expo-
sons ensuite les méthodes statistiques permettant de mettre en évidence les corrélations qui
peuvent exister entre les termes d’une série, et plus précisément entre les termes de séries
de rendements. Pour illustrer notre propos tout au long de cette section, nous utilisons des
données journalieres du titre Pfizer.

A.1 Forme de la distribution des rendements

Quel que soit le titre et quelque soit la place de marché sur laquelle un titre est échangé, la
distribution des rendements posséde deux propriétés caractéristiques : sa forme est plus al-
longée que celle d'une Normale (les événements proches de la moyenne sont plus fréquents
alors que les événements intermédiaires le sont moins et les événements extrémes (loin de la
moyenne) sont plus représentés que dans une normale), d’ot1 le nom de distribution a queues
épaisses. Ces propriétés sont illustrées a la figure A.1.
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FIG. A.1 - Distribution intraday des rendements du titre Pfizer en février 2001

A.1.1 Kurtosis

La premiére étape dans la caractérisation d"une distribution est la mesure de sa Kurtosis.
Cette mesure permet de caractériser 1’étirement de la distribution, en référence a 1’étirement
d’une distribution normale : si la Kurtosis est égale a 0, alors la distribution est normale. Si
au contraire, la Kurtosis est supérieure a 0, la distribution est plus étirée quune normale.

La Kurtosis v d"une distribution est calculée grace a la formule suivante :

M4
=— -3
Y o

ol o est la déviation standard de la distribution et 14 le 4¢éme moment de sa moyenne.

Appliquée a des données réelles, cette mesure permet de donner un ordre de grandeur
du pic de la distribution. Sur des données financieres comme celles du titres Pfizer, la Kur-
tosis mesurée est généralement supérieure a 3 (4, 29 ici).

A.1.2 Mise en évidence de queues épaisses

Pour mettre en évidence de maniére plus significative la présence de queues épaisses
dans une distribution empirique, deux autres techniques que la mesure de la Kurtosis sont
utilisables : la premiére est une comparaison quantile par quantile de la distribution empi-
rique avec une normale théorique, et la seconde 1'étude de la fonction de survie des termes
de la série.
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Analyse quantile par quantile

Un graphique quantile par quantile est un outil qui permet de déceler les différences qui
existent entre deux distributions. Les deux distributions sont découpées en quantiles, c’est a
dire en fragments de largeur égale, dans lequel on compte le nombre d’éléments n.
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FIG. A.2 — Distribution des rendements du titre Pfizer en février 2001, comparée quantile
par quantile avec une distribution normale de méme moyenne et de méme variance

Fonction de survie

Une autre possibilité pour caractériser les différences qui existent entre deux distribu-
tions est de comparer leur fonction de survie. Cette fonction caractérise, pour chaque valeur
d’une variable aléatoire donnée, la probabilité qu'une valeur de cette variable survive au
cours du temps.

Lorsqu’on calcule la fonction de survie des rendements d'un titre (cf figure A.3), on ob-
serve que les valeurs extrémes ont une éspérance de survie supérieure par rapport a l'espé-
rance de survie des mémes valeurs tirées selon une distribution normale, ce qui se traduit
sur la figure A.3 par une déviation des courbes rouges et bleues pour des valeurs supérieures
a 1. La deuxiéme particularité d"une fonction de survie appliquée & des rendements est que
cette fonction est plus creusée pour des valeurs médianes (valeurs légeérement inférieures a
1 sur la figure A.3). Le tracé de la fonction de survie confirme donc les observations réalisées
avec la comparaison quantile par quantile.
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FIG. A.3 — Fonction de survie des rendements positifs et négatifs du titre Pfizer comparés a
celles d"une distribution normale

A.2 Dépendance temporelles entre les rendements

Dans cette partie, nous nous intéressons plus particulierement aux méthodes d’identifi-
cation des dépendances pouvant exister entre les rendements. Nous présentons d’abord une
méthode d’analyse graphique, la fonction d’auto-correlation, puis un test statistique numé-
rique, connu sous le nom d’Augmented Dickey Fuller.

Pour déterminer s’il existe une dépendance entre les termes d"une série temporelle, une
méthode fréquemment utilisée en finance est de mesurer le degré d’autocorrelation de la série.
L’autocorrelation mesure a quelle point une série de données est dépendante d’elle-méme
dans une version décalée dans le temps. Cet outil permet ainsi de détecter des motifs ou des
dépendances temporelles non-triviales entre les termes d’une série. On trace généralement
la fonction d’autocorrelation d"une série pour analyser plus simplement le degré d’autocor-
relation d’une série. Cette fonction exhibe le degré de dépendances (en ordonnées) d'une
série de terme avec elle-méme décalée de ¢ pas de temps (en abscisse). Par exemple, sur la
figure A.4, on peut observer que les termes de la série sont auto-correlée pour un décalage
de 1 pas de temps.
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Ce test, appliqué aux rendements d"une série financiere, montre qu’il n’existe pas de dé-
pendance significative entre les termes de la série. Cependant, appliqué a la valeur absolue
des rendements, il montre qu’il existe une autocorrelation sur des intervalles de temps rela-
tivement courts entre les termes de la série. Cette propriété est illustrée a la figure A4 : les
rendements du titres Pfizer en valeur absolue sont autocorrelés pour un décalage temporel
compris entre 10 et 15!1. Cette observation signifie qu'un rendement r; observé en t est cor-
rellé avec les |ri_1], ..., |rt — 15|. Cette propriété illustre en partie le phénomene de clustering
de volatilité qu’on peut observer dans les séries de rendements : puisque les rendements sont
autocorrellés en valeur absolue, un rendement de grande amplitude a plus de chance d’étre
suivi par un rendement d’amplitude similaire, ce qui donne cette impression de “clustering”
des rendements de volatilité similaire.

ACF

00 02 04 06 08 10

Lag

FIG. A.4 — Fonction d’autocorrelation des rendements en valeur absolue du titre Pfizer

A.2.1 Dickey-Fuller et Augmented Dickey-Fuller

Le test Dickey-Fuller permet de tester si une série temporelle = présente une racine uni-
taire, c’est a dire de tester ’hypothese A = 1 dans 1’équation :

Ty = Axi—1 + €

'Les droites tracées en pointillés illustrent le seuil a partir duquel la correlation est significative. La correlation
observée sur cette figure pour des décalages supérieurs a 15 n’est donc pas a prendre en compte.



120 Annexe A. Tests statistiques et séries de prix

oll ¢ est un bruit blanc, c’est a dire une variable aléatoire tirée selon une normale N (0, o)

Si A =1, on dit que la série est intégrée d’ordre 1 et posseéde donc une racine unitaire. Si
A < 1, la variable z est stationnaire.

Le test de ’Augmented-Dickey Fuller ( [Dickey and Fuller, 1979] et [Said and Dickey,
1984]) permet de prendre en compte le fait que la série temporelle des z; peut présenter un
certain degré d’autocorrelation, et équivaut donc a tester 'hypothése o = 1 dans le modele :

k
T = axy + Z VAT + €
i=1

Pour tester la présence de racines unitaires dans les séries financieres, on utilise générale-
ment le test de I’Augmented Dickey-Fuller puisque, comme nous I'avons vu précédemment,
les termes de ces séries présentent un certain degré d’autocorrelation. Appliquées au don-
nées du titre Pfizer, le test de ’Augmented Dickey-Fuller donne une valeur de —13.8, ce qui
permet de rejeter 'hypothese que cette série présente une racine unitaire.
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Utilisation de notre plateforme de
simulation

L’ensemble des expérimentations présentées dans ce document ont été réalisées sur la
plateforme que nous avons développée en Java et qui est présentée au chapitre 2.

Cette plateforme est téléchargeable librement a 1’adresse suivante :
http://cisco.univ-lillel.fr/papers/derveeuw2007/pla teforme/
Elle est distribuée sous la forme d'un fichier jar : MMM.jar , qui est sa version pré-compilée.

L’exécution d"une simulation passe par la définition d"un fichier décrivant cette simu-
lation dans le langage de description XMLtel que celui présenté a la figure B.1. On peut
voir apparaitre dans ce fichier le découpage que nous avons proposé dans le deuxieme cha-
pitre : une simulation de marché est composée de I'implémentation d’une microstructure
(<market> ), d’un moteur de nouvelles (<world> ), d’un moteur de simulation (<simulation-
Engine> ) et d’agents (<agents> et <agent> ).

Une fois ce fichier défini, une simulation peut étre exécutée grace a la commande :
java -jar MMM .jar fichierDeParametrage.xml repertoireRe sultats/

Les séries de prix et de nouvelles produites par la simulation se trouveront dans le réper-
toire repertoireResultats sous le nom <outputFilename>_prices.dat et <output-
Filename>_world.dat .Ces fichiers sont ensuite directement analysables a ’aide de n"im-
portequel logiciel de traitement statistiques, comme R [R Development Core Team, 2007],
que nous avons utilisé pour calculer I'ensemble des tests statistiques présentés dans ce do-
cument.

L’ensemble des fichiers de parametrage, des fichiers de données et des scripts d’analyse
statistique Rutilisés pour produire les figures de ce document sont également disponibles a
I’adresse http://cisco.univ-lillel.fr/papers/derveeuw2007/
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<experiments>
<experiment>
<randomSeed>12345678</randomSeed>

<name>A simple example of simulation</name>
<outputFilename>example001</outputFilename>

<dayLength>3000</dayLength>
<numberDays>10</numberDays>

<world>
<className>
fr.lifl.smac.derveeuw.MMM.world.RandomWorld
</className>
<args>
<arg>100</arg>
<arg>0.0</arg>
<arg>1</arg>
</args>
</world>

<market>
<className>
fr.lif.smac.derveeuw.MMM.market.OrderBookMarket
</className>
<args>
<arg>100</arg>
<arg>10000000</arg>
</args>
</market>

<simulationEngine>
<className>
fr.lif.smac.derveeuw.MMM.engines.SimulationEngineA
</className>
<args>
<arg>3000</arg>
</args>
</simulationEngine>

<agents>
<agent>
<className>
fr.lif.smac.derveeuw.MMM.agents.RealRandomAgentNoL
</className>
<number>10000</number>
<initialMoney>100000</initialMoney>
<initialStocks>1000</initialStocks>
<args>
<arg>1000</arg>
<arg>5000</arg>
</args>
</agent>
</agents>
</experiment>
</experiments>

synchronousRandom

imit

FIG. B.1 — Exemple d"un fichier de parametrage de notre simulateur
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Résumé

Les simulations par agents, ou centrées individu, permettent, par opposition aux mo-
deles centrés groupe, de prendre en compte la maniere dont les entités composant un sys-
téme interagissent entre elles et ainsi de faire le lien entre ses niveaux microscopiques et ma-
croscopiques. Les marchés financiers, bien qu’étant des systéemes composés de nombreuses
entités en interaction, sont souvent étudiés a I'aide de modele centrés groupe, qui montrent
leur limites lorsqu’il s’agit d’expliquer I'émergence de certains phénomenes observables
dans les séries de prix. Nous proposons par conséquent un modéle de marché financier cen-
tré individu, permettant de reproduire de maniere réaliste leur fonctionnement, a la fois a
une échelle intra-journaliere et a une échelle inter-journaliere.

Ce modele nous a permis dans un premier temps de proposer une théorie pour expliquer
'origine des faits stylisés, qui sont des propriétés statistiques des cours de prix observables
sur I’ensemble des marchés financiers et dont I’origine est mal expliquée. Notre proposition,
étayée par les expérimentations que nous avons réalisées avec notre modele, montre que les
faits stylisés semblent en majeure partie causés par la maniere dont le marché est structuré
et par la maniere dont les agents économiques interagissent a travers lui. Dans un second
temps, nous avons utilisé notre modéle pour étudier les variations extrémes de prix obser-
vables sur les marchés financiers, que I'on nomme “bulles” quand elles sont a la hausse et
“krachs” quand elles sont a la baisse. Nous avons illustré avec notre modele, en nous ap-
puyant sur les théories proposées par certains économistes pour expliquer ces événéments,
que ces épisodes critiques dans les prix peuvent survenir lorsqu'une partie suffisante de la
population des investisseurs adopte une stratégie spéculatrice.
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