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RESUME.Nous étudions dans cet article différents modéles mutintgde marchés financiers.
Nous présentons dans une premiere partie les modeéles qu@ssent utilisés par les écono-
mistes pour simuler les marchés, qui utilisent une équatentrale pour agréger les décisions
des agents, ce qui impligue un fonctionnement synchronenetontinu du marché. Nous mon-
trons que ce type de modele est insuffisant pour reproduiraal@ere réaliste le fonctionne-

ment des marchés financiers, et présentons notre proprelenbdéé sur un carnet d’ordres.

A travers ce carnet, asynchrone et continu, les agents @emrdes titres, tels des fourmis
échangeant des phéromones a travers leur environnemeuns iontrons que la reproduction

du modéle d'interactions entre agents tel qu'’il existe ®sriharchés réels permet d’obtenir de
meilleurs résultats, et permet de mieux comprendre comoegtdines propriétés statistiques
observables de maniére récurrente sur les marchés réelsgéntedes interactions entre les
agents au travers du marché.

ABSTRACTWEe study in this article several multi-agents models ofistnarkets. We present in a
first part models classicly used by economists to simulat&ets which use a central equation
to aggregate agents decisions, which implies that the ni&lsgnchronous and non continuous.
We show that these kind of models are not sufficient in ordeegmduce financial markets

behaviors, and present our own orderbook-based market m@éeshow that reproducing the

interaction model used by agents on real markets allows taiokbetter results, and allows

to better understand how statistical properties observedeal markets emerge from agents
interactions through the market.
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1. Introduction

Depuis une dizaine d’années, le développement des tedsid@ simulations
multi-agents a permis de modéliser, simuler et mieux congneede nombreux sys-
téemes complexes, ce qui était impossible jusqu’alors. Pegasystemes, les marchés
financiers sont sans nul doute un des plus fascinants : itsosoniprésents dans la
vie politique, économique et sociale de la plupart des patyls moindre variation
de leur comportement semble avoir des répercutions imrselsen que le déve-
loppement de la finance moderne, depuis les années 194®raitspde dévelop-
per des modéles analytiques permettant de mesurer leyrséigs statistiques (cf
(Mandelbrot, 2004)), il n’existe pas a ce jour de modeleieapf satisfaisant permet-
tant de lier le niveau microscopique (le comportement dessitisseurs) avec le niveau
macroscopique (les dynamiques de prix observées). Ce raaepplique sans doute
par le fait que les marchés financiers sont des systémes ex@sphu plus pur sens
du terme : des milliers d’agents y sont en forte interactioiiyencés dans leur prise
de décision par le monde extérieur, mais aussi par les désigirises par les autres
agents.

Des le début des années 1990, des chercheurs en finance ay# desmodéli-
ser ces marchés en utilisant des techniques multi-ageesstr@vaux ont été initiés
par le Santa-Fe Instituteavec la publication du modéle d&anta-Fe Artificial Stock
Market premier modéle connu utilisant des agents pour essay@pdeduire les ca-
ractéristiques macroscopiques observables sur les nsaficlaéciers. Ce modele, et
ses successeurs, est basé sur une équation centrale @4 Egrédécisions des agents
afin de produire un prix selon la loi de I'offre et de la demar@iette équation, vestige
des modélisations macroscopiques utilisées jusqu’a préseplique que les agents
prennent leurs décisions de maniere synchrone et que lestestpliscrétisé, ce qui
est totalement opposé a la réalité des marchés qui sontagynchrones et continus.

Nous exposons dans cet article pourquoi l'utilisation diéecl®i macroscopique
pour modéliser un systeme complexe du type marché finanelaravec une approche
bottom-up, est une erreur. Nous présentons ensuite notiélende marché financier,
basé sur le respect des interactions microscopiques ggteakientre les agents et
la microstructure du marché, pour conclure sur une comgamagntre les résultats
obtenus avec les deux types de modeéles présentés.

2. Les marchés financiers
2.1. Fonctionnement général

Les marchés financiers sont des structures permettant adleslus d’échanger
des biens (actions, matiéres premieres, monnaies, etira®l’argent. Ces échanges
sont régis, pour chaque marché, par un certain nombre desrégicifiques. Les
grands marchés de titresyRONEXT & Paris, le NSe a New-York et le Bea Tokyo)
utilisent cependant la méme structure centrale pour pénenegs échanges : war-
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net d’'ordres Ce carnet est une forme tibleau noir(cf (Englemoreet al,, 1988)) sur
lequel les acteurs du marché peuvent inscrire leurs dé&st, a dire quels titres ils
veulent acheter ou vendre, en quelle quantité et pour quel@es informations sont
publiques et peuvent étre observées en temps réel par les agteurs du marché.
Un exemple de carnet d’ordres est présenté a la figure 1. @gdse présente sous

Sell orders

Price ‘ Quantity‘ Emitter

50.60 $| 35000 | Philippe

50.45$| 21000 Bruno |/
best Iimit<
49.60 $| 28000 A

Julien

49.37 $| 47000 | Olivier

‘ Buy orders ‘

Figure 1. Exemple de carnet d’ordres

la forme de deux listes triées : la partie supérieure cooms@uxordresde vente et
la partie inférieure aux ordres d’achats. La colonne de lgaworrespond aux prix
auxquels sont proposés une quantité d’actions (colonneoite)d Lorsqu’un ordre de
vente est compatible avec un ordre d’achat, c’est a dire eperix limites qui leur
sont associés se croisent, un échange est initié par le énarthe les propriétaires
de ces ordres. Le classement de la meilleure offre (respentint demande) a la plus
mauvaise permet aux agents de se faire une idée de I'étatrdhéet de prendre leurs
décisions en fonction des meilleures limites dans le cabaats notre exemple, si un
individu désire acheter rapidement des titres, il saitlgiévra proposer un prix su-
périeur ou égal 40.45$ pour en obtenir immédiatement. Au contraire, s'il est moins
pressé, il pourra s'insérer dans le carnet du c6té des achate passant un ordre a,
par exemple49.50% pour obtenir les titres a un meilleur prix, en ésperant qus pl
tard, un vendeur baisse son prix.

2.2. Des systemes complexes

Bien que le fonctionnement général des marchés présentseatian 2.1 puisse
paraitre simple, les places financiéres sont de véritalyletemes complexesn ef-
fet, la présence d’'un grand nombre d’acteurs sur ces marehdgres difficile leur
compréhension et leur analyse : des milliers d’acteurs\igenent en continu sur le
carnet d’ordres en émettant continuellement de nouvealre®ou en annulant d'an-
ciens. De plus, comme les marchés ne sont pas des milieuxcelesnterventions
sont la plupart du temps motivées par I'influence du mondéredr qui modifie les
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croyances ou les désirs des agents financiers. Les décggsracteurs, publiées en
temps réel dans le carnet et rendues publiques, devienmeumt gour un motif pour
les autres acteurs de changer leur position. La présencatteéeboucle de rétroaction
ou defeedbaclaccroit encore la complexité de ces systemes et rend inpp@$sute
prévision de I'évolution de I'état global du systéeme.

2.3. Simuler les marchés : une nécessité ?

2.3.1. La simulation : un outil nécessaire a la compréhension

Depuis leur création, les marchés financiers fascinent sdasnes colossales y
sont échangées chaque jour et la moindre modification dettatisemble avoir des
répercutions importantes sur le reste du monde. La comps@edes mécanismes
qui gouvernent ces marchés est donc un enjeu scientifiqueumanaitriser leurs dy-
namiques pourrait permettre de mieux contréler les coresg@mps qu’elles ont sur le
reste de la sphére économique au sens large du terme. Legasates cinquante der-
nieres années en finance ont permis de caractériser lesqtéspte ces dynamiques et
de mieux les connaitre, grace a des modéles mathématigsestistiques, utilisés de
nos jours tant en finance théorique que dans la sphére finameigique (gestion de
portefeuille, évaluation d’options, ...). Néanmoins, oesdéles sont essentiellement
congus pour décrire les dynamiques de marchésetpour les expliquerComme
nous l'avons vu dans la section 2.2, il est impossible digx@r comment ces dyna-
migques sont engendrées par I'agrégation des décisiondlier srd’entités en interac-
tion, elles-méme influencées par un nombre incommensulaligeteurs. Le systeme
n’étant pas analysable dans sa version réelle, il est dareseaire d’en faire un mo-
dele simplifié, le plus fidéle possible, pour pouvoir I'arsgy dans un milieu dont on
maitrise la totalité des parameétres.

Historiquement, cette reproduction des marchés dans wensnvirtuel parfaite-
ment contrdlé s’est d’abord faite a travers des expériededaboratoires mettant en
scene des agents humains. Malheureusement, il est exteémhelifficile de repro-
duire les conditions réelles d’'une place financiére : lengkumains ne sont pas
soumis aux méme motivations, peurs, ou contrainte qu’emanvement réel (les en-
jeux monétaires ne sont pas les mémes) et leur nombre neseép@séralement pas
la centaine. Cette solution ayant montré ses limites, haslsitions informatiques se
sont imposées depuis le début des années 1990 comme undi@maligenative : I'en-
vironnement dans lequel évoluent les agents reste soudde I'expérimentateur,
le nombre d’agents en jeu est virtuellement illimité, ettésues hypotheses concer-
nant leurs comportements peuvent étre testées sans otedrai

2.3.2. Faits stylisés

Nous avons vu section 2.3 que les avancées en finance théarigient permis de
caractériser précisément les dynamiques observablesssondrchés financiers. L'en-
semble de ces caractéristiques statistiques, commungsdupkat des marchés finan-
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ciers, est regroupé sous le termefai¢s stylisésDe nombreux modéles théoriques ou
tests statistiques ont été développés pour les décrireteatdéleur présence dans des
séries de prix mais leur origine reste pour la majeure pasteplétement inconnue :
sont-ils le fruit des comportements des agents en interastir les places financieres ?
de la micro-structure des marchés qui régissent les échalegees agents ? d’'une re-
lation complexe entre ces deux explications ? Nul ne peubelotie réponse précise a
ces questions, seules quelques hypothéses peuvent étielauavancées pour l'ins-
tant. Les simulations multi-agents des marchés financieusrgient étre un moyen
de mieux comprendre I'origine de ces faits stylisés puistague partie du systéeme
est modulable & souhait, tout en restant parfaitement smisdte. De plus, ces faits
stylisés permettent de valider les résultats obtenus parlation : ils permettent de
juger du degré de réalisme des dynamiques de prix obtenues.

Figure 2. Rendements journaliers du titre BMW et leur distribution

Description Result
Excess kurtosis 4.158
Augmented Dickey-Fuller -18.47

Tableau 1. Analyse statistique des rendements journaliers du titré\BM

De nombreux tests statistiques différents peuvent étiisastipour rechercher des
faits stylisés dans les séries de prix, mais ils peuventégn@upés dans deux grandes
catégories principales.
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Les premiers caractérisent la courbe de la distributioneledements En théorie
économique, I'hypothése est souvent faite que les prixestivne marche au hasard
c’est a dire que les rendements sont distribués selon umetoiale (cette modélisa-
tion vient des travaux fondateurs de Louis Bachelier, ctiigdier, 1900) pour plus de
détails). Si on analyse les séries de prix provenant desrésréels, il est clair que ce
n'est pas le cas : la forme de la distribution exhibe giesues épaissgst unpic plus
important. Ce fait stylisé particulier peut étre détecté en utilidentest de Jarque-
Bera (cf (Beraet al, 1980)), qui détermine la distance entre une loi de distiobu
et une loi normale en mesurant son kurtes@ette propriété est mise en évidence au
tableau 1 qui montre que la distribution des rendementsituBMW est loin d’'une
loi normale (la kurtosis d’une loi normale axt

Sers retums Seres squared_returns

Figure 3. Fonction d’Auto-Correlation pour les rendements jouread du titre IBM
et pour leur valeur absolue

La seconde catégorie de faits stylisés concerne les matfsepts dans les sé-
ries de rendements. En effet, en poussant plus avant I'hgpetprésentée précé-
demment, il est clair que les rendements devraientigttépendamment et identi-
quement distribués’est a dire qu’il n’est pas possible d’exprimer lgsen fonction

Pt — Pt—1

1par rendement, nous entendons la série définie:pat o

prix

%j.e. une série définie pap; = p:—1 + r: avecr, distribué normalement

Sc’est & dire que les événements extrémes surviennent @geegmment que dans une
distribution normale

“4c’est a dire que les événements proche$ daerviennent plus fréquemment que dans une
distribution normale

Smesure des pics ou de I'aplatissement relatif de la digtdbwl’une variable aléatoire par
rapport a une distribution normale

ou p; est une série de
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desr;_;, i € [1,t — 1]. Cette hypothése est Vérifiée en pratique sur les séries de
rendements provenant des marchés réels et peut étre missdencae par des tests
statistiques commeAugmented Dickey-Fullegui recherche la présence de racines
unitaires dans des séries temporelles. Cette propriésé poeirtant plus vraie quand
on passe a la série dps| : il existe une dépendance temporelle significative qutil es
possible de mettre en évidence en dessinant la fonctionad@rrelation qui montre,
en fonction du temps, la dépendance entre les termes d'ues.déa figure 3 montre
ces courbes pour les rendements journaliers du titre IBMdLeibe de gauche montre
gu'il n’existe pas de dépendance temporelle dans les readisntandis que celle de
droite montre que pour les rendements en valeur absolugisteeune dépendance
temporelle, positive sur des intervalles de temps couuisjécroit rapidement.

Il est également possible de valider des dynamiques expataies en comparant
leurs propriétés a celles obtenues avec les meilleurs medééoriques connus. La
famille de processus &RCH est a ce jour un des meilleurs modele théorique connu
pour générer une dynamique de prix réaliste (cf (Engle, p0@1 prend notamment
en compte les dépendances a court terme des rendements@nalzdolue présentés
ci-dessus. Un processus GARCH(p,q) est défini de la facoarsid :

Dt = Pt—1 + €& (1]

€t = TeZt (2]

Zt N(Oa 1) (3]
p q

=Y e+ Y BT [4]

Les équations n° 2, 3 et 4 signifient que lg:e sont pas indépendamment distri-
bués mais sont trés lIégerement corrélés. En pratique, aenabgu’un processus
GARCH(1,1) aveey; << [ génere des dynamiques de prix réalistes ayant toutes
les propriétés des dynamiques observables sur les marebiés En effectuant une
régression des données expérimentales vers ce type deatbééftique, il est donc
possible de vérifier que les données obtenues par simulaioentrent pas en conflit
avec le meilleur modele théorique connu pour décrire latééal

Nous avons présenté dans cette section quelques exem|idéts deylisés (queues
épaisses, autocorrelation des rendements en valeur absglainsi que les méthodes
statistiques permettant de les identifier. Lensemble deaéls permet de déterminer
si les séries de prix produites par simulation sont réalistest a dire si les dyna-
miques macroscopiques du modeéle correspondent a celles/abkes sur les marchés
réels.

3. Différentes méthodologies

L'idée de modéliser les marchés financiers n’est pas naivaéja, a la fin des an-
nées 1940, Chamberlin évoque explicitement la possiliéitéester certaines théories
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dans des environnements completement contrélés. Malhgemeent, ces expériences
de finance expérimentale, qui ont recours a des expériercleddratoires avec des

sujets humains pour reproduire les dynamiques obsensinléss marchés financiers,

présentent les nombreux désavantages que nous avonstgsgeg&tédemment.

Avec 'avénement des simulations informatiques au débsatatmées 1990, une
nouvelle possibilité est apparue pour la finance expériabentsimuler le fonction-
nement des marchés financiers a I'aide d’agents artifiaiddligents. Ces simula-
tions se sont d’abord construites autour de modeles sinypleshes déoy problems
comme leEl Farol Bar Problemde Brian Arthur (Arthur, 1994), pour évoluer vers des
simulations de plus en plus proches de la réalité (Paghak, 1994).

influence desires
External world |——— > —>
P ——

results

Figure 4. Architecture d’'un modéle de marché artificiel

De nombreux modeéles de marchés ont été développés demui€tpendant, malgré
leurs différences, il est possible d’'identifier trois pastdistinctes communes a tout
ces modeéles (cf figure 4) :

—le marché Il permet aux agents d'interagir entre eux, c'est a direclkidger
des titres contre de l'argent. Il définit les regles pernmettaes échanges. Il définit
également la temporalité des interactions entre les agéggsencheres peuvent étre
synchrones ou asynchrones, en temps continu ou discret.

—les agentslls échangent des titres au travers du marché en respéssangles
définies par le marché. Les informations auxquelles ontsaleseagents pour prendre
leurs décisions dépend du type de marché. Chacun possedenpoitement qui lui
est propre.

—le monde extérieur Il peut influencer les agents dans leurs prises de décisions
Il représente tout ce qui est exogéne au marché (flux d’'indtions, agents extérieurs
au marchég, ...).

Nous allons présenter dans cette section différenteseslats modéles de marchés,
chaque classe étant le fruit d’'une implémentation diffexates modules présentés
précédemment. Cependant, la plus grande distinctionblaisantre ces modéles se
fait au niveau du modele d'interaction utilisé par les aggmuur échanger des titres :
il peut respecter plus ou moins le paradigme de modélisatigti-agents, ce qui est

lourd de conséquences sur la validité des résultats obtBious présentons dans un
premier temps les modeéles d’interaction classiques, tmgésne équation centrale
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qui pondeére les décisions des agents pour produire un prig,qous présenterons
notre modele, basé sur un modéle d’interactions réalikis,gn phase avec la réalité
des marchés financiers.

4. Les modeles classiques

La plupart des modéles de marchés artificiels présents dditt®tature sont ba-
sés sur une équation centrale qui agrége les décisions eets adin de déterminer le
prix de I'action. Cette agrégation tient compte du désdapeilentre I'offre (le nombre
d’agents désireux de vendre des titres) et la demande (Idmeodiagents désireux
d’acheter des titres). Apres en avoir décrit le fonctionaetnnous détaillons les mo-
deéles d’'information puis les modeles d’agents utiliséssdas différentes approches.

4.1. Fonctionnement

Dans les modéles classiques, les encheres sont synchctastsy dire que tous
les agents doivent prendre leurs décisions de maniéretsinéa@ selon un temps dis-
crétisé, chaque pas de temps correspondant a un tour dienéhéhaque itération,
les agents émettent une direction (demander, offrir désrescbu ne rien faire) qui est
confrontée aux décisions des autres agents. Le prix dwtitiditérationt est ensuite
généré avec un processus de la forme :

P =pi—1+ B(Br — O) + €

oU ¢; est un bruit distribué selon une normale centréeg)strotl B; est le nombre de
demandes &b, le nombre d’offres, ce qui signifie que si plus d’agents @édiache-
ter que vendre, le prix du titre croit et inversement. Cefigaéion est l'illustration de
la loi économique déoffre et de la demandgqui prédit que plus un grand nombre de
personnes désire posséder un bien, plus son prix augmenparametred sert uni-
quement a contréler la force d’impact du déséquilibre dffeenande sur I'évolution
du prix.

Une fois le prix du titre déterminé, il est nécessaire derdéteer quelle quantité
de titres les agents ont réellement vendu ou acheté. Ce méeaast également basé
sur une équation, qui calcule pour chaque agelat différence de titres; ; entre
I'itérationt — 1 et I'itérationt de la maniére suivante :

5 min(Bt, Ot) b min(Bt, Ot)
it = 5 Ot — ———~ 04

it B; it O, it

ou b, , (respectivement; ,) est la quantité d’actions demandeée (offerte) par 'agent
a litérationt. Le stock d’argent de I'ageritest ensuite décrémenté (respectivement
incrémenté) de; * J; ;.

Un exemple de déroulement d’un tour d’enchere est présdatiégaure 5.
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léquationp; 1 = ps—2 + 0.5 % (Bi—1 — O¢—1) + €1-1.

a; Nyt | Cit
al 5 200
az | 6 450
as | 2 700
aq | 3 100
as | 9 1200

de demandet titre tandis que les agents etas choisissent d’en vendrie
Le nouveau prix du titre est calcul@; = 18 + 0.5%(3 — 2) 4+ (—0.02) = 18.48.

. Les quantités; et ¢; sont ensuite mises a jour en fonction des échanges
réellement eu lieu :

=
N
~
Q
N
~

Qa; Nit—1 Cit—1
a1 | 5+0.66 =5.44 | 200 — 18 = 182
as | 6 +0.66 =6.66 | 450 — 18 = 432

ORrOR R
R O R O O|S

az | 2—-1=1 700+ 18 = 718
as | 3+0.66=3.66 | 100 — 18 = 82
as | 9—1=28 1200 + 18 = 1218

Le systeme est entierement mis a jour et prét pour un nouveadtenchére.

Soient5 agentsuy, ..., as, disposant chacun de titres et dec; unités monétaire
ent — 1. Le prix de I'action esp;_; = 18, calculé a l'itération précédente grac

A litération ¢, les agents choisissent de demandgyr ( > 0) ou de vendre
(0, > 0) des titres. Dans I'exemple ci-dessus, les ageqnts, eta, choisissen

obtenues:
5it:g><1—g><0=0.66
' 3 2
et de la méme facon la quantité effectivement vendue pourdests ayant offef
une action : 5 5
5i,t:§><0—§><1:—1

n

t

Pour les agents ayant demanidéction, on calcule la quantité effective d’actians

—

ayant

Figure 5. Exemple de déroulement d’'une itération dans un modeéle syneh

4.2. Modele d’'information

Dans la plupart des modeles de marchés artificiels exigtpatgxemple (Cincotti
et al, 2006), (Ghoulmieet al,, 2005) ou (Marchesgt al,, 2003)), les prises de déci-
sions des agents sont influencées par des éléments exogénasché. L'ajout de ce
troisieme module au modéle de marché permet de prendre gotederfait que, sur
les marchés réels, les informations publiques semblerit ame grande influence sur
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les dynamiques des marchés. Par exemple, 'annonce du iuha société par une
multinationale implique souvent la chute significative decstation en bourse.

Pour modéliser et simuler ce phénomeéne, plutét que de sadouers des ap-
proches de modélisation microscopique de ces informatiam®rmation est la plu-
part du temps assimilée a un signal numérique que les agbsésvent en perma-
nence. Dans la presque totalité des modéles de marché,ra@ e assimilé a un
bruit I; = ¢, avece; distribué selon une normale de moyenne nulle et de variance
égale al.

Ce choix est généralementjustifié en suivant I’hypothésd’guolution du monde
est imprévisible et qu’un signal indépendamment distritar@me un bruit blanc est
suffisant pour le modéliser.

4.3. Agents

Un modeéle de la microstructure du marché n’est pas suffisamtgpouvoir simu-
ler son fonctionnement : une fois la microstructure choisie stratégies des agents
doivent étre définies. Deux solutions peuvent principalenétre envisagées : soit
les agents peuvent étre réactifs, c’est a dire qu’ils prehdes décisions en suivant
des régles simples, déclenchées par un stimulus exogénarmhén(la publication
d’'une nouvelle) ou par un stimulus endogéene (la publicadion nouveau prix), soit
ils peuvent étre cognitifs, c’est a dire qu’ils disposentrdmodeéle d’apprentissage
qui leur permet de prendre une décision. Dans la majoritérdeaux présents dans
la littérature, les agents sont cognitifs et utilisent dexiéles d’apprentissage com-
plexes pour améliorer leurs performances. Nous décrivans dette section un mo-
dele de comportement représentatif de la littérature, eptéspour la premiére fois
dans (LeBarort al., 1999).

Dans (LeBaroret al,, 1999), les agents disposent d’'un ensemble de régles de dé-
cisions représentées par un tripleofidition , action , force }. Un exemple
détaillant ce mécanisme est présenté a la figure 6. La partigition  d’une action
est un ensemble de bits, chacun correspondant & un étaufiartdu marché. Chaque
bit peut étre dans I'état vral §, faux (O) ou non significatif #). La partiedécision
correspond au signal que I'agent doit envoyer si I'état duciméest compatible avec
la partiecondition  de la régle. Le signal peut étde (acheter)0 (ne rien faire)
ou-1 (vendre). A chaque itération, 'agent sélectionne I'eniskendes regles dont la
partiecondition  est compatible avec I'état courant du marché. Il séleceéaars
dans cet ensemble la régle ayant la meilleforee . La force associée aux regles
est ensuite mise a jour a la fin de chaque tour de jeu, propogiement au mon-
tant d’argent qu’elles auraient pu faire gagner a I'agemlsis avaient été choisies.
Lesrégles elles-méme, générées aléatoirement au dépasidailation, sont mises a
jour avec un algorithme génétique classique qui priviléggeegles ayant la meilleure
force pour étre les parents de nouvelles régles.
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Soit un agentd; disposant de I'ensemble de régles suivant :

Régle n° Conditions force | action
pe <pi—1 | pe <400 | pr >300 | pr < pr—o
1 1 1 # 0 3.68 1
2 0 1 1 # 1.47 -1
3 # 1 # # 5.42 -1
4 0 0 0 1 0.62 1
5 1 # # 0 1.74 1

Sil'état courant du marcheé est{ = 350, p;_1 = 400, p;_» = 280}, alors les régle
n’1, 3 et 5 sont activées. Les regles 2 et 4 ne peuvent pascéitrées puisque |
premiére condition “il est faux qu& < p:—1" n'est pas vérifiée. Un tirage aléatoire
proportionnel a la force est alors appliqué pour savoir élgudes regles activée
sera choisie. La regle n°1 a 33.9% de chances d’étre sélaétp la régle n°3 504
etlan®3, 16.1%. Si la régle n°3, par exemple, est sélecfienalors I'agent émet Un
signal de vente (-1).

La force associée aux régles n°1, 3 et 5 est ensuite mise Pjoportionnelle
ment au montant d’argent qu’aurait fait gagner la décisssnaiée a ces regles. Par
exemple, si prendre la décision d’acheter était la medlelun point de vue renta
bilité, la force des régles 1 et 5 seront augmentées alorsagfieece de la regle
sera diminuée.

[

(=)

o

Figure 6. Fonctionnement du comportement d’un agent dans Palmer et al

4.4. Résultats

Nous présentons dans cette section des résultats obtesmisles modéles sem-
blables a celui présenté a la section 4.1. Ces résultatyeomduits a partir d’'une
sélection d’articles représentatifs de la littérature Isgrmarchés artificiels mixant
agents et équations comme (LeBaeatial, 1999), (Cincottet al,, 2006) et (Ghoulmie
et al, 2005). Ces études ont pour point commun de reproduire tefijgdalement pos-
sible les propriétés statistiques des marchés rééléaftesstylisésprésentés a la sec-
tion 2.3.2). Pour chacun de ces articles, nous présentansélaction des résultats
obtenus et détaillons les implications de ces résultats.

Description Fast learning| Slow learning
Excess kurtosig 0.320 0.072
ARCH 100% 44%
BDS 84% 24%

Tableau 2. Résultats statistiques obtenus par Palmer et al.
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Dans (LeBaroret al, 1999), les auteurs valident leurs résultats expérimentau
obtenus par simulation grace aux tests statistiques pgissana section 2.3.2. Les
résultats obtenus sont reproduits a la table 2, qui est &épar deux colonnes sui-
vant la vitesse d’apprentissage des agents (la fréquermgualle est déclenché le
mécanisme de reproduction de I'algorithme génétique t&dai section précédente).
Palmer et al. montrent d’abord que la distribution des reretgs exhibe unkurtosis
positive et exhibe degueues épaisseBien que ces résultats soient qualitativement
proches de la réalité, ils en sont loin quantitativemensgue lakurtosisn’est que de
0.32 alors qu’elle est généralement nettement supériguiseiales données provenant
des marchés réels (cf table 1). Les auteurs s’intéresssuniterda la dépendance qui
existe entre les termes des séries de rendements. Aprésvéuifié que ces termes
sont indépendants grace au test BDS qui, dans le cas des @gapprentissage ra-
pide, rejette toute dépendance pour 84% des séries tedséestent si les séries de
rendements obtenues par simulation peuvent étre assingiléles processus de type
ARCH. Cette propriété est vérifiée pour 100% des séries abteavec des agents a
apprentissage rapide.

Description Result
Jarque-Bera 100%
Augmented Dickey-Fuller 99%

Tableau 3. Tests statistiques reproduits de I'étude de Cincotti et al.

Dans (Cincottiet al, 2006), le but des auteurs est le méme que dans (LeBaron
et al, 1999) : ils désirent valider leurs séries de prix expéritales en recherchant
la présence de faits stylisés similaires a ceux observableles marchés financiers
réels. Cependant, Cincotti et al. n'utilisent pas les métegts que Palmer et al. dans
I'étude précédente. lIs se servent d’abord du test de Ja3qreequi teste I'hypothése
nulle quele jeu de données est distribué selon une loi norm@les résultats sont
reproduits & la table 3 : 100% des jeux de données obtenusnpalason rejettent
cette hypothése, ce qui montre que, comme sur les marcHgsleserendements ne
suivent pas une loi normale. Comme dans Palmer et al., Gietat. recherchent en-
suite des motifs dans les séries de rendements et utilisenteafin le tesAugmented
Dickey-Fullerqui recherche la présence de racines unitaires dans des s&mpo-
relles. 99% des jeux de données expérimentaux rejettgmdthése de dépendance
entre les termes de la série, comme c’est le cas avec des garienant des marchés
réels.

Dans (Ghoulmieet al, 2005), les auteurs sont principalement intéressés par la
forme de la fonction d’auto-correlation des rendementsKAE&: a la forme de leur
distribution. Ghoulmie et al. mesurent d’abord la kurtascette distribution qui os-
cille autour det, comme sur les marchés réels (cf table 1). La figure 7 repréekii
résultats graphiques obtenus par les auteurs pour vaides tésultats : ils montrent
la forme de la distribution des rendements pour renforcegdaltat obtenu par la me-
sure de sa kurtosis (on distingue trés nettement que labdigtm exhibe des queues
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Figure 7. Propriétés statistiques des rendements de l'article deubhi et al.

épaisses) et un tracé de la fonction d’auto-corellatiomreledements. L'ACF des ren-
dements montre qu'il n’existe pas de dépendance notahle lesttermes de la série
mais, en passant a leur valeur absolue, il est visible quiépendance a court terme
existe. Cette dépendance diminue rapidement dés que leegam@s utilisé pour la

calculer augmente, ce qui est cohérent avec ce qui est alidesur les marchés réels.

4.5. Conclusion

Nous avons vu dans cette section une classe de modeéleslgeinttine équation
pour agréger les décisions des agents afin de produire unQex modéles, syn-
chrones et non continus, permettent de reproduire cestdieepropriétés statistiques
observables sur les marchés réels. Malheureusementregtteluction n’atteint pas
le degré de réalisme souhaité. De plus, les comportemeligésipar les agents sont
extrémement complexes, ce qui empéche de faire des liersude a effet entre les
faits stylisés observés en sortie de la simulation et Idéréifits éléments composant
le marché. Les faits stylisés trouvent-ils leur origineglermodeéle d’information uti-
lisé quiinflue sur les décisions des agents ? dans le conmpentades agents ? dans la
microstructure du marché ?

De plus, il est intéressant de remarquer que, bien que datisecde modéles ait
un sens économique (ils reflétent la loi macroscopique d&d’'et de la demande),
elle ne tient absolument pas compte de la réalité au niveerostiopique : les agents
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prennent leurs décisions de maniére synchrone, ce quipgsde cas sur les marchés
réels (cf section 2.1), le temps est discrétisé, alors qoetiion sur les marchés réels
se fait en continu. Dés lors, il parait logique de se quesgomsur la pertinence de
cette classe de modeéles : en quoi un modéle synchrone e¢tdisart-il reproduire
correctement les propriétés d’'une réalité asynchronerdgirnee ?

5. Notre modele basé sur les interactions locales

Les résultats obtenus par les simulations de marchés basdes modéles mixtes
présentés précédemment ne sont pas suffisamment proctesidditt des marchés
financiers pour étre qualifiés de réalistes. La plupart desitrx réalisés jusqu’'a pré-
sent dans ce domaines sont principalement centrés surdigion de comportements
d’agents similaires a ceux décrits dans la littérature énoque, ce qui passe sou-
vent par l'utilisation d’algorithmes d’apprentissage qgiaxes, dont les conséquences
sur les dynamique de prix obtenues sont mal maitrisées. &fimidux comprendre
I'émergence des phénoménes décrits dans la section 2.8Plble donc nécessaire
de simplifier les modéles comportementaux pour mieux erriseites consequences,
mais aussi d’augmenter le réalisme de la microstructure aheimé pour capturer les
phénoménes d’interactions qui existent entre les agents.

Sur les marchés réels, les agents financiers, a la maniéoeigai$, publient leurs
désirs (les titres gu'ils veulent acheter ou vendre) soustae d’ordres, compa-
rables a des phéromones, dans le carnet d’ordre, qui egtrleiionnement. Les autres
agents consultent cet environnement en permanence e$séaga ses modifications
en émettant de nouveaux ordres. Si deux ordres sont corgsatiime transaction est
réalisée entre les deux agents émetteurs de ces ordress@ettture de tableau noir
est fondamentalement différente de celle présentée atias@cécédente : les agents
ne prennent plus leur décision simultanément de maniengéyenais réagissent un
par un aux décisions prises par les autres agents, rendeesssddes par I'utilisation
d’un tableau noir.

Nous détaillons dans cette section notre modeéle de caroatrd's. Nous présen-
tons ensuite un comportement d’agent le plus simple passitldus permettant de
conclure sur I'effet de la microstructure de marché chasiele réalisme des résul-
tats obtenus.

5.1. Implémentation multi-agents de notre modéle

5.1.1. Pourquoi une plateforme de simulation adaptée aux marchésadiers ?

Les plateformes de simulation multi-agents sont aujowidé&gion. Malheureu-
sement, la plupart d’entre elles, bien que présentées coftané génériques, sont
axées sur la simulation d’agents situés géographiquerivedDKIT, SWARM) ou
sur le déploiement d’agents distribués physiquement sisiqairs ordinateurs (JADE,
MAGIQUE, ...).
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Avec le développement des simulations multi-agents de méaides plateformes
de simulations spécialisées ont été développées pourdépan besoin des écono-
mistes de disposer d’outils facilement utilisables. Malleegisement, le but avéré de
ces plateforme étant la simplicité d'utilisation, il eségrdifficile d’accéder a leurs
spécifications exactes et donc de garantir le fonctionnediéléments cruciaux pour
la simulation tel que le scheduler. Or, comme nous le verpansa suite, nous avons
besoin pour nos simulations d’une architecture de marché&pkere et de garanties
spécifiques concernant la gestion du temps de parole detsaBartot que d’utiliser
des plateformes dont nous ne maitrisons pas tous les aspelntéques, nous avons
choisi de développer notre propre plateforme,*3dour Modular Market Modé),
afin de garder un contr6le total sur le déroulement de noslations, dans lesquelles
le moindre détail peut avoir des conséquences énormesssiéslaltats obtenus.

5.1.2. Un tableau noir particulier : le carnet d’ordres

Notre modele de carnet d’ordres a été concu de maniéere actespe plus fi-
delement possible la réalité des marchés financiers. Legsapeiant sur ce marché
n'émettent donc plus des signaux simples (acheter ou venthis des ordres tels
gu'ils pourraient les passer sur des marchés financiers réel

Un ordre est un tripletdirection , prix , quantité }, qui est I'expression
d’un désir de la forme “Je désire achetdiréction ) X actions Quantité ) pour
un maximum de Y euros l'unitép(ix )”. Ces ordres sont rangés dans une structure
semblable a un tableau noir, appeténet d’ordres qui est représentée par deux
listes triées : d'un cbté sont classées les offres par pixaigsants et de l'autre les
demandes par prix croissants. Si deux ordres différentsmoptix associé qui est le
méme, une regle de priorité par date est appliquée : le prardee dans la liste est
le premier a étre entré dans le carnet. Lorsqu’un nouvekagdtr émis par un agent,
deux cas sont possibles :

— S'il existe une contrepartie pour I'ordre émis dans le egro'est a dire qu'il
existe un ordre de direction opposée dont le prix est colleativec celui de I'ordre
nouvellement émis. Dans ce cas, une transaction a lieu lestigossesseurs de ces
deux ordres qui échangent le maximum de titres possiblesadéddini par les ordres.
Si un des deux ordres n'a pu étre entierement satisfaitt @' eire qu'un des deux
agents n'a pas obtenu ou vendu la totalité de la quantitérés tiésirée, un nouvel
ordre correspondant a la quantité non satisfaite est iks#e le carnet.

— S'il n'existe pas de contrepartie pour I'ordre émis dansdenet, I'ordre est
inséré dans la liste correspondant a sa direction selorriestgs de prix et de date
présentées précédemment.

Un exemple de fonctionnement du carnet d’ordres est préseiatfigure 8.

5.1.3. Agents et temps de paroles

Dans les modeles basés sur un modele de microstructure dbérgmchrone, le
temps est discrétisé en pas de temps durant lesquellesles apivent prendre leurs
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Soit un carnet d’ordres dans I'état suivant :

Ordres de vente
Prix | Quantité| Agent
117 1500 Ao
112 3000 A
110 2500 Ay
105 1100 Ag
100 4000 As
97 1500 Ag
96 2000 A
92 9000 Ais

| Ordres d’achat |

Si l'agent A; émet l'ordre d’achat | 106 | 800 | A, |, il devient contreparti
de l'ordre de vente dely. Une transaction se déroule alors entte et A9 qui
s’échangent 800 titres a 105 l'unitédy recoit 84000 euros efl;, 800 titres.Aq
étant vendeur de 1100 titres, un ordre est réinséré dansrietqgaour les 300 titrels
restants.

Aprés cette opération, 'agent; émet I'ordre de vente|: 107 | 7700 [ A; |. Il
n’existe pas de contrepartie pour cet ordre dans le catrest; donc inséré dans la
liste des ordres de vente en respectant les priorités delj@igarnet, apres I'émis
sion de ces deux ordres se trouve dans I'état suivant :

D

Ordres de vente
Prix | Quantité| Agent
117 1500 Ay
112 3000 Ais
110 2500 Ay

100 | 4000 | A,
97 | 1500 | As
96 | 2000 | Ay
92 | 9000 | Aj;

| Ordres d’achat |

Figure 8. Exemple de fonctionnement de notre modéle a carnet d’ordres
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décisions. Ces décisions sont prises en paralléle, ce quéaessite pas de modele de
gestion du temps particulier.

Dans notre modele, basé sur un carnet d’ordres, donc agymeha gestion du
temps ne suit pas du tout la méme logique : le systéme de @moidintral n’agrége
plus les décisions des agents a des pas de temps partietilles participants au
marché doivent étre libres de parler quand ils le veulen¢ eédgir le plus rapidement
possible aux changements de leur environnement.

Dans les simulations, il faut donc simuler cet élément tnéjgorrtant : les agents
doivent pouvoir observer le carnet en continu et prendnesléécisions en temps réel.
C’est un probléme classique dans les simulations multiMsgespécialement quand
le protocole de communication utilisé par les agents e@hdable a un tableau noir
(cf par exemple (Carveet al, 1994)). La méthode naive consisterait a encapsuler
chaque agent dans timread systemegui est la méthode la plus simple pour simuler
des processus travaillant en paralléle. Malheureuseitaegstion de ces threads est
dépendante du systeme utilisé et leur comportement ne psudtpe garanti sur la
plupart des systemes. C'est un probléme majeur : nos siimogatioivent pouvoir
étre reproduites a I'identique et ne doivent pas étre pe¢es par d’autres processus
s’exécutant sur le systeme les hébergeant.

La deuxieme possibilité est de simuler le fonctionnemesthieeads, pour les gar-
der sous contrdle et faire disparaitre les problémes pedeétent cités. L'élaboration
d’un schedulempersonnalisé pourrait se résumer a donner la parole a claggme &
tour de role. Cependant, dans notre systeme, le premiet agerler bénéficie d’'un
énorme avantage sur les autres, puisqu’il peut intervemilesmarché avant tous les
autres et augmenter son profit au détriment de ses concsirBariner la parole aux
agents dans un ordre non déterministe semble donc essentiel

Malheureusement, cette gestion du temps dans les simmgatiest pas si simple :
il existe de nombreuses manieres pour donner la parole aenxtsagans un ordre
aléatoire. La premiere méthode consiste a donner I'oppibétia tous les agents de
parler dans un ordre aléatoire. Si un agent bénéficie de peswbilité, il ne pourra
plus parler & nouveau avant que tous les autres aient eud@ihits de parler. Cette
méthode garantit une équité du temps de parole entre lessageais interdit & un
agent de parler deux fois consécutivement, ce qui n'estézste.

La deuxieme méthode consiste a donner la parole a un ageatititasard sans se
soucier du fait qu’il ait déja parlé précédemment ou nomdadinvénient de cette mé-
thode est que certains agents peuvent étre hors du marcimé jarhais I'opportunité
de parler) a cause du générateur aléatoire utilisé danhéslster. Cependant, cette
situation est plus réaliste que la précédente : sur les raarélels, certains agents sont
trés actifs tandis que d’autres interagissent trés peulavaearché.

Nous utilisons donc dans notre plateforme un tirage aléatviec remise : interro-
ger dans les agents dans un ordre aléatoire permet de garsnéquité de chances de
gains aux agents, tandis que la remise permet de captuwdt i€, sur les marchés
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financiers, certains agents ont plus d’opportunité d'irgation sur le marché que les
autres.

5.1.4. Le modéle de comportement

Dans cette étude, notre but principal est d’analyser I'arfte d’'un modele de
marché réaliste, basé sur les interactions, sur les dyn@sie prix en opposition aux
modéle équationnels classiquement utilisés. Pour testex modeéle, il est primordial
de disposer d’agents interagissant a travers notre martfiéel pour s’échanger des
titres. Cependant, afin de mieux comprendre les conségsidada structure des inter-
actions sur les dynamiques de prix, il parait essentiel gsistratégies de ces agents
soient les plus simples possibles : en effet, en utilisastatgents cognitifs comme
ceux présentés a la section 4.3, il est extrémement comgliebemntifier quelle partie
du modeéle influence les résultats obtenus. Les propriéést&jues des séries tem-
porelles obtenues en sortie de la simulation peuvent é&e a@ux comportements des
agents, au moteur d’'information choisi pour modéliser ledeextérieur, a la micro-
structure du marché ou a une combinaison de ces trois comgobkus avons donc
choisi de développer un comportement d’agent simple afinai&riser au maximum
son influence sur les résultats obtenus en sortie des siondat

Bien que nous ayons la volonté de développer un comported@gent le plus
simple possible pour les raisons énoncées précédemmenageae doit se plier aux
régles de notre marché artificiel, c’est a dire qu'il doit émeedes ordres complets
sous la forme dlirection  , prix , quantité }. En nous basant sur les travaux de
(Godeet al,, 1993), nous avons élaboré un comportemertate intelligence trader
dont la stratégie consiste a passer des ordres aléatoitesaan tenir compte de ses
performances. Ce type de comportement, purement réactifpposition totale avec
les comportements inductifs présentés en 4.3, permet daesiom marché sans faire
d’hypothéses sur les comportements des agents.

Chaque fois qu'il est interrogé et a la possibilité de passemouvel ordre, notre
agent prend une décision en se basant sur les régles sgivante

— Si un des deux c6tés du carnet d’ordres est vide, I'agent @meouvel ordre
de direction correspondant a ce c6té, pour un prix tiré aiéahent selon une loi
uniforme dang1, +oco[. Cette régle est nécessaire pour permettre un remplissage d
carnet d’ordres au début de la simulation.

— Sicen’est pas le cas, les agents choisissent aléatoitemiea émettre uordre
de marchéu unordre limite:

- Un ordre de marchést un ordre qui correspond a la meilleure limite d’'un
des c6tés du carnet d’ordres. En pratique, cela signifiengagent tire au hasard une
direction (achat ou vente) et émet un ordre dont le prix estatp meilleure limite du
cbté opposé a la direction tirée. En d’autres mots, il s'dgih ordre qui correspond
a acheter ou vendre a n'importe quel prika quantité associée a cet ordre est tirée
aléatoirement et uniformément dglis+oo.
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- Pour émettre urordre limite (c’est a dire un ordre “classique”), I'agent
choisit aléatoirement une direction, et en fonction de iedldire aléatoirement
un prix dans[meilleure limite c6té acheteu+oo[ pour un ordre a la vente et dans
[1, meilleure limite c6té vendeppour un ordre a I'achat.

Le comportement des agents est ici tres simple, voir siteplidéanmoins, nous
montrons dans les sections suivantes que ce comportenfi@risur voir émerger un
grand nombre de faits stylisés.

5.1.5. Le moteur d’'information

Comme nous I'avons rappelé précédemment, le but de cetle ést de mettre
en évidence l'importance du modéle de marché choisi dansiheglations multi-
agents de marché financiers. Pour mettre en évidence soeriofsur les dynamiques
de prix, il n’est donc pas envisageable d'utiliser des cortgmoeents trop complexes.
Notre comportement “test”, présenté a la section 5.1.4nadbalans ce sens : étant
purement réactif a I'état du carnet d’ordres, il n'utilisespde modéle d’information
pour prendre en compte ce qui se passe a I'extérieur du ma@ekté propriété permet
d’obtenir un marché clos, ou tout est endogéene. En éliminamtes trois composant
du marché (cf section 3), nous éliminons donc une des cauassibtes de 'émergence
de faits stylisés dans les dynamiques de prix de nos simoktice qui permet de
restreindre le champs d’hypothéses envisageables qudathargence de ces faits
stylisés.

5.1.6. Architecture générale de notre plateforme

Lafigure 9 présente un schéma UML résumé de I'ensemble de plateforme de
simulation. Il est possible d'y distinguer le découpagereistmodules présenté pré-
cédemment: les agents, le modéle de marché, et le motetomiations, chacun dis-
posant de plusieurs implémentations. Ce découpage peemesigr différentes théo-
ries ou hypothése sur chaque module, indépendamment desadias, sans avoir
a modifier 'ensemble du modele de marché. Il est par exemmdsiple d’étudier
I'effet du moteur d’information choisiGonstantWorld , RandomWalkWorld
ou SinusoidalWorld ) sur un comportement fixé(ndamentalistAgent )
jouant sur un marché ayant une microstructure spécifiQuegrBookMarket ).

5.2. Résultats

Nous avons vu a la section 4.4 quels types de faits styliseégepe étre repro-
duits avec les modéles multi-agents utilisant une équaomme modéle de marché
central. Cette section présente les résultats obtenusiatexmodéle basé sur les in-
teractions. Pour permettre une comparaison des deux dms0cous utilisons dans
la mesure du possible les mémes tests statistiques queasaasitles pré-cités.
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Figure 9. Architecture UML simplifiée de notre plateforme de simolati

Nos expériencéssont réalisées avec 1000 agents et durent environ 20000 pas
de temps. Ces informations sont données a titre puremeictiifd les expériences
peuvent étre réalisées avec un nombre d’agents plus inmpdeaseule limite étant le
temps pris par la simulation pour se dérouler et la mémougaise pour garder une
trace de toutes les actions des agents. Des simulatiorséaiwelle peuvent étre envi-
sagées avec notre plateforme de simulation, mais le nondgents n'a pas d’'impact
significatif sur la qualité des résultats.

Description Valeur
Excess kurtosis 4.52

Augmented Dickey-Fuller -20.47
ARCH 100%

Tableau 4.Résultats de différents tests statistiques obtenus avezmodele

Nous avons vu dans a la section 2.3.2 et 4.4 que la forme detidbdiion des
rendements doit suivre une loi ressemblant a une normakeaweac une kurtosis d’en-
viron 4, signifiant que la distribution exhibe des queues épaidémss pouvons voir

bLa plateforme de simulation utilisée est disponible surpbindemande aux auteurs
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Description Value
Excess kurtosis 452
Augmented Dickey-Fuller -20.47
ARCH 100%

Tableau 5.Résultats de tests statistiques appliqués aux séries g@pténues avec
notre modele

Figure 10. Rendements obtenus avec notre modeéle et leur distribution

a la table 4 que les séries générées expérimentalement parmmadéle présentent
une kurtosis moyenne de52, ce qui est un trés bon résultat si on le compare avec
les valeurs obtenues sur des séries réelles (cf table 1)luSe@ résultat est meilleur
que ceux obtenus dans (LeBarenal., 1999) (cf table 2). La figure 10 montre les
rendements obtenus avec notre modeéle et leur distribufisrsont trés similaires a
ceux observables sur les marchés réels (cf figure 2) et extidgsemémes propriétés :
on observe trés nettement les queues épaisses de la distridas rendements et du
clustering de volatilité sur la série des rendements.

Nous avons vu précédemment que, sur les marchés finanaéssles rendement
n’exhibent pas d’auto-corrélation significative, maisequprenant leur valeur abso-
lue, il existe une auto-corrélation a court terme, qui diécepidement plus I'échelle
de temps utilisée pour calculer cette corrélation augmérmtdigure 11 présente le
tracé de la fonction d’auto-corrélation des rendement®dédr valeur absolue : en
les comparant a celles obtenues avec des données réell@s (icést visible que
les propriétés des rendements obtenus avec notre modélsimdlaires a celles qui
peuvent étre observées dans la réalité. Cette validatmphgiue peut étre renforcée
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Figure 11. Fonction d’auto-corellation des rendements obtenus awdéemodeéle et
de leur valeur absolue

par les résultats obtenus avec le test deigimented Dickey-Fullagui, pour une série
de données expérimentales, teste I'hnypoth&sesérie possede une racine unitdire
Nous pouvons voir a la table 5 que cette hypothése est regeédaun trés fort taux de
confiance, comme c’est le cas avec des données réellesléctdab

Nous avons vu dans cette section que le réalisme des résufiti@nus avec notre
modele asynchrone et continu sont aussi bons que ceux abtlams (LeBaroret
al., 1999), (Cincottiet al,, 2006) ou (Ghoulmiet al,, 2005). lls sont méme meilleurs
qualitativement, notamment concernant la mesure de lagisrgui est trés proche
avec notre modéle de celle observée sur les marchés réslsd€idtats montrent que
notre modéle de marché réaliste, asynchrone et continureéh@ de reproduire les
faits stylisés les plus courants sur les marchés finanaees; un degré de réalisme
supérieur aux résultats obtenus avec des modeéles équelsoe plus, I'utilisation de
comportements simples, qui ne se servent pas d’'un modafediation pour prendre
leur décision, nous permet d’isoler la microstructure duainé et de supposer qu’elle
joue un grand réle dans I'émergence des faits stylisés sun#chés réels.

6. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article deux méthodologiésatiifes de conception
de modéles de marchés artificiels : la premiére, basée dilisétion d’'une équation
centrale pour agréger les décisions des agents, est presineatieéles macroscopiques
utilisés en finance pour modéliser le fonctionnement deshdés; malgré I'utilisation
d’agents artificiels. La seconde, notre approche, se diffée par sa proximité avec
la réalité des marchés dans le sens ou elle capture les rmé@md’interactions qui
permettent aux agents de s'échanger des actions. Cetteedife se situe principa-
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lement au niveau de la temporalité des interactions : dapeelmier cas, les agents
prennent leurs décisions de maniére synchrone a chagagdatértandis que dans le
deuxiéme, les agents émettent des ordres de maniére asyacbut en observant le
marché de maniére continue, a la maniére de fourmis échanggesinformations par

l'intermédiaire de phéromones au travers de leur enviroram.

Pour valider notre modéle, nous avons utilisé des agenés digt comportements
les plus simples possibles afin de mettre en avant I'impoetain modele de marché
choisi. Cette importance se traduit par son impact sur lesughyques de prix obte-
nues par simulation : avec les modéles équationnels, il@&stssaire d’utiliser des
agents complexes, utilisant des modéles d’apprentissalgs énformations exogenes
au marché pour obtenir des résultats réalistes, tandiseuietre modéle basé sur un
carnet d'ordres, il suffit d’agents trés simples pour repiagles dynamiques de prix
observables dans la réalité.

Nous avons également vu que les simulations de marchés ignapeuvent étre
plus ou moins agents : méme si dans les modéles classiquegelets s’échangent
des titres au travers du marché, ils le font au travers d'gu@tion reflétant une loi
macroscopique, ce qui n'est pas le cas de notre modéle qtit dauement les
phénoménes microscopiques et donne de meilleurs résllggiport d’une expertise
multi-agents pour la modélisation de ce genre de systemelesmest donc un plus
indéniable.

Concernant la simulation des systémes complexes, cettle éous permet de
montrer I'importance de la prise en compte des interacliocedes dans les systemes
multi-agents : il n’est pas envisageable d’utiliser des pyovenant de I'expertise ma-
croscopique d'un systéme (telle que la loi de I'offre et dddanande) pour en faire
une simulation microscopique.

Cette étude, en plus d’'une approche originale et réaliste deodélisation des
marchés, apporte un résultat important en finance : la niiaicisre du marché, c’est
adire le carnet d’ordres, semble avoir une place extrémeime@ortante dans I'émer-
gence des faits stylisés. Le fait que nous ayons utilisé aleportements tres simples
pour aboutir & ce résultat montre qu’il n’est pas nécesgaiedes agents économiques
soient forcément doués de trés grandes capacités cogratives que cette hypothese
est trés souvent faite en finance.

L'obtention de ces résultats a été permis par le développediene plateforme
dédiée a la simulation multi-agents de marchés financeeMMM. Notre plateforme
est architecturée de maniere modulaire et intégre desitpgsmulti-agents adaptées
a la simulation des marchés (tableau noir, scheduler,@aui permet de tester une
trés grande variété d’hypothéses et de théories sur lesaliffs éléments composant
un marché financier.

Bien que nous ayons montré que la microstructure de marchéeane grande
importance dans I'’émergence des faits stylisés, leurrige peut étre réduite & un
effet purement structurel. Il convient donc maintenantutiéer I'impact d’agents do-
tés de comportements plus développés, se basant sur diférmdeles du monde
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extérieur pour prendre leurs décisions, ce qui sera fagér I'architecture modulaire
de notre plateforme.
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