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RESUME

« Quelles spécitications minimales un modele de marché financier artificiel doit-il respec-
ter pour produire des dvnamiques réalistes 2w, -1 partir de cette question de recherche, larticle fait
i poiint sur Lusage de la sinlation nenlti-agents comme ontil de connaissance scientifiqite, en s appayant
siran cas. e potentiel des systénmes milti-agents (SNLA) porre ba formalisation de connaissances nonvelles
en finaice est sonlioné. i rang des vésuliats théorigues, il est montre qire la wicrostructure des mrarchés
Sfinanciers tient wne place centrale dans Fémergence des dynaniqnes financicres tandis gue le comportenment
des inrestissenrs semble y joser un rote plus réduit. Ce travarl présente des implications pratiques en rapport
avec la régilation des places financieres mais anssi avec fe desion dantomates d'aloorithmic trading. 1/ fait
galenient un point sir une méthode de connaissance et de nodélisation inorante et en plein développement
en finance, a la croisée des systemes d'information, de lintellisence artificielle et de la finance de marche.

Mots-clés : 'inance, Simulation, Microstructure, Systemes mult-agents, Intelligence artficiclle.

ABSTRACT

“What are the minimum specifications to design a realistic atificial financial market?”.
Starting from this research guestion, it Is argned in this article that sipmdlation of Multi-Agent Systens
(MAS) can be a specific mode of inguiry which inmproves onr knowtedge of financial motions. Anwong
others, we show that one ninst pay a particnlar attention to market architectires implemented in the M-S
In casu generating realistic artificial data is targeted. "This elenent, i.e. market microstructire, appears to
be necessary and sufficient in explaining the emergence of a wide range of financial stylized Jacts at the
intraday level, while the design of agents bebaviors could be considered as of less value for this emergence.
This research has potential implications in the design of regilatory financial institutions or algorithmic
trading methods. It also makes a point on a new and promising research methodology, at the crossroads of
Information Systems, Artificial Intelligence and 1inance.

Key-words: I'inance, Simulation, Microstructure, Multi-agents systems, Artificial intelligence.
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1. INTRODUCTION

User de la simulation pour améliorer la
connaissance en termes de ‘avorr faire’ ou de
Ssavoir étre’ est d’un intérét évident. Par exemple,
la connaissance du pilotage d’'un avion a pro-
bablement tout a gagner a étre rodée sur des
simulateurs réalistes. De méme, la conduite
d’une organisation peut-elle étre affinée en
ayant recours a des simulations qui mettent le
gestionnaire en présence de situations inédites,
complexes, ou ses limites sont testées dans un
environnement virtuel et partant, anodin.

Au-dela de ces usages, la simulation
peut également améliorer la connaissance
déclinée en termes de ‘Savoir scentifique’.
Cest la these qui sous-tend cet article.
Le travail présenté pour soutenir cette these
emprunte une voie méthodologique initiée
par les contributions séminales de Wiener
(1948), Von Neumann (1966), Simon (1969)
ou Conway'. Son ambition est de répondre a
« Quelles

spécifications minimales un modéle de  simlation

la question de recherche suivante :

de marché financier doit-il respecter pour produire
des dynamigues artificielles réalistes ¢ »” Le « réa-
lisme » dont il s’agit peut étre jugé a laune
des propriétés statistiques que présentent les
dynamiques financiére réelles. Si celles-ci sont
reproduites par simulation, le modele qui les
engendre est un candidat possible pour en ex-
pliquer lorigine. Pour autant, chacun sait que
des modeles différents peuvent produire des
phénomenes similaires. Dés lors, comment
choisir ? Ia ligne défendue dans cet article est
celle du rasoir d’Occam : plus le modele de si-
mulation est économe dans ses spécifications
1. Voir Gardner (1970).

2 Initialement, le but poursuivi dans cetie recherche énaie de
développer des marchés financiers artificiels qui puissent servir
‘d’éprouverte’ pour tester des hypothéses théoriques ou bien vé-
rifier la pertinence de mécanismes de régulation de place. Ceci ne
peut que difficilement se faire 7z 7710 pour des raisons de code ou
dimpossibilité pratique. Par exemple, analyser effer dune tase
Tobin frappant les transactions financieres en univers artificiel est

envisageable, alors que son test ‘grandeur natre’, sur un marche
financier réel, pose une série de problémes guast insolubles.
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(moins le nombre de degrés de liberté sera
élevé), meilleur il est. Répondre a la question
de recherche en respectant cette ligne permet
a notre avis de lever une partie du voile qui
masque les causes a I'ceuvre dans P'émergence
des dynamiques financiéres et de leurs carac-
téristiques statistiques si particuliéres.

La thése qui sous-tend ce travail est donc
que dans la boucle ternaire « modélisa-
tion— simulation—confrontation au réel »,
la connaissance progresse de facon signifi-
cative et que la simulation est un puissant
moyen de découverte scientifique.

1’article est organisé comme suit : dans
une premicre partie, il est montré comment
la connaissance des dynamiques financiéres
s’est structurée autour de modeles ‘centrés
groupes’. Quelques-uns de ces modeéles sont
évoqués pour mieux souligner les limites
dans lesquelles le savoir se trouve pour le
moment. Ces limites établies, il est montré
dans une seconde partie en quoi un nouveau
type de modeéles permet de progresser dans
la connaissance. Ces modéles ‘individus cen-
trés’ donnent lieu a des simulations, appe-
lées simutations mnlti-agents. Celles-ci éclairent
des aspects encore obscurs des dynamiques
financiéres en intégrant des éléments qui
ne peuvent étre dans les modeles ‘centrés
groupes’. La troisiéme partie présente le pro-
tocole expérimental retenu, les simulations
effectuées ainsi que quelques résultats. Elle
illustre comment le savoir peut avancer grice
a ce puissant outil de modélisation et de si-
mulation que sont les systémes multiagents.

2. QUELQUES LIMITES
DES MODELES ‘CENTRES
GROUPES’ EN FINANCE

1.a recherche de modéles qui, en finance,
rendent compte des dynamiques observées
sur les marchés est motivée par des raisons
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pratiques tout autant que scientifiques. Par
exemple, on a besoin pour valoriser les
options financicres de modeles décrivant
comment se comporte le produit sous-
jacent sur lequel elles s’appuient (action,
indice de marché, devise...). Pour cette rai-
son, les modeles qui sont proposés depuis
plus de cent ans son, la plupart du temps,
‘centrés groupes’ @ ils ne veulent pas ex-
pliquer en détail les différentes ¢volutions
du systemes financier’ mais se contentent
souvent de décrire « a gros grains » les mou-

vements de prix qui en naissent.

Ainsi une traditon de recherche an-
cienne, qui remonte a Bachelier (1900),
consiste a rendre compte des fluctuations
de cours de bourse comme d’une pro-
menade aléatolre ou ‘marche au hasard’.
1idée simple derriere ces mots est que le
prix d’unce action dans le futur, par exemple
dans une unité de temps, est supposé ¢gal
au prix actuel modulé d’un terme aléatoire
Gaussien, d’espérance nulle et de variance
constante. les accroissements de prix sont
alors considérés comme indépendamment
et identiquement distribués (2.4.d) ce qui
parait, en premicre approximation, bicn
décrire comment se comportent les cours
de bourse sur une échelle de temps sutti-
samment longue. Clest du moins l'opinion

géncrale jusque dans les annces 1960.°

Toutefols, il st vite apparu que ce modele
de marche au hasard ne rendait compte
quimparfaitement des dvnamiques finan-
cieres. Parmi les observations qui posent
probleme, la variance des rentabilités ne
semble pas constante; celles-ci ne paraissent
pas distribuées sclon une loi Normale et leur
indépendance est également remise en ques-

ton, ce qui sajoute a une série d’observa-

3. Par exemple, la richesse des investisseurs, Ta performance allo-
cative du marche, les volumes de transacnon, leur iemporalitc...
400 verra par exemple Working (1934) ou Kendall co Tl
(1933)

tions empirigues qu’on rassemble sous le nom
de fuits stylisés. Ces faits stvlisés forment donc
un ensemble d’observations statistiques qui
‘signent’ les chroniques financicres et possc-
dent un certain degré de généralité.’

Les développements suivants  illustrent
ces faits stylisés, a la fois pour montrer en
quoi le modele de promenade aléatoire est
inadapt¢, mais aussi de facon a illustrer les
propri¢tés statistiques qu’on devrair cher-
cher a reproduire par simulation, que ce
soit avee des modeles centrés groupe ou
dautres tvpes. Les illustrations proposées
utilisent les chroniques de rentabilités quo-
adiennes de Tindice Dow Jones (D) entre
le 26/05/1896 et le 12/02/2007 ainst que
les rencabilités intra journalicres du titre
Ptizer, ¢galement coté sur Te NYSIE, mais
pour la seule journée du 01/02/2001 ; ces
dernicres observations sont done dites intra

journalieres, ou « haute fréquence ».°

Visucllement, on constate que la distri-
bution des rentabilités issues du Dow Jones
ou de Pfizer ne sont ni Pune ni Pautre
distribuées sclon une Normale 2.4, ce qui
aurait alors produit une bande homogene
sans ¢pisodes agités comme ceux gqu’on
identific par exemple dans la figure 1(a) ou
1(b).” Des lors, le modele de marche au ha-
sard semble inadapté pour rendre compte
du phénomene observe. Cette évidence est
confirmée par les figures 2(a) et 2(b) ou
sont représentées les distributions de renta-
bilités 1ssues des observations réelles (resp.
pour le Dow Jones et Pfizer). Ces hgures
mettent en ¢vidence des queues épaisses
pour ces distributions, ¢’est-a-dire une oc-

currence d’événements extrémes trop im-

5. Ceuxeci s'observent pour de nombreux marcheés, des produits
tinanciers dittérents, diverses périades historiques. Pour des dé
veloppements plus complets on verra par exemple Cont (2001)
ou Danicl (2000),

0. Les rentabnlites sonr cafeulées i partir du prix constat¢ pour
chaqgue transaction, e entre T0OhOO ¢1 15h30.

7. CE les cadres tsolant quelques épisodes critiques bien connus,
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Figure 1. Indice Dow Jones et action Pfizer sur le NYSE ; figures du haut : prix, figures du

bas : rentabilités.

portante par rapport a ce qu'on attendrait
si les rentabilités historiques suivaient une
distribution Gaussienne, caractéristique du

hasard sage”

Par ailleurs, si les rentabilités boursieres
étaient le fruit d’une marche au hasard,
celles devraient également présenter une
totale absence d’autocorrélation ¢tant indé-
pendantes les unes des autres. Si tel parait
bien étre le cas a Péchelle de la journée
(igure 3(a)), lanalyse des données intra
journalieres (ct. Figure 3(c)) fait ressortir
plusicurs cocfticients dautocorrélation des
rentabilités qui sont significatits pour les
K. On fait el rétérence a0 la raxonomic de Mandelbrot (1998
concermant Jes divers npes de risques. Pour donner un point de
repere quantinatit, la kurtosis, moment centré dordre quatre, dans
le cas d'une variable aléarore Gaussienne est cgale a 30 Au-dela
de certe valeur, Tn distribution empirique érudice est Tortemen
Plguee’ ¢t présente des vénements eXHCmes en- Proportion
trop importante pour coller a la représentation Gaussicane, ey,

cette valeur est de 20,35 ou de 430 respectivement pour e D

et pour Pizer.
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tous premiers retards. Lorsque ces analyses
sont conduites a2 nouveau sur les valeurs
absolues des rentabilités (ou sur leur carré,
ce qui nest pas illustré ici), une forte auto-
corrélation apparait (Figures 3(b) et 3(d)).
Cette observation est troublante au sens
ou elle manifeste la présence dune st
tnre dans la dynamique des prix, ce qui ne
cadre pas avec un processus de promenade
aléatoire,

Reconnaissant que le modele de marche
au hasard est inapte a rendre compte des
fluctuations boursieres dans leur complexité,
une voie moins contraignante d’un point de
vue statistique se distingue dans la littérature
Papproche martingale. Celle-ci place Pinfor-
mation au cceur de modeles théoriques expi-
grant les dynamiques tinancieres, ce que ne
faisait la *marche aléatoire’ qui les déwriz a Paide
d’un formalhsme ¢conométrique. La paternité
de cette approche remonte aux travaux de Sa-

Further reproduction prohibited without permission.
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muelson a la fin des années 1960.” Avec I'ap-
proche martingale ¢t les développements de
Iefficience informationnelle (cf. Fama (1970))
nait un cadre théorique qui peut notamment
s’accommoder d’une variance non station-
naire pour les rentabilités telles que celles qui
semblent sous-tendre les figures 1(a) et 1(b)
ainsi que d’autres faits stylisés. On pourrait
alors se satisfaire d’'un modele théorique en
adéquation avec les observations empiriques
positives. Hélas, cette compatbilité ne regle
pas tout le débat. Iin effet, tester approche
martingale ou plus généralement Phypothése
d’efficience des marchés financiers, est parti-
culicrement délicat, voire impossible, a causce
du probleme dit de Ulppothise jointe. ' De-
meure toutefols que Papproche martingale
propose un cudre explicatif pour une catégorie
de modeles ¢conométriques sophistiqués qui
décrivent bien les dynamiques financiéres : les
processus a volatilité stochastique.' Sous cette
appellagon un peu ésotérique sont regroupés
des systemes d’équatons qui rendent compte
de Pinstabilit¢ de la variance des rentabilités
financicres, la ou approche standard ‘marche
au hasard’ proposait des rentabilités ind¢-
pendamment et uniformément  distribuées.
Ces modeles a volatilité stochastique savent
reproduire, sans pour autant Uexpliquer, un
‘fait stylisé” important remarqué par exemple
par Leroy (1989) : de larges fluctuations de
prix se succedent fréquemment et forment
des ‘bouffées de volatilit€” qui agitent partois
9. On verra lex deux sources importantes pour les théorictens de
efficience des marcheés financiers que sont Samuelson (1963) et
Samuelson (1973).

10, Dans la ihéorie de Tetticienee des marchés financiers, on
considere que les investisseurs sont capables de caleuler des rende-
ments Féquilibre les sémundrant justement pour les fisques quiils
prennent, Clest ¢galement sous cette hypothese que la démarche
proposce par Samuclson est présentée. SNl advenait quiapees avoir
déterming Je juste niveau pour ces rendements on rejetait Phypo-
these aulle de marsingale, ceci pourzait ¢rre ié a une mauvaise
estimation du moddle d'équilibre par lequel ces rentabilités sont
caleulées et non a linetficience du marché. Ce probleme, connu
sous le nom “dhypothése jomie” rend impossible un test direer du
modele, ce qui, au veux daucuns, pose probleme,

L1 Par exemple les processus GARCHL pour Generalized Anto-
Regresiire Condizional 1cteroscedasticity.
K

56

Reproduced with permission of the copyright owner.

les marchés entre deux intervalles de moindre
fluctuation.

Au terme de ce (bref) tour d’horizon,
quelques limites des modeéles ‘centrés groupes’
en [inance sc¢ dessinent : certains décrivent
bicn sans vraiment expliquer, d'autres expli-
quent sans étre directement testables.

LLa connaissance peut-elle des lors pro-
gresser grice a la définition d’une nouvelle

classe de modeles et a leur simulation ?

Les développements  suivants montrent
comment, en renversant la logique sop-donn
qui est celle des modeles ‘centrés groupes’
la réponse a cette question est clairement
‘oul’. La piste proposée ici est d’adopter une
démarche ‘bottom-up’, propre aux modéles
‘individus centrés’ @ on épouse alors une
autre tradiion de modélisation qui  traite
des systemes complexes en de nombreuses
disciplines, dont celles de Thomme ct de la
soci¢té. Par ‘systemes complexes” on évoque
ici des situations dans lesquelles de nombreux
agents”  sont en interactions intenses, nom-
breuses et enchevetrées, et soumis a des effets
de rétroacton. 11 ’agit dune complexité de
niveau Microscopique qui peut, sous certaines
conditions, provoquer au niveau macrosco-
pique des cffets surprenants ¢t non désor-
donnés. Cette ‘surpris¢’ renvoie a la notion
d’émergence, Tordre’ qui la caractérise 2 la

notion d’auto organisation (Anderson, 1972).

3. PALTERNATIVE DES
MODELES ET SIMULATIONS
‘INDIVIDUS CENTRES’

I’étude des systemes complexes s’est
organisée autour d’au moins deux héri-

tages qui entretiennent de nombreuses

12, Particules  ¢lémentaires, moléeules, agents ceonomiques,

LIOUPCs SOCHAUN...
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proximités.” Le premier prend racine dans
les travaux rassemblés de Morin (2008)
ou de Le Moigne (1990)" et propose une
entrée de haut niveau, souvent a caractere
épistémologique, pour lintelligence de la
complexité. L'angle privilégié dans ce cou-
rant est a dominante constructiviste. Le se-
cond, d’'inspiration positiviste, peut paraitre
plus orienté vets la technique. Il puise son
inspiration dans les travaux conduits au
Santa Fe Institute' et a trouvé un certain
écho en Sciences Humaines et Sociales (par
exemple Arthur (1999) ou Kirman (2003)).

Les développements suivants présentent
tout d’abord la nature des modéles ‘indi-
vidus centrés’ ; ils précisent ensuite archi-
tecture générique des simulateurs utilisés
dans cette recherche. Ces derniers sont
alors détaillés dans leurs dimensions plus

techniques.

3.1. Nature des modéles ‘individus
centrés’

Les approches ‘top-down’ peinent a trai-
ter les systémes complexes. Par exemple, les
approches ‘centrées groupes’ ne cherchent
pas 4 reproduire des individus vraisem-
blables' mais des dynamiques de popula-
tons. Elles ne peuvent guére renseigner
finement sur les parties qui constituent le
systeme et échouent, dans une certaine me-
sure, 2 traiter sa complexité. Par exemple,
on ne connait pas le devenir d’un individu
particulier, ni la fagon dont il intervient
dans Pensemble du phénomeéne analysé. Ia

13. 11 est frappant de voir comment ces traditions traitent des
meémes concepts, (oybernétique’, ‘théore des systémes’, thiorie de lin-
Sormation”, “criticalité anto-organisée’ ~ voir Bak, Tang, et Wiesenfeld
(1987) — ete) en se référant souvent aux memes sources, Cest-
a-dire Von Neumann (1966), Simon (1969) ou bien Prigogine et
Stengers (1984).

14. On verra pour une synthése Morin et Le Moigne (1999).

15. Waldrop (1992).

16. Voir par exemple la eritique de Kirman (1992) sur agent

représentatif.

définition des équations régissant ces mo-
deles ne permet de faire d’hypothéses que
sur le comportement moyen des individus.
Le plus souvent, ils ignorent les variations
de comportement entre agents, sauf dans
des cas trés limités. Ox, si la physique ou la
chimie peuvent se permettre de considérer
que des corps semblables sont interchan-
geables, comme le sont effectivement des
atomes ou des molécules, il n’en est pas
nécessairement de méme en biologie ou
dans les Sciences de PHomme et de la So-
ciété, ol les acteurs ont une histoire et sont
susceptibles de présenter une grande liberté
de comportement.

A contraris, dans les approches ‘bottom-
up’, on considére que I'émergence d’un
phénomeéne observé au niveau global est
liée aux interactions de chacun des indivi-
dus au niveau local. La démarche est donc
centrée sur les comportements individuels.
On modélise donc le systéme étudié (ici un
marché financier) tel qu’il peut s’observer
dans la réalité, hétérogene, parcouru de
boucles de rétroactions, structuré autour
d’interactions locales entre agents (ici des
investisseurs). Le systéme formel ainsi dé-
fini, sa simulation fournit des explications
en ‘grains fins’.

Ioutdl de modélisation et de simulation
mult-agents utilisé dans cet article répond a
cette logique ‘bottom-up’. Les « agents » dont
il sagit sont des entités logicielles situces
dans un environnement virtuel et capables
d’agir de fagon décentralisée pour répondre
a leurs objectifs en utilisant des ressources
qui leur sont propres. Les agents peuvent
communiquer entre eux, directement ou
au travers d’un systeme type « blackboard »
(Englemore et Morgan 1988). Leur com-
portement est autonome et dérive directe-
ment de leurs perceptions, représentations
et interaction avec les autres agents (Ferber
2007). Ces outils d’'Intelligence Attificielle

57

Reproduced with permission of the copyright owner. Further reproduction prohibited without permission.



SYSTEMES D'INFORMATION ET MANAGEMENT

trouvent des applications nombreuses dans
divers champs du management : en logis-
tique (Lang ¢ 4/, 2008), marketing (Ketter
et al., 2007), stratégic (Gavetti et Warglein
2007) ou bien encore gestion des systémes
d’information (Kishore e/ o/, 2006).”

Les modeles a base d’agents informatiques,
notamment en finance, sont clairement ‘indivi-
dus centrés’ au sens ou Pélément de base dans
lapproche est le comportement de chaque
individu composant le svstéme étudié. Ceci
permet d’affronter une hétérogénéité et une
complexité vraiment profondes : par exemple,
les agents peuvent évoluer en ratonalité limi-
tée, fonder leurs choix sur des paramétres qui
mintégrent pas uniquement le prix actuel. En
ce sens, les modélisations multiagents ainsi que
les simulations qui en découlent sont des outils
qui permettent de se saisit de la complexité
sans la réduire ex ante, comme le font souvent
les démarches plus standard basées sur 'indivi-
dualisme méthodologique.

Un des avantages de cette technique in-
formatique est d’utiliser les mémes termes
et entités que la discipline s’y rattachant,
ce qui rend le modele formel facilement

intelligible.

Autre avantage, et non des moindres
pour ces modeles formels : ils fournissent
non seulement des explications sur Porigine
de lois de masse, mais ils peuvent égale-
ment renseigner sur Pétat du systéme dans
toutes ses composantes, ce que ne peut

faire un modéele ‘centré groupe’.

En définissant avec parcimonie ces modéles
multi-agents, en calibrant leurs simulations,
on propose une approche formelle, expli-
cative, théoriquement réfutable, mais aussi
performante d’un point de vue empirique.

atsion et fudd (2006) proposent également un ouvrage

17. 7T
de référence couvrant les différentes applications des systémes

multi-agents en économie. On verra, pour plus de détails sur les
SMA Wooldridge (2002) ou, pour leurs applications aux SHS,
Phan et Amblard (2007).
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3.2. Eléments d’architecture générique18

Comment mettre en ceuvre de telles tech-
niques de modélisation et de simulation en

Finance ?

Modéliser un marché financier artificiel,
pour simuler le fonctionnement des marchés
réels ameéne 2 identifier trois composantes
majeures dont la structuradon est essentelle."
Ces trois éléments forment le weta modéle
abstrait de tout marché artificiel. Celui-ci est
représenté a la figure 4. Ses trois composantes
peuvent étre plus ou moins développées selon
le cas et les besoins de la simulation :

1. Le monde extérienr tient licu d’économie
réelle et sert de moteur pour sumuler les
agents en diffusant une zormation exogene.
Celle-ci peut par exemple renseigner sur la
valeur des actifs cotés en ’appuyant sur des
grandeurs comme le dividende probable.

2. Les agents, investisseurs financiers dont
le comportement résulte des signaux
quils pergoivent, des regles quiautorise
le marché et de leur cognition propre

e
(préférences,
comportement se traduit par un désr,

apprentissage...).  Ce

c’est-a-dire un ordre de bourse.

3. Enfn, la wmicrostructure du  marché se
décline autour d’un ensemble de régles
qui décrivent son fonctionnement et
qui régissent les dérails des échanges
(horaire de cotation, nature des encheéres
pour la fixation des prix etc.).

Les agents ont également la possibilité de
s’appuyer sur les dynamiques de prix qui ré-
sultent de la combinaison de ces trois com-
posantes, et plus généralement sur tous les
éléments de leurs interactions pour prendre
leurs décisions. Une partie de Pinformation

18, Pour un point spécifique sur la simulation mult-agents en
finance, on pourra consulter LeBaron (2001).
19. On verra par exemple Derveeuw ¢f o (2007).
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Figure 4. Architecture générique d’un marché.

quils peuvent utliser est donc strictement

endogéne au systeme.™

Depuis les premieres simulations multi-
agents en finance (on verra par exemple
Palmer et af, 1994), nombre de modeles
de marché artificiels ont ¢té¢ développés.
Ceux-ci font surtout effort sur les él¢-
ments ‘information’ et ‘comportement’ de
Parchitecture abstraite présentée précédem-
ment.”" La wicrostructure de ces modeéles est
généralement réduite a une équation réglant
la fixation des prix par une simple projec-
tion du déséquilibre offre/demande. Iin ce
sens, le degré & eentification’ de ces modeles
est tres réduit puisque la dynamique de prix
ne découle pas vraiment d’une interaction
locale. Par exemple, dans le modéle appelé
Santa ['e Artificial Stock Market (SF-ASM),
da a Palmer e o/. (1994), la tixation du prix
7 est réglée par 'équation suivante @

p,=p | 1+p ibm —IZ'(),._, (N

i=0 i=0

20. Ce qui justific fa fléche ‘informations’ partant de fa micros
tructure Ju marchd et rejoignant Fenetd “Agents” dans la Figure 4
21, On peut citer dans cetre hignde de nombreus rravaus © Archur of
W (1997, Le Baron, Arthur, 1 Palmer (1999), Raberto e af, (2005),
Crulyvas, Adamesck, et Kiss (2003), Ehrentreich (2003), Ghoulmie,
Cont, et Nadal (2005), Giardina and Bouchaud (2004), Brandouy
(2003) ou bien encore Cineorti, Ponta, ¢t Pastore (2000).

22, O0 fest un paramctre qui contrdle Limpact du déséquilibre
offre/demande sur e processus de formation du prix, A/ et AW;
érant respectivement lintendon d'acheter ou de vendre de Pagear
7. Pour chaque agent, b,=0[0,=1 ou b= o=

désirs
—_—> Microstructure
nformations 3
N

Cette fixation de prix nécessite donc que
tous les agents se solent exprimés pour
connaitre le déséquilibre  offre/demande.
Par ailleurs, ainsi qu’il sera illustré ultéricu-
rement, ce modele est inapte a reproduire
les faits stvlisés présentés précédemment
(section 1). Une voic pour dépasser ces
limites consiste a porter Peffort sur la mo-
délisation fine de la wicrostructure du marché.
I objectif est alors de créer des marchés
financiers artificicls @ carnet d'ordres asyn-
chrones. Laa prochaine section présente cette
classe de modéles et montre les bénéfices

quon peut en tirer.

3.3. Un marché financier artificiel
asynchrone multi-agents

Dans la lignée de Bak ¢ o/ (1996), Ra-
berto e al. (2005) ou bien encore Muchnik
et Solomon (2006), le modéle présenté ici
respecte la fagon dont les agents intera-
gissent sur les marchés réels: au ceeur du
systéme on trouve un carnet d’ordres qui
permet aux agents de confronter leurs posi-
tions. On pousse le degré & agentification” du
modele bien au-dela de ce qui est fait dans
les approches multi-agents de premiere gé-

nération évoquées précédcmmcnt.“

23 La plaeforme utilisée dans cet article. ATOM (ArTificial
Open Market) est disponible a Fadresse suivante @ hrep:/ Zatom.
univ-lille e
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Logique du carnet d’ordres et gestion
temporelle des simulations

Le carnet d’'ordres peut étre relié au
concept de fablean noiry” bien connu dans
les autres champs d’application des simu-
lations multi-agents : les agents publient
leurs désirs (acheter ou vendre des actions
a un certain prix) dans le carnet d’ordres
pour rendre cette information publique, et
attendent que d’autres agents interagissent
avec eux. Le carnet d’ordres est composé,
comme sur les marchés réels, de deux listes
triées (cf. ‘temps 1’ dans la figure 5) : la
premieére regroupe les ordres de vente et la
seconde les ordres d’achat. Ces listes sont
ordonnées en fonction des prix associés
aux ordres et selon leur date d’émission.”

Dans ce modéle, tous les ordres sont a
conrs limites, ce qui signifie que les prix expri-
més dans les ordres sont des prix maximum
(respectivement minimum) auxquels Pagent
est prét a acheter (vendre) ses actions. En
syntheése, les ordres sont donc composés
d’une direction (acheter ou vendre), d’un prix
limite, d’'une guantité et dune date d’épission.

Quand un ordre est envoyé au carnet
par un agent, il est comparé aux ordres qui
y sont déja stockés afin de vérifier si 'un
d’eux peut servir de contrepartie :

* ¢’ n’existe aucune contrepartie dans le
carnet d’ordres, celui-ci est inséré dans
I'une ou lautre des listes d’enchéres,
en accord avec les critéres présentés
précédemment (¢ ‘temps 2’ dans la

Figure 5) ;

* 71l existe bien une contrepartie dans

le carnet d’ordres, une transaction
24, ¢ Englemore et Morgan (1988) pour plus de dérails sur
Ces SYSIemes.

25. Un ordre d’achat plus généreux en termes de prix offert sera
placé avant un ordre moins généreux. Sideux ordres avee le
méme prix ¢t laméme direction sont émis, le premier & étre rentré

dans le carnet est le premicr 2 étre satisfait.
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intervient entre les deux agents qui
possedent les ordres compatibles. Cela
implique un échange ‘titres contre argent
liquide’ impliquant au moins deux agents

(¢ ‘temps 3’ de la figure 5).%

Comment le ‘temps’ est-il géré dans la
simulation ? Dans les plateformes basées sur
des modeles équationnels, le temps est divisé
en pas de temps durant lesquels les agents
doivent prendre leurs décisions. Celles-ci sont
prises en parallele, ce qui signifie que les
opérateurs agissent simultanément en # sur la
base de I'information disponible. On patle ici
de modeles de simulation synchrones. Dans le
modele a carnet d’ordres, la gestion du temps
ne partage pas du tout la méme logique :
le systeme de cotation central nagrége pas
les décisions des agents a des pas de temps
particuliers et les participants au marché sont
libres de s’exprimer quand ils le veulent. Ils
peuvent ainsi réagir instantanément a une in-
formation endogene (un nouvel ordre dans le
carnet) ou exogene (une nouvelle). On parle
alors de modeles asyrchrones.

L.e modéle développé dans cet article
donne, a chaque pas de temps, la possibilité
a un agent choisi aléatoirement d’émettre un
nouvel ordre, ceci sans tenir compte du fait
qu’il lait déja fait ou non précédemment. Il
s’agit donc la d’un tirage avec remise.”

Comportement des Agents

I.a microstructure d’un modeéle de mar-
ché artificiel ne peut étre testée ou évaluée

26. Ici, la transaction se décompose ainsi : 21 000 titres sont offerts a
la vente pour ui cours limite de 50,45, Un ordre d"achat pour 17 (KX}
titres au cours fimite de 50,50 est émis. 1’achetenr propose une limite
supéricure au vendeur ke moins exigeant. Il sera done satsfait et
touchera 17 (00 titres au cours de 50,45 (prix du premier des deux
ordres compatbles), le vendeur encaissera 17 000 X 50,45,

27, Llinconvénient majeur dans ce choix est que certains agents
peuvent n'étre jamais interrogés a cause de certaines séquences
du générateur de nombres aléatoires utilis¢ pour ce tirage. Ce-
pendant, cette situation n’est pas irréaliste : sur les marchés réels,
certains agents sont trés actifs alors que d'autres interviennent
tres rarement.
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Temps 1 Temps 2 » Temps3
VENTE VENTE VENTE
prix Voqlé ' prix yogre ) prix Vogre
50.60$% | 35000 50.60$ | 35000 50.60% | 35000
5045% 21000 50.45% }21000 5045$ 4000
49523
49.60$ | 28000 12000 4960 $ |28000 17000 49603 | 28000
- - 4952% | 12000 4952% |12000
prix qté ! Y prix qté ! V'opriv Y g !
ACHAT ACHAT ACHAT

Figure 5. Fonctionnement d’un carnet d’ordres.

sans des agents échangeant des actifs finan-
ciers a travers clle. Ainsi qu’il a été mention-
né précédemment, une grande part de la
littérature dans le champ utilise des agents
cognitifs aux comportements complexes.™
De plus, ces agents utilisent souvent des en-
sembles d’information élaborés pour leurs
prises de décisions.” Ces facteurs augmen-
tent tellement la complexité du marché
artificiel qu’il est tres difficile de répondre
a des questions en apparence simples : les
dynamiques de prix proviennent-elles du
comportement des agents ? De la structure
du marché ? Du modéle d’informations qui
influence les agents dans leur prise de déci-
sion ? D’un mélange de tous ces facteurs ?

Pour étre en mesure de donner des ¢lé-
ments de réponses a ces questions, le mo-
déle proposé ici est, dans un premier temps,
fondé sur des agents au comportement le
plus simple possible, dans la lignée des tra-
vaux de Gode ct Sunder (1993) sur les Zero

28, On se référera par exemple au Santa-Fe Artificial Stock
Market pour un exemple de comportement dun tel type (Palmer
ef al. 1994).

29, Par exemple plusicurs signaux détectés dans les cours passés,
les volumes ("échange sur le marché ou bien encore des infor-
mations macroéconomiques simulées, tous ces éléments pouvant
se combiner.

Intellivence Traders (ZIT)," ce qui permet de
24 > q

minimiser I'influence du modéle de com-
portement sur les résultats obtenus.”

Dans un second temps, 'impact de com-
portements plus sophistiqués sur la dyna-
mique des prix est analysé : des comporte-
ments spéculatifs et fondamentalistes ont
ainsi été développés, et des simulations
mixant les populations d’agents ainsi typés
ont été entreprises dans le cadre d’un plan
d’expérience.

4. UN ECLAIRAGE SUR LES
FAITS STYLISES PAR LES SMA

Les expériences menées sur le marché ar-
tificiel, tel que précédemment décrit, visent
a vérifier 'l est susceptible d’engendrer ou

30, Luarticle de Gode et Sunder, en dehors du champ de la fi-
nance, met en lumicre que la structure d’'un marché et les regles
qui encadrent les comportements des agents sont les éléments
essenticls pour obtenir une “ctficience allocative’ alors que le
degre dintelligence des opératcurs west pas un ¢lément crucial
pour obienir cette propriceé.

31, Lo effet, st les agents émettent des ordres avee des prix tirds
au hasard de maniére uniforme et que la dynamique de prix en
sortie de simulation suit une distribution gaussienne par exemple,
hypothése que ce résultac est dia la détinition des comporte-
ments ne tient pas, puisque ces comportements ne sappuient en
rien sur une telle distribution Gaussienne.
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non, et sous quelles conditions, les fats stylisés
décrits a la section 1. La logique ici poursui-
vie est celle du rasoir d’Occam : maintenir
le modele parcimonicux et aussi fruste que
possible pour repérer les éléments néces-
saires et suffisants a I'apparition du phéno-
méne. La philosophie qui guide ce travail
est similaire a celle sous-jacente aux analyses
sur les automates cellulaires : une grande
complexité peut naitre de comportements
individuels trés simples.” Le travail présenté
ici engage donc dans une dématche de
reverse engineering’ pour proposer un jeu de
regles simples susceptible d’engendrer la
complexité du phénomeéne étudié.

Le plan d’expérience respecté est le sui-
vant. 1l sappuile sur Pactivation et la neu-
tralisation successive d’éléments de I"archi-
tecture générique de marché (cf. Figure 4)
pour en contraster les effets :

* Primo analyse : les ¢léments ‘compor-

tement’ et C‘information” du  modele
de marché générique (Figure 4) sont
neutralisés pour ne faire vatier que 'élément
‘microstructure’ : il est alors montré
quen Tabsence dune microstructure
de type ‘carnet d’ordres asvnchrone’, les
simulations sont incapables de produire
des faits stylisés en ligne avec ce qui

s’observe sur des marchés réels.

* Analyse poussée : des comportements
d'agents  plus  sophistiqués  sont  alors
intégrés, en  maintenant  identiques  les
pieces ‘information” et ‘microstructure’, de
tacon a vérifier si ces seuls compor-tements
sont aptes a engendrer les faits stvlisés. 11
est montré que tel mlest pas le cas. Par
ailleurs, il est vérifié que les comportements
sophistiqués ne modifient pas les faits
stylisés identifiés en primo analyse lorsquils

m Un exemple classique est Faatomate

I complexe en termes de comportements émergents et

simple dans sa logique de fonctionnement (Wilensky 1998) © voir
également Woltram (2002),
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sont mis en ceuvre dans des simulations 2a
carnet d’'ordres asvnchrone.

4.1. Primo analyse : comportements
simples, microstructures variées

Ici, les expériences sont toutes réalisées
avec 1 000 agents purement réactifs, sans
capacités cognitive ni intelligence artificielle
sophistiquée,” Cest-a-dire des Zero Intelli-
gence Traders (ZIT). Autrement dit, dans la
Figure 4 les éléments Moteur Informationnel et
Cwi/poﬂe///w/l sont rendus aussi neutres que
possibles.

Un ZIT formule ses ordres de facon
aléatoire pour déterminer les parametres
‘prix’ et ‘quantité’. Chaque fois qu’il doit
passer un nouvel ordre, cet agent prend une
décision en fonction des régles suivantes:

* St un des deux cotés du carnet d’ordres
est vide, il émet un ordre dans cette
direction, avec un prix tiré au hasard
dans |1, +0[."" Cette régle est nécessaire
pour initialiser le carnet d’ordres.

* Sice n'est pas le cas, les agents émettent
un nouvel ordre lwmite, en choisissant
aléatoirement une direction et; c¢n

fonction de celle-ci, un prix dans :

— leours limte le moins éleré a achat, +90|
pour un ordre de vente ;

— |1, conrs linite le plus élevé a la vente| pour
un ordre d’achat.
Ia durée typique d’une simulation est
d’environ 20 000 pas de temps.*
Les faits stylisés obtenus grace a ce modéle
asynchrone sont confrontés (de maniére

33 Leurs choix sont seulement guidés par le hasard au travers de
drages de nombres aléatoires ¢ ils ne sont dotés ni mémoire ni de
capacit¢s d'apprentissage,

34, La limite inféricure est fixée a 1 de facon arbitraire. Sculs les
prix négatifs sont interdits.

35, L plupart du temps les figures ne présentent que 4 000
observations,
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Figure 6. Comparaison des profils de deux types simulations : Prix / Rendements

graphique) a ceux obtenus par la simulation
d’un marché simulé équationnel directement
dupliqué du SF-ASM™ et repris par Der-
veeuw (2005). Comme 1l a ét¢ précisé pré-
cédemment, le point crucial est que le SF-
ASM est fond¢ sur Péquation 1 et non sur
un carnet d’ordres : en conséquence, il fixe
les prix de maniere synchrone. On verra que
I'examen attentif des résultats issus des deux
plateformes, confrontés aux résultats réels,
fait ressortir quelques évidences notables.

La Tigure 6(a) présente l'allure générale
de la courbe des prix sur 4 000 itérations
environ ainsi que la distribution des ren-
dements ainsi obtenue. La Figure 6(b)
présente quant a elle le méme type d’infor-

mation mais pour le SF-ASM.

Parmi les faits stylisés, présentés dans la
section 1, il a été souligné que la distribution
des rendements sur les marchés financiers
présente un excés de concentration autour de
la movenne, en d’autres termes une Azrtosis
importante. Dans les simulations du marché
asvnchrone a carnet d’ordres, les distributions
de rendements présentent de telles grenes
épaisses « leur kurtoss oscille autour de 4,5, ce
qui est similaire a ce qui peut étre observe
sur des données de marchés réels. L'évidence

36. Palmer, Arthur, Holland, LeBaron, et Tayler (1994).

est bien moindre dans le cas du SIF--ASM ou
Pexces de Aurtosis est plus discutable.

Par ailleurs, les distributions de rende-
ments issues du marché asynchrone laissent
apparaitre des queues épaisses comparables
a celles obtenues sur des chroniques d’actifs
réels. En revanche, celles issues du SF-ASM
n‘ont pas les mémes caractéristiques (pour
une illustration de ces faits stylisés, on se
reportera a U'e-companion, figure ec-1(a) et
ec-1(b)).”

Ainsi qu’il a été précédemment évoqué,
Pune des caractéristiques majeures des sé-
ries de rentabilités financiéres est quielles
n'exhibent pas d’autocorrélation significa-
tive, mais qu’une dépendance a court terme
existe lorsquon s’intéresse a leurs valeurs
absolues. Les figures ec-2 présentent le
tracé de la fonction d'autocorrélation pour
de telles valeurs absolues (un jeu de don-
nées est généré pour chaque modele, asyn-
chrone et SI-ASM). Si elles sont comparées
a celles obtenues sur des données réelles
(¢ notamment Figure 3(d)), il apparait
clairement que des propriétés similaires
peuvent étre reproduites avec le modéle
asynchrone : il s’agit la d’un résultat a por-
ter au crédit du bon calibrage du modéle

37, Cet e-companion ¢st réléchargeable sur heep:/ /atom.univ-
lille 1.fr/papers. Toutes les figures numérotés sous le formar « ec-
N(y) » reavoient a ce docoment,
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multi-agents asynchrone. Il est également
a noter que la simulation du SF-ASM ne
permet pas de reproduire pleinement les
fait stylisés présentés aux Figures 3(b) et
3(a) relatifs au Dow Jones (graphiques a
comparer avec la Figure ec-2(a)).

Que peut-on conclure de ces premieres
observations ? Le marché asynchrone
s'avére bien supétieur au marché équation-
nel (SF-ASM) pour reproduire des dyna-
miques de prix réalistes. Cela pourrait tenir
au fait que le SF-ASM vise a simuler des
dynamiques de prix ‘quotidiennes’ ou sur
plusieurs jours, a des horizons de temps
ou l'information et les comportements des
investisseurs ont un impact important. Cela
est moins vrai lorsqu’on s’intéresse a des
dynamiques intra journaliéres, ce qui pour-
rait expliquer la performance supérieure
du marché asynchrone dans les jeux de
simulation.

Au terme de ces premicres expériences,
deux points sont a mettre en avant :

* la simulation multi-agents basée sur
l'asynchronisme du carnet d’ordres,
C’est-a-dire sur la cotation continue

des actifs financiers, est de nature 2

engendrer des faifs stylisés proches de

ceux observés sur un marché réel ;

* peuplée du méme type d’agents (Z1T), la
simulation qui est dépourvue de carnet
d’ordres (en d’autres termes, d’une
microstructure réaliste) en est incapable.

11 est toutefois prématuré d’affirmer a ce
stade avoir identifié les éléments wécessarres
et suffisants pour engendrer les faits stylisés
qui guident le travail de modélisation. Par
exemple, que se passe-t-il si on modifie le
comportement des agents pour les rendre
plus intelligents, en les dotant de capacités
d’apprentissage ou de connaissances fines
sur le contexte de la décision qu’ils doivent
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prendre? Les mémes faits sont-ils obser-
vables? Si tel est le cas, supprimer I'asyn-
chronisme du carnet d’ordres permet-il de
conserver les faits stylisés? En ce dernier
cas, le phénoméne observé dans la simu-
lation ne serait peut-étre rien d’autre quun
artefact du systéme simulé! En revanche,
mettre en évidence (1) que la vatiadon des
comportements n’a pas (ou peu) d’impact
sur I'émergence des faits stylisés, alors que
(ii) faire varier la microstructure par laquelle
ces comportements sont transformés en
transactions en a un, donnerait une illus-
tration de la place centrale que cet élément
dans les simulations. Tel est lobjet des ana-
lyses suivantes.

4.2. Analyses poussées : variations
autour du modé¢le de comportement
et de la microstructure

Introduire des comportements élabo-
rés impose ici de complexifier un peu le
modeéle simulé. En effet, si on se refuse 2
ce que les agents tirent au hasard les prix,
encore faut-il leur donner les moyens de
construire leurs décisions sur des infor-
mations additionnelles. C’est ce qui est fait
dans les simulations suivantes : 4 chaque
période de temps, tous les agents regoivent
une information I qui leur permet d’en-
cadrer la valeur fondamentale de Dactif
échangé sils le soubaitent. Comme on va le
voir, déterminer cette valeur fondamentale
permet de définir deux nouveaux compot-
tement :* le comportement fondamentaliste,
et, par contraste, le comportement spécularyf.

Agents fondamentalistes

A la réception de linformation I, 'agent
fondamentaliste détermine un prix en in-

38. Ces comportements sont dérivés du SF-ASM de Palmer,
Arthur, Holland, LeBaron, et Tayler (1994).
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terprétant cette nouvelle avec une certaine
précision 8. Cette approximation est réali-
sée en drant de fagon uniforme deux va-
leurs Iy et I, dans lintervalle [I(1-6), I(1+
)], ce qui détermine un encadrement I15
de la valenr fondamentale. e comportement
fondamentaliste est décrit par rapport a
cet encadrement: l'agent qui en est doté
cherche a acheter les titres pour un prix in-
férieur a I et a vendre ceux-ci a un prix su-
périeur a I5. L’agent peut, en conséquence,
émettre deux ordres :

* un ordre d’achat, au cours limite I, la
quantité étant tirée au hasard dans [1,(c;/
)], ou i représente la fortune liquide de
lagent 2.”

* un ordre de vente, au cours limite [2q,
la quantité étant tirée au hasard dans
[1,7], ou i est le nombre de titres en
portefeuille pour Pagent 7

Agents spéculateurs

A la différence des agents fondamenta-
listes, les spéculateurs n’utilisent pas P'en-
cadrement de linformation I pour fon-
der leurs interventions sur le marché. Ces
agents utilisent des tendances qu’ils iden-
tifient dans le marché pour tenter d’en
profiter. Ainsi, s’ils croient que les cours
sont susceptibles de monter, ils se portent
acheteur, s’ils pensent qu’ils vont baisser, ils
sont vendeurs.

Ce comportement introduit une boncl de
rétroaction dans le marché qui présente alors
potentiellement une dynamique auto réalisa-
trice. Déterminer ces tendances se fait en cal-
culant deux moyennes mobiles, une longue’
notée MML, qui prend en compte les cours
passés sur une durée H, une ‘courte’ notée
MMC qui sappuie sur une durée 4, avec A<H.

Le spéculateur détecte-t-il que MMC>MML.

39. On retient la partic enti¢re du quotient.

pour un certain pourcentage X ? Alors 1
interprétera cette déviation comme un signal
haussier, et tentera d’en bénéficier en achetant
des titres. Inversement, si MMC<MML. dans
une proportion X, le spéculateur interprétera
ce signal comme celui d’une baisse probable
du titre dans I'avenir proche et il tentera aus-
sitdt de vendre ses titres en portefeuille. Ce
comportement pour 'agent 7 au temps # peut
donc se résumer ainsi :

i ’

2P

e 51 L it T> + XT:"H T, l’agent

détermine par tirage uniforme une
fraction fde ses liquidités a investir et
émet un ordre d’achat a la meilleure
limite des encheres ‘vendeurs’ pour tout
ce que ce montant lui permet d’acheter

théoriquement.
Ce BB e
S1 T<(1 + X) X__»_!:I__, age

détermine par tirage uniforme une

fraction # de ses positions en porte-
feuille et émet un ordre de vente a la
meilleure limite des enchéres ‘acheteurs’
pour tous ces titres.

L’introduction de tels comportements
dans un marché artificiel asynchrone a
carnet d’ordres modifie-t-il les faits stylisés
observés ? Pour répondre a cette question,
de nouvelles séries d’expérience ainsi que
des analyses de sensibilité ont été conduites.

Une série de simulations met en présence
1 000 agents. La proportion de chacune
des populations d’agents est alors modulée
en accroissant progressivement le nombre
de spéculateurs par rapport au nombre de

40. Ici & = 5 . | renvoie une valeur fondamentale qui change
de fagon périodique. Cette valeur fondamentale, VET suit une
marche au hasard ['F, = 177, + &, avec g, — N(O,0.5) et
71, = 100.
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fondamentalistes (100 % de fondamenta-
listes, puis 75 %, puis 50 % et enfin 30 %).
Qualitativement, les faits stylisés sont bien
présents, ce qui apparait clairement sur les
Figures ec-3 et ec-4.

Ces résultats ne constituent quun échan-
tillon dun grand nombre d’instances de si-
mulations ou sont modulés les paramétres
expérimentaux.” On notera que les valeurs
de kurtosis pour toutes ces simulations 0s-
cillent entre 4 et 5, certaines instance amenant
a constater exceptionnellement des &urtosis
légerement supérieures a 14 quand des ZIT
sont présents dans la populaton de référence.
Ces résultats confirment et améliorent donc
ceux qui sont présentés dans Raberto ef 4.
(2005). Cela montre qu’un modéle de marché
asynchrone continu est 2 méme de reproduire
la plupart des caractéristiques des faits stylisés
sans faire d hypothese particuliére sur le comportenent
des agents ou sur les caractéristiques du moteur
informationnel.

Reste toutefois a vérifier que la micros-
tructure du marché joue bel et bien le role
central dans 'émergence des faits stylisés
qu’on lui préte.

A cet effet, le précédent jeu de simu-
lations a été conduit a nouveau, mais en
simplifiant considérablement I'architecture
du marché. Ainsi le carnet d’ordres a-t-il été
supprimé au profit d’'un systéme de fixation
des prix réglé par I’équation 1. Les compoz-
tements présents dans la population, ainsi
que leurs proportions respectives, ont été
modulés selon le méme protocole que celui
présenté a 'étape précédente.

Les graphiques présentés dans les Figures
ec-5 et ec-6 illustrent quelques résultats
issus de ces expériences. Chacun est pro-
duit pour une instance de simulation et
41. Graine du générateur de nombres aléatoires, nombre d'agents,

proportions de spéculateuss, fondamentalistes ou Z1T dans la po-
pulation, forme du hasard structurant le signal envové 1.
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pour différentes mixtures de population.
Ces tigures montrent clairement qu’on perd
alors les faits stylisés.

Que peut-on conclure de cette série d’ex-
périences ?

1. Les faits stylisés apparaissent quels
que soient les comportements (ZIT,
fondamentalistes, spéculateurs, mixtures
de populations), qu’il y ait ou non de
moteur informationnel, pour peu que
la microstructure du marché soit batie
autour d’un carnet d’ordres.

N

Sans ce carnet d’ordres, aucun
comportement n'est a méme, de lui

méme, d’engendrer ces faits stylisés.

Cet ensemble de résultats renforce 'hy-
potheése sclon laquelle une partie des faits
stylisés doit étre considérée comme liée
dit,

modéliser un marché financier comme un

au seul carnet d’ordres. Autrement
marché Walrassien, ou un commissaite
priscur établit Péquilibre offre demande
ne permet pas de rendre compte de fagon
satisfaisante des dynamiques de prix qu’on
observe dans la réalité, En revanche, I'as-
pect ‘comportement’ dans ces modéles ne
semble pas déterminant. Les approches
‘centrées groupes’ ne fournissent pas, 2a
notre connaissance, de tels résultats expli-
catifs.

Ces résultats doivent toutefois étre pris
avec quelques précautions : ils ont un statut
similaire a celui obtenu par la simulation
du modéle de « ségrégation urbaine non
désirée » de Schelling (1971).% II n’est pas
question d’affirmer ici que /o seule canse a
Iceuvre dans Pémergence des dynamiques

42, Dans ce travail, Schelling montre qu'on peut expliquer la

ségrégation ethnigue dans Jes grandes villes avee trés peu de va-

riables 1 un simple taux de tolérance 4 la diversité ethnique dans le
voisinage immédiar des agents et du hasard. Cest un modéle trés
trustre qui érablit une émergence — la ségrégation urbaine— sans
avolr recours 4 des variables économiques comme fa richesse

des populations.
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financiéres est la présence d’un marché a
carnet d’ordres, comme il nest pas ques-
tion d’affirmer que les phénoménes de
ségrégation sont le seul fruit du hasard
et d'une intolérance modérée des agents.
Drautres facteurs peuvent sous-tendre ces
dynamiques ct expliquer les formes spéci-
fiques de ces différents phénomenes, mais
ces modeles parcimonicux  saisissent les
éléments nécessaires a leur réplication. On
se borne donc a souligner que I'architecture
par laquelle les intentions des investisseurs
sont confrontées importe grandement : la
présence d’une microstructure asynchrone
expliquerait ainsi, de fagon nécessaire et suf-
fisante une part non négligeable des dy-
namiques financiéres a I'échelle de temps
de la journée. Enfin, il convient souligner
qu'aucun modele ‘centré groupes’ ne pet-
met a ce jour d’étudier en grain fin des
systémes aussi complexes que ceux aftron-
tés dans cette recherche. Ici, les boucles
de rétroaction, Phétérogénéité des agents
dans leur rationalité¢ et dans leurs dotations
est profonde. Toutefois, les modeles multi-
agents développés restent formels, précis,
analytiques, tout en proposant des faits
empiriques  convaincants lorsqu’ils  sont
confrontés aux données réelles. 1in ce sens,
ils peuvent étre vus comme de bons can-
didats pour palier les limites des modeles
d'inspiration économétrique ou les autres

approches ‘centrées groupes’.

5. CONCLUSION

Outils de ‘savoir’, ‘savoir faire’ ou ‘sa-
voir étre’, les modélisations et simulations
constituent un mode d’approfondissement
de la connaissance. Telle est la thése déten-
due dans cet article, déployée autour d'une
« Onelles sont les

spécifications nécessaires et suffisantes pour simuler

questdon ardue en finance :

i marché finander de maniére réaliste 2 ». 1.a

démarche adoptée pour répondre a cette
question est celle d’un recours a des modéles
multi-agents minimalistes (au sens du rasoir
d’Occam). Ces modéles jettent un nouvel
éclairage sur le role central de la micros-
tructure dans émergence des phénomenes
financiers a trés court terme, dans une méme
journée de cotation. Cest la une dimension
qui est largement ignorée dans les modeles
‘centrés groupes” ou équationnels qui sont
les plus fréquents dans le champ. Au regard
de cette dimension, la place du comporte-
ment des investisseurs napparait pas aussi
prégnante, au moins pour ce qui est des
dyvnamiques intra journalicres.

Toutcfois il faut admettre que les mo-
deéles multi-agents ici présentés sont ¢ncore
imparfaits. Par exemple, on ne peut assuter
que pour un jeu de paramétres initial, tous
les faits stvlisés a I'échelle de la seconde, de
Pheure, ou du mois, tels qu’ils sont obser-
vés sur les marchés réels, seront reproduits
par simulation avec une exactitude absoluc.
Iin revanche, pour une grande part, la
congruence qualitative des simulations eu
égard aux données réelles est assurée. FEn
drautres termes, ces modeles ne préten-
dent pas tout expliquer, mais simplement
esquisser une piste prometteuse pour une
meilleure connaissance des dynamiques de

prix en finance.

Au dela des avancées de nature métho-
dologique et épistémologique que la simu-
lation en finance peut apporter au champ,
son articulation avec les systemes d’infor-

mation est tres prometteuse.

Par exemple, la plateforme artificielle
utilisée dans cette recherche peut étre dé-
plovée pout ¢valuer Pimpact d’une stratégic
de placement d’ordre particulicre : a chaque
instant un #rader a connaissance de la file
d’attente des ordres d’achat et de vente
qui se font face dans le carnet. S’il intro-
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duit dans ce systeme une séric d’ordres
exécutables (qui trouveront une contre-
partie) il modifiera par son action ces files
d’attentes ; selon les choix qu’il fera, ainsi
que la dynamique des ordres qui viendront
s’intercaler durant le processus, les gains
réalisés seront plus ou moins importants.
En couplant le systeme d’information (no-
tamment le carnet d’ordres et le gate-way
ou attendent des ordres complexes 2 seuils
de déclenchement) au simulateur, le trader
pourra estimer en quelques fractions de
seconde 'impact sur le ptix d’exécution des
ordres qu’il a 4 passer, et choisir la stratégie
de placement optimale.

Par ailleurs le systeme d’information
d’une salle de marché est probablement
I'un des ensembles les plus complets et
les plus sophistiqués dans le monde de la
finance. Le simulateur multi-agents pré-
senté dans cet article peut se nourrir d’'un
grand nombre d’éléments véhiculés par ce
systéme :
conomiques, informations endogénes liées

informations exogénes macroé-

a la dynamique du marché lui-méme, suivi
des positions existantes et planification des
opérations en attente... et y jouer le role de
systeme d’aide 4 la décision pour sélection-
ner, dans une population de stratégies uti-
lisant les éléments évoqués précédemment,
celle qui domine toutes les autres au regard
d’un critere particulier (risque minimum ou
profit maximum par exemple).

Enfin, si la perspective d’automatiser une
partie du fonctionnement des salles de mar-
ché souléve de légitimes inquiétudes, force
est de constater que la part de /lalgorithmic
trading dans Pactivité des salles est de plus
en plus importante” et que 'imbrication SI
— automates devient un élément stratégique
de compétitivité pour ces structures. Dans
ce cadre, les environnements de tests type

43, Jusqu'a 804 des ordres émis sur le marché action proviennent

de ces automates.
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« simulateurs » participent 2 la fiabilité de
ces systémes de pilotage automatique, et
contribuent de ce fait 4 une meilleure mai-
trise des activités financiéres.
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