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Resumen

foes deaionn actuales de Indeligencia Artificinl {EA) en pariticu-
tar las algoritmes svolutivos ¢ fos ggentes inteligenien, permiten
sreodetar siatemos de iy diverape Hpas, enlee ellos mercados fi-
nenpterog. Lo needels computacionel de un mercade finaneiers
alilizn varios elepentods de Af, tales como e cornprlasidn ewoli-
five ¢ ageniaes artificiales. Bl resutiado wn mercado finaneisro
artificiel (MEFA] — sivve como un loboratorie @il pera el eatadio
de log merondes realer, Bnesle trabojo pPredenioman wi Dueus
MEA, conatruide oo ol ofgedivo de inchiir cletnendos gue han
wiido descertadod en oiros modelss, tales como diferentes trome-
fas de orgenizocidn del merceds § lx presenoin de parficipentes
supesinley, telea pomeo log markel malers, gue san agented pape-
cialey encargedos de proveer Houides of mercedo, Los resulta-
dog preacaludes en este trobofo incluen ol efecto de diferenies
medelos de organizacidn, de diferenlod wvos de informuocidn, e
aficiencin de diferentes métndes de cdapbacidn y de la presencia
e market rmakers. fEn este il oo, cabe enfalizar ol Reshe
de bener on A cupe evolucidn ss comptelosiente auldnama.

Palabreny clave Ineligencia Astificial, Agentes, pdereados. Financieros.
Alpontmes Eyalutivns, Marke harkers

Abstract

Present dey technaguee frome artifiviel outelligence (AR), im par-
Healar enstulionary olporitbms and intellipent mgents, can be
wwed to madel masy different fppes af syetem, including finoneial
markets. A compulationel reedel af o fimpanatal morkel wyes vor-
toew AL pletnents, sweh as cvelulionary computebion etd arfifi-
cial agests, The restdt - mn artificied fmonciol searket (A FM -
sage gerte ad oo wseful slphorabory for studying the befhevior nf
red finonciol morkets, In the present werk we prepent o new
AFM, designed with the plpective af ineluding elements thot
heoe boen reletively meglected fnoother maodels, such on different
ergunizulional models for the merket and the presence of priv-
ey participuelys such s merket mokers whe have the fosk of
prowviding morket lguiditp. The pestells we preaent in this article
imelude: the offect of different orgamzciionel mredels, af differ-
ent podeitehion of inferpoation, the efficiency af differetn (ypes
of odeplation and Hhe prescroe af moerket makers. In this letler
coge we emphanize that the peanlling market hes a completely
putotameans evalution,

Heywiortds: Artificinl  Intelligence. Agdents, Financial — Markets.

Fvelutiongsy Aluorithms, Markel Markers

1. Introduccién

La compulacidn ha sido de enorme utilidad en
muchas dreas difersmtes de la ciencia, debido a su
capacidad para represeniar, a traves de modelos sen-
cillos, sisternas que son demasiado complicados para
afrecer soluciones analiticas exactas. Recienlemente
ha emergido una nueva drea en este fipo de aplica-
rinnes — log mercados financieros.

Los mercados financierns son sistemas dindmi-

cos complejos, compuestos de muchos elementos que
interactian entre si. Estos sistemas son dificiles de
modelar dada la complejidad, tanto de sus elemen-
{08, como de las interacciones enfre éstos, ademis de
1a diversidad v complejidad de los Tactores externos
por los que se ven influenciados.
Aungue exisle un gran  nidmero  de  datos
disponibles com los que se puede pstudiar a los mer-
cdos finaneiercs, es altamente diffcil formular y ver-
ificar hipitesis sobre su comportamiento. Loy esti-
dios en esta vertiente se limitan a utilizar los datos
historicos de los indicadores para corroborar clertas
hipatesis, por gjemplo Copikrishnan et al, (1999). Un
ejemplo caracterfstico de esto es la conbroveTsia ex-
islente acerca de si los mercados son eficientes o no
{ver, por ejemplo, Campbell ot al., 1997). Todavia
fo existe un consenso, aungue hoy en dia la contro-
versia se ha centrado mis en si es posible aprovechar
cualquier ineficiencia para obtener ganancias en el
marcada,

Tna de las razones por lag que es tan dificil esoudi-
ar un mercado financiers os que solo exisue funo”, Fs
decir, no es factible cambiar los pardmetros que in-
fluven el comportamiento del mercado desde e] pun-
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o de vista de la investigacion dentifica. Asi, para
realizar estudios “experimentales”, se han utilizadn
dos métodos distintos: la oreanivacidn de mercados
de taboratorio, o mercados expermentales (Hrahnen,
1998}, v la simulacién computacional.

En el primer método se organiza un pequefio “mer-
cada”, en donde un derto nimero de personas reali-
wan operaciones sobre emisoras ficticias, de acuerdo
a las reglas de organizacion establecidas en el experi-
mento. Este método tiene las desventajas de que la
realizacion de un experimento toma una canticdad
considerable de tiempo, ademas de que el nimero
de datos generados es reducido. Fn las simulaciones
computacionales estas desventajas son eliminadas,
Por otra parte, dado que un mereadeo finaneiero os un
sistema complejo adaptativo, cuyo comportamiento
es el resultade neto de las actividades de un gran
nimers de seres humanos compitiendo unos contra
otros con estrategiay diferentes de compra/venta, su
modelacidn es un gran o interesante reto de la in-
teligencia artificial, que involucra forzosamente el-
ementes como son los algoritmos evolulivos [(Gold-
berg, 1980), sistemas clasiflcadores, redes neuronales
¥ agentes artificiales { Bradshaw, 1997; Noriega, 1997,
Wooldridge, 2000; Wooldridge, 2000a).

Dentre de este mareo de estudic @& han cons
truido diversos sisternas de simulacién  computa-
cional denominados mereados lnancieros artificiales.
El Mercado Virtual de Santa Fe (Palmer ef af,
1994} es probablemente el gjemplo mds representati-
v, Tipicamente se modela un conjunte de inversion-
istas quienes pueden comprar o vender un instrumen-
tor riesposo o mantener sus recursos en un bien sin
riesgo. La modelacion especifica de los elementos in-
teractuances se realiza a través de agentes arlificiales,
log cuales basan sus decisiones de compra/venta en
un conjunto de estrategias, Un paradigma intnitivo
con el que se puede entender o] comportamiento del
sistema ed el de una ecologia de estrategias compel-
itivas (ver por ejemplo Farmer, 1998 v Stophens et
al., 1998), Fslas estrategias pueden ser de diversos
tipos, por gjemplo, téenicas, tal como un promedio
méwvil, o fundamentales, como el precio por utilidad.

La decisién a tomar depende del precio actual v
alguna ofra informacion disponible sepin la estrace
gia actual del sgente. Se asigna a cada estrategia
un “fitness” basado en las panancias que ha logra-
do. Todos estos elementos caben dentro del maren
formal de un sistema clasificador, en donde una es-
trategio es codificada en la forma %8 <condicién=
entonces <accidn>". Por ejemplo: al usar la estrate-
gia “promedio mdévil de 30 dias”, se tiene que si el
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precio es menor que el promedio mdvil [condicidn)
entonces el agente toma nna postura de venta (ac-
idn},

Finalmente, hay que iener un mecanismo de
retroalimentacion entre las acciones que realizan los
agentes y el precio del instrumentno, Normalmente se
hace esto a través de una ecuacidn postulada basada
en la ley de oferta y demanda. Usando esta ley el pre-
cio se ajusta al nivel de oferta v demandn evistentes,
Después de este ajuste, los agentes otra vez pueden
tomar posturas pero a un precio nuevo, Los apentes
ae adaplan a travis de un algoritmo genético, dan-
o asf una preferencia para aquellas estrategias mas
exitosas, pero tambidn introduciendo mas diversidad
en el conjunto de replas wsadas,

El modelo de Santa Fe ha sido usado generalmente
para estudiar diferentes tipos de estrategias, su efi-
cacia ¥ su impacto en el mercado. Otros trabajos
relevantes son: el Provecto de Mereados Artifieiales
en el Laboratorio de Ingenieria Financiera del MIT,
gue flene como objefivos principales ol estudio de
las interacciones entre agentes artificiales inteligentes
¥ agendes humanos en un mercado estocistico, el
aprendizaje artificial de dindmicas de sistemas com-
plejos ¥ el andlisis estadistico de modelos Bnancieros:
¢l Proyecto de Mercados Virtuales del Centro para
el Aprendizaje Bioldgico vy Computacional, también
del MIT, cuyo propdsito se centra en la idea de que
la mente puede ser representada por un conjunto de
agentes que procesan informacian e interacthian entre
al, es decir, puede sor representado por un mereado
ie agentes financieros; ACE {Agent-based Compura-
tional Foonomics) de In Universidad Estatal de lowa,
cuyo principal interés es el estudio de las repulari-
dades abservadas en economias de mercado descen-
tralizadas.

A diferencia de lo mencionado anteriormente, el
mercado artificial NNCP! (Gordillo, 2000; Gordilio et
al, 2001) Fue construido con e objotive de inchir
aspectos desdefindos on otros mereados artificiales:
diferentes modelos de organizaciin del mercado, el
ral de la informacién v la presencia de especialis-
tas o wmarkel mekers, la cual elimina la necesidad
de lener una ley erdgene que determina la dindmi-
ca del mercade ¥ permile una dindmica completa-
mente enddgeneg, Todos estos elementos son cruciales
en la formacian de la microestructura del mereado
(CFhara, 1997),

'MNOE significa Neural Metwarks, Chaa and Prediction
¥ e o grupo de investigacion en sistemas complejos base
do principalmente on el Institnto de Clencias Suclosres de la
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Fl modelg de organizacion de un mercado esta de-
terminade por los mecanismoes de fransaccion y los
mecanismos disponibles para ofrecer posturas; el
modelo de orsanizacion es de suma imporiancia para
el buen luncionamiento de un mercado, par ejemp-
lo, en Lérminos de la provision de liguides (la facil-
idad con gue se puede encontrar una conbraparte a
una postura) ¥ la reduceién de la volatibilidad (la
degviacidn estandar de los cambios en el precio de
una ¢ mas instrumentos), La influencia de la infor-
maciin en el comportamiento de un mercado tam-
Bién es de alta importancia, dado que la teoria mis
aceptada de los mercados financieros — el modelo de
expectativas ractonales — asume que los precios se
ajustan a toda la informacidn dispenible ¥ de forma
ingtantdanea. Tambidén asume que los inversionistas
son racionales y reaccionan a la informacidn en for-
ma homogénea, Fatas hipdeesis pueden considerarse
como idealizaciones, pera la pregunta que queda es:
Jhasta gqué punto son validas?

Finalmente, cast todos los mercados reales impor-
tantes cuenfan con wmarket wuikers — agentes es-
peciples encargados de proveer liguides al mercado,
A diferencia de un inversionista normal, un markel
graker actiia como un intermediario entre an com-
prador ¥ un vendedor v, en el caso en que exista
clerta o demanda insalislecha, compra o vende para
tratar de equilibrar el mercado.

En la Seceidn 2 se describird el NNCP, en la Sec-
cidn 3 se describen los diferentes tipos de agentes
participantes del NNCP, mientras que en la Seccidn
4 s presentan los resnltados de varos conjuntos de
experimentos, Finalmente, la Seccidn 5 contiene las
conclugiones,

2. El Mercado Financiero Arti-

ficial NINCP

Fl mercado finandero artificial NWOF esti inspira-
do en e modelo evolutivo del Mercado Virtual de
Santa Fe (SFVM). Existe una poblacidn de agentes
clvo comportaumiento se define a través de un sis-
tema clasificador. Los agenles invierten sus recursos
en el mercado, el cual pusde confipurarse para actu-
ar bajo diferentes reglas de orpanizacion: por doble
gubasta (con dos variantes para realizar la transac-
cidn} y por drdenes al mercado con y sin markel mak-
ers, Como ya se ha mencionado, el uso de agentes
e actlan como merket mokers ha sido poco explo-
rado en mercados financieros artificiales, siendo ésta
la earacteristics més sobresaliente en ol KNCP.

2.1. Dinamica del Mercado

Tl funcionamiente general del mercado artificial es
el sipulente: una simulacidn transeurre durante un
nimers determinado de periodos de tiempo, conoci-
dos como teks, en un insirumento sencillo riesgoso.
Un agente puede dividir su riguesa entre este in-
grrumento rissposo v olro sin riesgo (efective™). A
cada tiek se realiza una doble subasta o un agente
emite una postura, dependiendo del modelo de orga-
nizacion que se esté nsando. Despuéys de cada tick, el
precio se actualiza de acuerdo a un modelo de evolo-
cion dependionte de la organizacidn del mercado. Ea
el coso donde no hay market makers, una ecuacion
como la Be., (1)

plt+ 1) = p(}(1 +rg)[1 + (B — O], (1)

eg uaada, donde p(t) es el precio al tiempo &, v o8
un incremento constante, 1 es un parametro de afi-
nacidn ¥ B(f), 01}, son la oferta ¥ demands exis-
tentes a tiempo €. Se puede pensar en vy como un
seapo en la serio de flempo, €] cual representa un -
jo continuo de dividendos reinvertides o la compen-
sacitn requerida por los inversionistas para la toma
e riesgo. Por otro lado, valores grandes de i levan
a oscilaciones grandes en el precio, mientras que val-
ores pequerios levan a ajustes lentos. Es importante
sefialar que D) = (B(4) — O0t)) depende no sola-
mente de lag posturas de los apentes, sino también
del mecanismo usado para satisfhcer estas posturas,
par giemplo, la forma en que se detenmina el precio
al que se realiza una transaceion entre dos posturas
contrarias. En este sentido, se puede pensar en un
D) “desnudo”, D), que representa el imbalance
en oferta v demanda asociado puramente con las pos-
turas deseadas de los agentes, mientras que D) rep-
resenta el imbalance residuc despuds de ignalar esag
posturas bajo una cierta regla de organizacion,

La rigquesa de un agente § a4 tiempo b oestd da-
da por W50 = (E(8) + H(0pt), donde Bt} v
H;(t) son la cantidad de efective y mimero de ac-
clones que posee el agente a tiempo £ Un punto
de referencia Gl para medir lhs ganancias de un
agente eg el de Buy & Hold, donde el agente cor-
respondiente mantiene la misma composician de su
portafolio a través del experimento entern, es decir
WP = (B0 + H(D)plt)). Pi(t) = Wilt) — WPt}
mide Ia rentabilidad de la estratesia, o asignacion de
hienes del apente, relativa o una asignacion inicial.
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2.2. La Daoble Subasta

Una doble subasta consiste en gue, a cada tick, to-
dos los agenles emiten una postura (comprar, vender
o permanecer neubrales), asi como el volumen de
acciones que guieren intercamblar ¥y el precio gue
consideran debe tener cada accion. A diferencia del
SIWM, en el NNCP cada agente puede adjudicar un
valor diferente a la aceidn; en este trabajo ve ha con-
siderado que los agentes tienen una idea similar del
valor “real” ¥, por lo fanto, los valores que se adjo-
dican no deben ser muy diferentes, En un mercado
real, la doble subasta tendria la ventaja de que log
inversionistas tienen un contacto nmediato entre sf,
de modo que el precio se ve afectado solamente por
la diferencia entro la oferta y la demanda, Los pa-
sod que se siguen en el mercado artificial bajo este
modelo de organizacidn son los siguientes:

1. Se obficnen las posturas de lodos los agentes
participantes y el monto ¥ volumen de acciones
carrespondiente, Il monto de las posturas se ob-
tiene con una distribucidn gaussiana centrada en
gl precio de la accidn al iniciar ol periodao.

2. Una postura de compra es satisfecha con ona
postura de venta sdlo 81 existe un traslape entre
armbay (e decir, 81 p, > py), de modo que ningin
agente acepta una postura con un precio “infe-
rior” a la suya. Para realizar la transaccidn se
han seguido dos wariantes: la primera, denomi-
nada subasta entre mejores, congiate en jun-
tar la mejor postura de compra con la mejor
postura de venta, despuéds las sepundas mejores
posturas ¥ asi, sucesivamente, mientras se man-
lenga el traslape. Il precio de cada transaceion
es el del punto medio entre la postura de compra
¥ la de venta. La segunda variante, denomina-
da subasta entre iguales, congiste en juntar
silo las posturas gue tengan ol mismo monto, en
donde montos iguales significa el mismo nimero
de unidades y centavos, por ejemplo, 171201 y
17.1289,

3. Se actualiza ol precio “real” {p(f)) de la accidn
de acuerdo a las posturas gue gquedaron sin sakis-
facer, considerande s6lo las posturas que tengan
traslape, es decir, s6lo & p. > plt) ¥ po < plt).
El modelo de actualizacién es el de la Ecuacidn

(1), donde

B(t)= le.-m = p())/fplt)] ¥ wlt),  (2)

Ot = 3 _lwtt) —aul®))fp®)] s vilt),  (3)

¥ oen donde wi} es el volumen de la posturs
¥ et} (oi(1}) es la i-dsima postura de compra
{venta) que no ha sido satislecha ¥ que cumple
con las condiciones de traslape con respecto al
precio “real”. Kstas condiciones garantizan que
un agenke no puede afectar 2] precio de una
accién ofreciendo posturas de compra oque son
menores al precio real o posturas de venta que
son mayores. Como ejemplo, suponpamos que
existen M) agentes, 5 de los coales ticnen una
postura. de compra ¥ 5 una postura de venta,
lag cuales son

Fosturas de compra Posturas de venta

18.96 18.16
18,52 17.09
17.63 16.34
17.08 15.12
17.01 14.98

¥ supongamos que el precio actual es 171 v
que el modelo usade es subasta entre mejores,
Fn esle caso, las 3 primeras posturas de com-
pra (1896, 18.52 v 17.63) se complementan con
las 3 viltimas de venta (14,98, 15,12 y 1634, re-
spectivamente); lag tiltimas posturas de compra
[17.08 ¥ 17.01) no se satisfacen, pero no afectan
el precio, pues son menores que el precio actaal,
mientras que las 2 primeras posturas de venta
tampoco son satisfechas, pero solo la secunda os
considerada para actualizar el precio,

El Modelo de Ordenes al Merca-
do

Cuanda un inversionista realiza una orden al mer-
cado, emite su postura v espera hasta encontrar
una poskura complementaria, 5 existen especialistas
(Brokers o markel makers), éstos son low eneargados
de producir la wransaceion, proporcionando lgoides
en el mercade; en el caso de qoe estos especialistas
noexigtan, loy inversionistas deben csperar un clerto
tiempo hasta que su postura es satisfocha, de modo
fue el precio o ve afectado no sélo por la diferen-
cia entre la oferta v la demanda, sine también por
el tiempo que cada inversionlsta mantiene su pos
tura, ssperando gue ésta sen satisfecha, Bl modelo
de drdenes al mercado del NNOF representa esta
Situacion; en este caso, todas las transacciones se re-
alivan al procio actual de lo aceldn v la mecdniea
seguida consiste en los sipnientes pasos:

e
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1. A cada tick se escoge un agente al azar yose
phtiene S poskura.

4. Sp actualiza el precio tomandao en cuenta la nue-
va pastura del agente, de acuerdo a Ecuacion
(1), donde B{#) (O{t}) es la suma de todas las
posturas de compra (venta) existentes, rultipli-
eadas par su respectivo volumen.

3. Paracaleular Ia diferencia existente entre la ofer-
ta v demanda, se usa una cola gue contiene a los
agentes cuya postura no ha sido sacistecha; es-
ta eoln estd ordenada de manera que el primer
agentk en ofrecer una postura tiene el derecho a
ser atendido antes que los demés. De acuerdo al
eatado de la cola se pueden realizar las sipuientes
CPETACIoNes:

w Silapostura del agente es neutral, se busca
al agente en la cola ¥ se retira s11 postura.
Fate caso representa la situacidn en la cual
el agente decide retirar su postura despues
de un cierto tiempa,

= 5i la postura no es neutral y la cola
eabd vacia, se anade al agente,

= Si la postura no es neutral ¥ la cola no
estd vacia, pero las posturas de los agentes
en la cola son las mismas que la del agente
rue quiere realizar la operacion, se busca a
este agente en la cola. 51 ya estd ahi, no se
hace nada (lo cual representa que el agente
mantione su postura por otro periodo de
Hempo), 51 no estaba, se afade,

s 5i la cola no estd vacla y la postura de
los agentes en la cola es complementaria
a la del agente que quiere realizar la op-
pracidn, se busca a este ultime en la cola.
Si ya estaba, se guita de la cola y se re-
aliza la operacidn con el primer agente en
ésta (lo cual representa que el agente ha
cambiado su postura ¥ ha decidide satis-
facer la postura de otro agente), sl no es-
taba en la cola, simplemente se realiza la
pperacidn con el primer ageale encolado,
Al realizar la transaceidn, se cancelan las
posturas de ambos agenies, es decir, am-
bas posturas pasan i neutral.

2.4, El Modelo con Market Makers

Como se ha mencionado, los merket makers son
agentes que tienen un papel gapecial dentro de

an mercado Ananciera. Un markel maker tiene, si-
multdneamente, una postura de compra (hid] ¥ una
postura de venta (ask). Bl ask debe ser mayor que
el hid, de modo que el markel maker compra a un
precio dade y vende a un precio mayor, lo cual le
proporciona nna ganancia. Dsta diferencia enlre sus
posturas es conocida como spread. Bl montage o8 el
conjunto de bids y asks de todos los markel mak-
ers. Cualguier operacion se realiza con las mejores
posturag del montage, es decir, las compras con el
menor ask, las ventag con el mayor bid. En el NNCP,
los pasos a seguir en este modelo son:

. A cada fiek se escoge un agente al azar ¥ ose
obliene su postura.

2 Ge husea en el montage al markel meker que
tiene la mejor postura complementaria a la pos-
tura del agente (en caso de gque G5ta No sea neu-
tral} ¥ e realiza la transaccion, siempre y cuan-
do el markel maker esté dispuesto a cubrir todo
gl volumen reguerido por ol agende.

3. El precio de la aceién no se actnaliza usando una
pruacion de evolucidn como en los modelos de
doble snbassa v drdenes al mercadao, sino que el
precio corresponde al monto de la dllima opera-
cidn. Tos morked makers modifican sus posturas
despuds de haber realizado una pperacicn, de
maodo gue el precio en el siguiente tick estard de-
terminado por las posturas de los markel me-
kers.

4. Sedescuenta al market maker un costo de opera-
cién, el cual representa el pago del derecho a
hacer operaciones dentro del mercado,

1] hecho de que ) precio de la aceldn sea determi-
nado por las posturas de los market makers significa
que la dindmica def mercado es totalmente antono-
ma, sin referencia explicita a ningin modelo externo,
como lo implica el uso de la Beuacién (1}, Cada mar-
ket maker actualiza sus posturas después de realizar
una operacion, y los demds son libres de hacer es-
La actualizacion después de cualguier operacidn, 1o
cual dependerd de la estrategia que estén utilizan-
do. Aqui se ha introducido mma caracteristicn mis a
los mmarket makers: log maerket makers "merviosos”
no estan sognros de sus posturag, do modo que las
modifican cada vez que otro market maker hace lo
misme, mientras que los market makers “tranguilos”
Lienen un compertamiento opuedto, e8 decir, solo ae-
tualizan sus posturas después de haber realizado una
Gperacion,
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e

3. Los Participantes del Mer-
cado

Actualmente los agentes del NNCP son de 4 Lipos
diferentes: con estratesiag téenicas, con estrategins
fundamentales, con estratesias aleatorias ¥ fharket
makers. Los dos primercs leen ol estado del mer-
cade de acuerdo a sus estrateglas ¥, mediante un
sistema elasificador, deciden su postura. Por ejerm-
plo, se representa el estado del mercado POr 1na
cadena binaria, tal como 101001101, v los clasifi-
cadores <condiclén>: <aecién de dos apentes comao
10001441 - 1 3 1094001141 - 0. Si la condicidn
del clasificador se iguala con el estado del merca-
do entonces se implementa la aecidn correapondicente.
Dado que el simbolo 4 significa que no importa cual
es @l estado de bit correspondiente en el estado del
mercado, se ve gque ¢ segundo clasificador se iguala
con ¢l estado del mercado, de modo que s imple-
menta la accidn 0, gue se puede interpritar como
venta. Los agentes con estrategias aleatorias deciden
su postura al azar, con ignal probabilidad para com-
prar, vender o permanecer nentrales,

La informacién que poseen los inversionistas es
un factor muy importante en e eomportamiento del
mercado. Para analizar ¢ efecto de la informacicn
¥ su uso heterogéneo, se han introducide tres vari-
antes a los agentes aleatorios; estas variantes se basan
en praporcionar un Sesgo a favor de las posturas de
compra, el eual es proporcional a un factor r. Ei
pardmetro+ puede interpretarse como el conocimisn-
to que tiene un inversionista acerca del factor de croc
imiento en &l precio de una accidn, el conocimionlo
te un flujo de dividendos continuo o alpin otro facior
que compense el riesgo de invertir en acciones. Las
tres variantes de agentes informados son las sigu-
peniten;

» Apentes especuladores o de corto plazo, Tienen
informacidn sobre el posible incremento en las
acciones, pero su horizonte es de corto plasa,
asi que la probabilidad de comprar una accién
eg mayor a la probabilidad de vender. Su aver-
si6n al riesgo no es grande, de modo e 2atin
dispuestos a realizar operaciones en 2 de -
da 3 oportunidades. El comportamiento de es-
tos agentes o8 similar al de los especuladores en
un mercado real, pues intentan obtener ganan-
cias ripidas, aprovechando los movimientog en
el mercado. Las probabilidades de cada postira,
de este tipo de agentes son

P[{_,} = [I.'l:jlil'i‘?‘-_-[*ﬂ]l {4']

P{'L'J’ =5 1,‘21“ =Tua#* 'D:II I:EII

P(n) = 1/3, (6)

donde v, eq a] porcentaje del posible inerementa
de la accidn en un dia ¥ I es el nimero de diag
que fijan el plaso de interds del agente.

= Agentes pasivos, Tienen informacion sobre il
posible increments de las acciones ¥ decidon
mantener su partafolio durante un tiempo de
mediano plazo; la probabilidad de DETMANSCE
neutrales es alba, es decir, tienen una aversicn al
riesgo muy grande, de maodo que realizan pocas
aperaciones durante el plaza de su interes, Las
probabilidades son

Pley = %{J’. — a1 + g 0, [T}
Plu) = %(1 ~ 21— ras D), (8)
Pin) =, (0

donde x es proporeional al plawo del apente, v e
el porcentaje del posible incremento de La accidn
en un dia y £ es el plago del agence,

= Agentes de largo plazo. Tienen informacion so-
bre el posibie incremento de la accion, asi que
deciden comprar un nimero dado de arciones
{proporcicmal al incremento) lo mis pronto posi-
ble y mantener ese portafolio. Las probabili-
dades son

f"f{.‘} = 1 51 Si < .S[,,

e = 088,385 (10
Pl = 0, (11)

Pln) = 0 &, < 5,

Plr) = 1aiS5;>5, f12)

donde 55 v 5 son el mimero pctual ¥ el nitmero
deseado de acciones que #iene el agente y

S =(1+rq)", (1)
donde ® es proporcional al plaso de interés del
agente,

Cabe enfatizar 1a diversidad fque introducen en el
mercado los tres tipos de agentes informados: ca-
da uno responde de manera diferente a la informa-
cidn, es decir, no son perfectamente racionales?, e

En la literatura son denominados boundedly  rafinnal
agents.
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¢l sentido establecido por ol modelo de Expectati-
vas Hacionales. Dicho modelo supone que todos los
participantes van a responder de la misma manera
a la informaciédn, pues todos son capaces de calcular
¢l eomportamiento dptimo. En los experimentos de-
geritos en la Seecion 4 se presentardn los resuliados
de los diferentes usos de la informacion.

3.1. Estrategias para los Market

Makers

Mo existe un mercado financiero artificial basado en
agentes v ampliamente divulgado en donde se se un
modelo explicito de los market makers. En este tra-
bajo presentaremnos algunas estrategias para éslog, de
mado que, al ipual que ol resto de los agentes, puedan
intentar maximizar sus ganancias, Para manejar las
posturas de los markel makers, supondremos que
ademds del bid ¥ ask (pv ¥ pt, respectivamente),
cada uno de ellos posen nn precio base (pe), el cual
ey utilizado comoe referencia para calcular sus pos-
turas, No resulta trivial modelar una estrategia para
un market maker, pues éstos deben considerar varios
factores para determinar sus posturas, tales como: la
dinamica del mercado, el volumen dptimo de acciones
gjue deben mantener, las posturas de otros market
makers, ete. Ademds, en la practica, los markel mak-
ers netian usando estraterias intuilivas, dificiles de
earacterizar. Dadas estas dificoltades, nn buen pun-
i de partida es analizar los resultados de estrate-
=ing sencillas de caracterizar, con efectos extremos,
de modo que si existe una “senal”, ésta debe poder
identificarse. Hstas estrategias se deseriben a conlin
waeion.

3.1.1. Monopolio

Dade que la ganancia de un maerket raker proviene
principalmente del spread, es natural supoter que
ann buena estrategia consiste en awmentar este
spread lo méis que sea posible. 51 solo existe un mar-
ket maker en el mercado, éste tiene €l monopolio del
mercado y puede aumentar su spread de manera ar-
hitearia, pues al ser el Unico, todas las transacciones
se realizan a través de él. Sin embargo, si existe mas
de un market maker, todos deben estar de acer-
do para mantener el monopelio, ammentando siem-
pre su spread. S1oun maerket maker rompe el pacto,
tendra el mejor bid/ask, lo que abligaria a los otros
a disminuir su spread para conseguir operaciones, ¥
¢l crecimiento en las ganancias se detendria. Esta
estrategia puede ser representada por las siguientes

BOACIDNES!

pe(t+1) = ape(t)
mlt+1) = fpvlt)
pet+1) = pe(t), pu(t) (14)

donde e < 1, 8 > 1 v pe es el precio base del agente,
o esta estratesia el agente sdlo estd inferesado en
aumentar su spread, de modo gue sus posturas no de-
penden del precio base, Dado que el spread siempre
awmenta, &5 de suponer que esta estratepia produce
muy buenos resultados para el market maker en un
plazo muy corto; sin embargo, se corre el riesgo de
que el mercado se agote ripidamente; en clerto sen-
tido, los market makers son pardsitos que dependen
de un organisme {en este caso, el mercado) ¥ por
lo tanto, la “muerte” del mercado se traducee en un
perjuicio para ellos.

3.1.2. Competencia Extrema

Fn ol extremo opuesto al monopolic estd la compe-
tenciin. Un market maker, en la presencia de ouros,
puede decidir que anmentar siempre su sprend B8 1NR
mala estrategia, pues esto reduce sus posibilidades de
realizar nna operacidn; de este modo, decide colocar
sus posturas dentro del spread de todos los demis
market makers, ofreciendo asi el mejor bid fask ¥
quedidndose con todas las transacciones. Si existen
dos o mas market makers usando esth estrategia, la
competencia hard gue el spreed se reduzea al mini-
mo. Esta estrategia puede modelarse con la Ee 14,
pero con o > Ly 31,

3.1.3. Aleatoria

Las dos estrategias anteriores son exlremistas: la
primera provee grandes ganancias para los markel
makers, pero agota el mercado rapidamente, mien-
trag rue la segunda no provee ningnna ganancia. La
sipuiente estratepia a prabar consiste en que el mar-
ket maker escope aleatoriamente sn bid/ask, man-
teniéndolos stempre dentro de un spread  mdsimo.
Esta estrategia puede entenderse como una combi-
naciton de lag anteriores, con valores de actualizaciin
{re, A} variables. Las ecuaciones son las siguientes:

pelt+ 1) plt]
peft+ 1) pelt -+ 11+ (|e|/100)]
pult+1) = pe(t+ 11— (|3)/100)), (15)

donde p{i) es ol precio de la aliima operacidn, y o, 8
gorn dos niimercs aleatorios, que en este caso repre-
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gentan el poreentaje del spread con respecto al precio
de equilibrio.

3.1.4. Manejo de Inventario

Una de lay preccupaciones principales de los market
makers es mantener un invenkario de acciones que le
permita permanecer en el mercado, Dado esto, una
estralepgia a seguir por un merket maker puede ser
poner posturas en forma aleatcria mientras su in-
venbario estd dentro de un limite aceptable, ¥ poner
posluras agresivas (de competencia extrema) cuan-
do su inventario ha disminuido demasiado (si tiene
pocas aeciones o poco dinero). BEsta estrategia con-
siste en comparar gl inventario actual con un inven-
bario ideal, ¥ escoger una postura aleatoria o agresiva
de acuerdo a la diferencia entre estos dos inventar-
ios. Bn el NNCP ae realisa la eleccidn tomando un
mimere aleatorio como el wmbral de decisidn.

4. Resultados

En esta seceidn se presencan los resullados oblenidos
en una serie de experimentos realizados en el NNCP,
Fl objetiva de estos experimentos es comparar la
eficiencia de log cualre modelos de orzanizacion de-
serilos en la seccidn 20 doble subasta entre mejores,
doble subasta entro ippales, drdenes al mercado v
can markel makers, asi como observar los efectos de
la existencia de informacion en el mercado y de los
diferentes nsos de fsta. Lo comparacion se lleva a
ecabo nsando los signientes pardmetros:

= Clanancias de los participantes.

Volumen de transacciones realizadas, 1o cual
representa la liquides del mercada,

o Volatibilidad del precio, medida a través de la
desvineion estdndar en los rendimientos.

Lo rendimientos estian definidos por

Gaelt) = In(plt + At)) — In(p(t}), (14

donde At es un periodo dado. Las ganancias se han
medido con respecto al benchmiark proporcionado
par la estratesia Buy & Hold v estin dadas por Pi{1)
e la seceidn 2,

Log experimentos se dividen en dos conjuntos prin-
cipales: modelos sin maerket makers ¥y modelos con
markel makers, A continuacion se describen v pre-
gentan los resultados de eada uno de los experimen-
tos.
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4.1, Maodelos sin Especialistas

Los primeros experimentos corresponden o los mode-
los sin especialistas (doble subasta, entre mejores ¥
entre iguales, ¥ drdenes al mercado). En Lodos los
experimentos se usaron 20 apentes con o diferentes
misclag diragentes no informados y agentes inlorma-
dos (ver Tabla 1} v las siimulaciones franscurvieron
durante un periodo de 250 dias, En los modelos con
subasta se realivarcn 30 subastas por dia, para un
todal de THO0 subastas, ¥ el valor de 7 para la actoal-
iracian del precio (Eeuacidn (1)) fue 0.05. Bn el mod-
elo de drdeney al mercado, existieron 200 ticks por ca-
da din de simulacidn, es decir, un promedio de 10 op-
eraciones il dia por cada agente, y en b actualizacion
del precio (Ecuacion (1)) se usd un valor de 9 igoal
a L0001, Los valores diferentes de p fueron clegi-
dos para hacer el swalor promedio de 02408 aprosi-
maddamenie igual en los tres cascs, con el fin de hacer
una comparacion justa de Lo volatilidad entree los dos
fipoa de mereado.

Por cada modelo se realivaron experimentos cou
incrementos en el precio de la accion (v) de 7 1009
por aiic. Bl primer caso representa nna aproximacion
al aumento de las acciones en el mereade real. Bl se-
pundo o8 un easo extremo 1itil para observar como
cesponden los agentes nonna seial evidente de alea
en ol precio de lo accidn, Los resuloados represen-
tan un promedio de an conjunto de 5 simulaciones,
en wirminos de Lo volatibilidad (V) el volumen de
transaccion (V1) v la relacion entre los anteriores
(W/VT) que se muestran en la Tabla 20 Fn la wabla
podomes ohservar gue el volhonen de transaccion es
mayar en la subasta entre mejores, seguido por las
arrdenes al mercado, micntrag que o8 MUY pegqueno en
la subasta entre izuales. La volaribilidad es deal mis-
mo orden de magnicad en las subastas (siendo mayor
el la subaska enbre iguales), mientras que es de un
orden de mapgnilud menor en las drdenes al mercado;
sin embargo, o volatibilidad por cransacciin ey sim-
ilar en las drdenes al mercadoe v en la subasta entre
mejores, ¥ de Lres drdenes de magnitud mayor en la
subasta enlre iguales.

Fn los tres modelos de mercado, los experimen-
tos con especnladores producen resuliados similores
a los experimentos sin informacidn, lo cual se debe
a que su oestratogin de uso de nformacion adlo los
mokiva a una peqguens preferencia por las compras,
Los mercades con pasives v de larpo plazo carecen
de liquides, ya gque, en el primer caso, los apentes
[ienen una aversion grande al riespo v e diffefl e
alizar una transaccidn, misnbras gque en el segundo

UL el el el sl B el " 3
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Tabla 1: Descripeidn de las poblaciones de los diferentes experimentos. Se indican los plazos de interds de
los apentes en los casos en los que existen varlos agentes del misma tipo pero con diferentes plazos.

| Pablacidn | Descripeion | Pobilacisn Diescripeidn ' ]
Molnfo | 201 aleatorios {Ev_pu: 20 especuladores
LA M Pasivis RN 20 largn plaso
Apechioint 2 pspeculadores, L8 no informadas B Nainf | 2 large plaso, L5 oo inforinades
EnecMoinP 1 pspeculadores. 16 no inflormadaos AAMNeinl™ | 4 Paziwas, 16 po informados
HiHMNoinfP | 4 large ptazo, 16 0o infarmados -
Merinf S eapeculadares | dia, 7 dias y 14 dias [HrtMaoinf 15 ne informados, | largs plaso
& pasivos 20 v 4l dias I papeculadar 1,7 x 14 dias
| 2 prasivg ELI:__d{as, 3 1argo plarn I | pasive 20, 40y 60 dias
Heck, G empeculadores | v 7 dins, 2 oo informades | HetXainfP | 10 oo infarmados, 3 eapreuladares 1 dia
2 papeculadores 1 diag, 3 pagives 20 dias 2 larpa plaso, 1 espeoalador Ly 7 dias
¢ pasivos 20 v A0 dias, 3 largo plaes | pasive M, 40y 60 dias
Tabla 2: Indicadores de los experimentos de mercados sin espeeialistas.
Ti Ifxps v igﬂiﬂu& = Mg.i.r:nm ~ Morders
; VI | V | V/¥T Uil V| V/¥T VT V| ViVT
Noindo | 100 | 16400 [ 0006 [ 29,01 | 2240720 | 0.002 07| lEndGor [ 000F 042 |
 Hainfo 7 | (700 | 0.008 | AG27 | U26a260 | 0.002 | 10| 1567380 | 004002 | 0402
Spec 100 | 8240 | 0004 | 21.78 | 2249260 | 0.002 o7 | 1315560 | G.0002 | 002
Spec -7 LT4.20 | 0405 | 8118 | 2267520 | 0002 b0 [ 366740 | (o002 b
LA L] oA oo 0,00 L Q0008 | 20635 1.0 [k, [HH] (b0}
| LA T .00 (. 0K (1.410 (k20 OO0 | LEGE.O0 (.00 LR (. LbLh
AT | W00 | 000 [0 | 0.00 .00 LOUZ | 0.400 o | 00003 | 000
BEH 7 UHE | 0002 | 0.0 [T} .12 4,00 (X1} oo | 000
TMetlol | 100 | 3800 | 0.001 | 30,10 | 906320 | GO0 [IBE] BATLAD | 0.0002 | 0.4
Hetlof 7| dmAD | 0001 | 3777 | 917040 | 0003 0,25 GRILEN | Q0002 003
Metotnt | T | (17.60 | 0002 | (GAR 1754880 | 0.002 Lo [ORF.30 | oonoz | o02
HelMeinf | 7 | LILB0 | 0004 | 3661 | 17734.20 | 0002 G| IS0 ] GO | o0
tados los agentes estdn deseosos de comprar ¥y no 4.2, Adaptacion

hay guien produzca oferta de acciones. B los exper-
imentos heterogineos podemos apreciar que, a mayol
informacidn, menor liquides en el mereado y mayor
volatihilidad, En la Tabla 3 se presentan las ganan-
cias promedio obienidas por tipo de agenue; FEspee-
uladores, Largo Plaso v No Informados. Los agentes
pasivos no s incluysn pues sus ganancias Son, en
general, nulas, En esta tabla podemos observar que
los agentes de largo plago tienen siempre las mejores
ganancias, las cuales son similares en las subastas
entre iguales, pero que son menores conforme dis-

Fn esta seccion se prosentan los resuliados obtenidos
de la aplicacion de un algoritmo genético simplifica-
do; ol objetivo es aplicar este algoritmo para obten-
er la mejor estrategia en un periodo dado, Ta es-
trategia abtenida es adoptada por un nimero limi-
tado de agentes. Dado gue el capacio de bisqueda es
pequeiio, el inico operidor gendtico utilizado es el
de seleccitn, dejando a un lado la mutacion ¥ el en-
precrmamiento. Li seleceidn se realiza mediante una
rileta, lo cual introducs un elemento estociastico en

minuye la informacion en los otros modelos. A su
vivs, no existe una tendencia elara que indigue gue
los especuladores ganan més (o plerden menos) que
los apentes sin informacion,

Ia evolueidn. La medida de adaptabilidad usada es
la rigueza Fi(t) (ver la Seceidn 2} obtenida por el
agente durante el periodo de evalnacidn. Es impor-
tante nobar que Bt puede Llomar valores negativos,
por do cual no puede ser usada como una funcidn
de “fitness” legilima, de modo que el verdadero val-
or a usar g5 Fi(f) = Fi(t) — Pult), donde P, {f) es

261



R

:
|

J. L Gordilln, G, R, Stephens: Andlisis de Mercados Financieros usando Técnicas de Inteligencia Artificial

Tabla 3: Ganancias por tipo de agente en los mercados sin especialistas.

Exp T Truales Mojores Morders
& | LF T I LF NI 15 L7 i
Hetlnl 100 | 31326 | 959,782 | 000 | 37186 | 077670 | 000 | 54008 | AT | oo
Hetlof |7 |-3601 | 78423 | 000 | 140 | 0413 | 000 | -0.18 | -046 | 0.00
HetNaiof | 100 | -137.60 | 772848 | -27.61 | 23431 | 616172 | 9423 | 71.66 | 300.60 | <1035 |
OetNoinf | 7 | 371 | 10773 | 0.0 4265 | 8720 | <1050 | 3878 220 | 805 |
SpecMoinf | 100 | 1269 | 0000 | —425 | 2447 | 0000 | &16 | a7.47 ot | TG
Epecoinl | 7 TO0 | 0000 | mE | -0kG 000 | 17 | 1514 moi | 506
B&TNoinf | 100 | 0.00 | 911218 | -100.25 | 000 | 492.292 | 4808 | .00 33685 | ar.13
GEINainf | 7 0.00 20422 -2.27 1.0 1023 | 001 I1.0HI 4.2 105

la pérdida mayor entre los agentes, ¥ es 0 si ningiin
apente tiene pérdidas. Ademds, se consideraron dos
variantes para ol espacio de bisqueda:

1. La poblacidn evaluada para la  seleccion
estd constituida por los apentes que partici-
pan en el mercado, de modo que el agente
que es adaptado copia la estrategio del agente
seleccionado. Este fipo de agence evolutive es
denominado plagiador

2. La poblacidn evaluada para la seleccitn con-
siste en un conjunto de reglas, euyos resulta-
dos son evaluados por el agente evolutive, Este
agente adopta la regla que mejores resultados
haya obtenido en el periodo de evaluacion, v es
denominado analista.

[l plagiador adlo puede copiar nna estracesia i exis-
le algin agente o el mercado que la esté utilizan-
do, mientras que el analista puede escoger cualguiera
de las estrategias posibles (especulador, pasivo, de
largo plazo o aleatorio}, Se han realizado fres tipos
de experimentos distintos; en el primero, dos de los
agentes en el mereado son plagiadores; en el sepundo
tipo de experimento, existe en el mercado un agente
analista; el tercer experimenio consiste en un moer-
cado con silo agentes plagindores. El objetivo de
los dos primeros tipos de experimentos os observar
el éxito de estos dos modelos de adaptacidn, mien-
tras que el tercer tipo tiene como finalidad ohser-
var los efectos de la homogeneizacidn del mereada,
Log pardmetros son los mismos que en los experi-
mentos de las secciones anteriores, v se han utilizado
dos tasas de incremento: 100% ¥ 7%. La evolucidn
se realiza en periodos Ajos, ¥ un pardmetro anadido
a estog experimentos es la frecuencia de evolucidn;
es de suponer que el éxito de la adaptacidn puede
depender fuertemente de este pardmetro, pues si la
aplicacion del alporitmo genético o8 demasiade fre-
cuenle, habrd poca distincidn entre los agentes mais

22

exitosos, ¥ osioes aplicado gdlo durante periodos lar-
gas, un agente podria aprender una ealratezin que
¥a no es ((til para oblener panancias. Los periodos
de adaptacion usados fuercn + = 1,20 ¥ 120 dias.
La descripeidn de lag poblaciones iniciales se mues-
tra en la Tabla 1, mientras gque en las Tablas -6 so
muestran los resuliados de los experimentos,

En la Tabla 4 se muestra la ganancia absolo-
ta ¥ la ganancia relativa de los dos agences pla-
gindores en los diferentes madelos de mereado, Los
mapgiadores fueron inicialmente agences sin inforna.
cidn. La panancia relativa es la diferencia entre la
ganancia promedio de los plagiadores v la ganancia
promedio de los demis agentes, excepto los de largo
plaza,

En la subasta entre iznales podemos ohservar que,
en términos de panancia absolita, estos resuliades
no MmMUestean una ganancia sistomatica para los pla-
gindores, de modo gque pueden panar o perder no fm-
portando la tasa de incremento aplicada ni 1 fre-
wuencia de adaptacidn; el resnlvado maAs representa
tivo es el del dltimo experimenta, ¢ ecual combina
agentes de largo plazo con agentes no informados; en
los resultados anteriores se mostrd que en este caso
los agentes de largo plago oblienen panancias cuando
la taga de incremento es del 100 %, lo cual no sueede
con los agentes plagiadores, Bsto se debe al reduc-
do volumen de transaccidn de este modelo, pues los
apentes de largo plazo necesitan comprar acciones
para oblener una ganancia, de modo que darante
varios periodos la ganancia de un agente de largo
plaza puede ser comparable a la de un no informa-
ilo, lo cual introduce rmido en la seleceion del apgente
plagiador. Aungue las ganancias absolutas pueden
mosgtrar pérdidas, las ganancias relativas para los
plagiadores son positivas, Fstas ganancias muesbran
una relacidn directa con la frecuencia de adaptaciin.,
En el caso de un dia, las panancias relalivas siem-
pre son buenas, con excepeion de los experimentog
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Tabla 4: Ganancias absolutas y relativas para los agentes plagiadores. Estos agentes inicialmente eran no

informados.
Txn 3 ™ Lisiales hejores Muordors
C&Bs [ Wl e | Fel Al "|_""_Ha__:|
[ [Tetl® 1 L00 | 21067 | A47i.26 | IOLAGA [ THGE.G4 | 154773 e
el 1 T ETaa B7.71_ | db.e0 | TL0HE GO | EBRAR
Flecl o | Ton EL0A | BILE0 | nenan | BEGET 4518 =
il a0 7 TT.08 | AhAw R0 | Addn 6l
Mot 120 | 100 [ -T4GTD 7a.04 SEDUA0 | STRGAS | SGdAT.4A | -l an
— HelP TED | ¢ | -lh.28 ~EIm G EERE TR
Mot atnl® [ TO0 | 164.68 | 1B3.6% | AIR.PY | GA2068 | RARAL SUHAL
MetMoinfl' | 1 T oz | 1w 21,47 | da.ba | -#a.dd SIALET
HetMondD | 20 | 100 | 20826 | Z7d.01 | 20487 | 20680 | #3688 | 37030
HetMainlP an T 08 | (55D STRTE | 10T -3EAf BER
T eS| 120 | (00 | -1i5.2s | -I0G00 | -iE6e1 | -waidy | -TIEST | TAREE
. HetMoinfP | ran | 7 | Ta71 TLED | 1790 [ERF -ldBE | o0
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SpecNoinfP v LA NotnfP, debido a que en estos ca-
&0 no hay una buena estrategia para copiar (la de
los agentes de largo plazo); si la adaptacion es men-
gual, las ganancias relativas son mucho menores, ¥
sl e cada 6 meses, no produce bumos resultados.
Il precio de mna aceidn puede subic al principio de
la simulacion debido a la demanda de los agentes de
largo plazo?, pero nna ves satisfecha esa demanda, el
mercado se libera de esa presién y ol precio puede em-
pezar a hajar, En ofras palabras, con la adaptacion
cada 6 meses, los plagiadores corren el riesgo de es-
voger la estrategin que ya no @8 correcti.

Log datos correspondientes a la subasta entre
mejores también se muestran en la Tabla 45 con-
giderando las panancias absolutas, en pricticamente
todos los experimentos la frecuencia de adaptacion
de 6 meses no produce resulbados positivos para log
agentes plagiadores. En el experimento HetP, los pla-
siadores copian buenas estrategias (dada la diversi-
dad) ¥ obtienen muy buenas panancias, las cuales
ap inerementan con la tasa de incremento en el pre-

feuriosaments, eblos estan convencidos de gue ol precio va
a suhbir, ¥ generan una demanda gne en electo hace subir al
precic

cin. Las ganancias son mucho mayores cuando la fre-
cuenein de adaptacidn es 1 dia. Bo el experimento
HetNoinfP, las gananciss para los plagiadores son
buenas con ung tasa de incremento en el precio del
100 %, siendo mayores cuando la adaptacion se real-
iz cada dia, mientras gue con una tasa del 7% no
hay ganancias sistemacicas para los dos plagiadores:
pato 22 debe a que con esta tasa no hay una estrate-
gia que domine a las demds, ademds de que el may-
ar mimero de agentes no informados introduce mido
en bu geleccidn, pues, como ya se menclond, aungoe
on promedio sus ganancias son menores, algunos no
informados pueden tener ganancias muy buenas, de
manera que engaiian a los plagiadores, En los exper-
imentos SpeeNoinfP vy RANeinfP, los resultadas son
similares: s6lo existe una ganancia cuando la tasa de
ineremento es 100% v la evolucion se reallsa cada
dia: de nuevo el ruido introducido por los agenies no
informados implde la seleceidn de le estrategia cor-
recla. En el dltimo experimento, las ganancias son
buenas salo cuando la tasa es del 100%, que es el ca-
so en donde los agentes de large plazo pueden lener
panancias mas significativas. Las ganancias relativas
tienen una tendencia similar al modelo de subasta en-
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Lre ignales: son muy buenas cuando los plagiadores
pueden copiar la estrategia de largo plawo v coan-
do la frecuencia de adaptacidn es de 1 din. En este
modelo hay una mayor diferencia en las sanancias
de las diferentes frecuencias de adaptacion, lo enal
s debe a que al existir un mayor volumen de opera-
cidn, los plagladores aprovechan mejor las ventajas
de una buena estrategia o sufren con mayor severidad
las desventajas de una mala eleceion.

En euanto a los resultados en el modelo de drdenes
al mercado, podemos observar que la adaptacidn ea-
da 6 meses tampoco produce buenos resultados. Fn
los demds experimentos se observan resultados sim-
ilares a la subasta entre mejores: en el sxperimento
HetP, las ganancias de los plagiadores son buenas,
a excepeion de la tasa del 7% v adaptacién mensuy-
al, en donde no huay una estratepia que domine a las
demiis; en el experimento HetNoinfP, los plagiadares
obtienen ganancias solo con la tasa del 100%: en
los experimentos RANoinfP y SpeeNoinfP el ruido
de los agentes no informados se manifiesta nueva-
mente, mientras que en el dliimo experimento ese
ruide no ey determinante sélo cuando la tasa es de
0%, Las ganancias relativas muestran Jas mismas
tendencias que en los dos madelos anteriores, con
diferencias mayores entre las diferentes frecuencias
de adaptacion, va que en este modelo existe una misy-
or lgnides.

La tdctica de coplar una estrategia utilizada por
un agente exitose puede ser buena, pero los resul-
tados dependen de la frecuencia con que se apli-
ca esta tdctica. Hsto (limo refleja el dilema sobre
explotacidn vs exploracion; este dilema se refiere a
la. conveniencia de explorar en la bisgqueda de una
mejor solucidn sobre la conveniencia de sxplotar una
solucidn buena, pero que no se sabe & es la Gprima.
En el caso de los agentes plagiadores, el perindo de
adaptacion de 1 dia representa una exploracidn con-
stante, lo cual les produce grandes beneficios para
una tasa de 100 %; con una tasa de 7% son enganados
en Lo exploraciin, debido a que la sefial de la alza del
precio puede ser mds pequefia gue el roido. Lo tasa
de adaptacién de 1 mes representa la explotacidn:
los plagiadores han decidido que cierta estrategia es
bruena ¥ desean aprovecharla durante un periodo mis
largo de liempo. En el caso de la adaptacion cada 6
meses, simplemente los plagiadores han perdido de-
masiado tiempo antes de copiar una estrategia, y
muy dificilmente pueden recuperarse de sus péedi-
dhas. Cabe recordar que la seleccidén mediante ruleta
anmenta las posibilidades de seleccionar una estrate-
gia que ha tenido algin éxito gracias al ruido,
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La siguiente serie de rosultados corresponden a los
experimentos usando un agente anaelista; acpud estad
moes interesados en observar cuales son los resulias
dos de este lipe de apgente en diferentos Lipos e
mercaidos, de modo que se realizaran e pErimentoy
con todos los agentes informados de diferontes fipig
(HetF), con agentes informados de diferentey fipos v
agentes no informados (HetNoinfP) v mercados ho-
IMOZENeos con agentes sin informacion { Noing), es-
peculadores (Spec), pasivos (RA) v de larpo plasa
(B&H)}. Los resultados se muestran en la Tabla 5.

En el modelo de subasta entre iguales podemos ob-
servar lo siguiente: en el experimento HetlP, el anad
lista obiiene buenas panancias necas sélo cuando
adapracidn se realiza cada dia: esto se debe a e
eh esle experimento el analista comienza siendo unl
agente no informado ¥ o8 quien nrovees de wienaneiag
i los agentes de largo plazo mientras no se realice la
adaptacidn; en el caso de adaptacion cada 6 megey
¥ tasa de 7%, los agentes de largo plazo no domi-
nan el mercado, lo cual expliea que el analista hayal
podido oblener ana pegqueiin ganancia: en ol Expert-
mento HetNoinff los resultados son similares, en elf
caso de adaptacidn de 1 dia v dass de 7% la escrate
gia de los espeenladores obtuve buenos resultados. |
lo cual introduje mido en la seleceion del unalista’ ]
en el meperimento Noinf el analista siempre obtiens
ganancias, ¥ lo mismo sucede en Spec, mientras quel|
en AA no existe ninguna ganancia; lo anterior se debe |
a que en los primeros dos experimentos, los agentes ;
en el mercado estdn dispuestos a realizar tanro ope _
raciones de compra como de venta, lo que permite ]
que el analista pueda aprovechar una estratesia, e
cambio log agentes pagivos no degean hacer opera-
ciones, ¥ por lo tanto el analista no puede hacer uso |
de ninguna estrategiag en el experimento #£4 el ans- |
lista tiene pérdidas grandes en casi todos los casos,
I cual se debe o que este agente puede determinar
conveniencia de usar una estrategia, pero el mereads
en gemeral 86lo desea realizar operaciones de compra,
de modo que el analista sdlo puede vender aceionss,
con lo que su estrategia se ve frustrada, prodocien-
da las pérdidas aobservadas. Las [ATLAICTE I‘L‘.]ﬂtii‘ﬁ&_.
en los mercados heterogéneos son, nuevamente, mi-
cho mejores cuando la adapracion es cada dia. En
los mercados homogéneos, el analista obtiene mejores
ganancias siempre que la tasa de incremento es dl
100 %, a excepcidn del mercado con agentes de larga
plazo, por las razones mencionadas anteriormente,

Yeabe recordar gue esca BELTALCEIA @8 Moy parccida a g
de les no informados v per o tanto oo prodoce fanancig
sistemdticas.
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Tabla 5: Canancias relativas para el agenle analista. Bl agente analista era no informado iniclalmente en los
muorcados heleroginens,
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Los resultados en el modelo de subasta entre
mejores son un poco diferentes en enanto a las panan-
cing abaolutas: en este modelo, la magor Houides per-
mite que el analista se recupere cuando la adap tacion
se realina en perindos largos, de modo que sus ganan-
cias son buenas en el experimento HedP aun enande
la adaptacion os cada mes, y en el experimento Het-
NoinfP cuando la adaptacidn es hasta de 6 meses;
en este Alimo caso el analista aprovecha la existen-
vin de apentes no informados para recuperarse, T
Jos ex perimentos con mereados homogéneos sin infor-
macion, con especuladores y con agentes pasivos, lias
panancias del analista son mayores que en el maocelo
de subasta entre iguales, debido también a la mayor
liquides, v por la misma razdn sus pérdidas son may-
ares en el mercado con agentes de largo plaso. Lay
panancias relalivas nuevamente son mejores enando
g mayor la frecuencia de adaptacion, y son mejores
¢on respecto al modelo anterior. Los resultados para
¢l modelo de drdenes al mercado son similares a los
el models de gubasta entre mejores.

En general, el agente analista obtiene muy buenos
resitlbados con respecto a los demds agentes, pues
tiene la posibilidad de escoger una buena esbrate-
zia cuando hay una tendencia en el mercado, sin
embargo, sus ganancias nunca pueden ser mejores

que las de los agentes de largo plazo; esto dltimo se
debe a que dicha estrategia es la mejor, de modo
que los analistas deben dejar pasar un clerto peri-
adao de tiempo para obtener datod gque le permitan
deacubrie cual es la mejor catrategia, ¥ en oese pe-
rodo los apentes de largo plazo foman la ventaja
ellos ya llegan al mercado con la mejor estrategia.
Fn estos experimentos, al igual que en el experimern-
ro con dog plagiadores, la exploracidn es mis venlka-
josa que la explotacidn, También es importante men-
cionar otro aspoctos lod plagindores copian estrate-
gias “del mundo real”, es decir, estrategias que ya
han sido probadas dentro del mereade, mientras que
el analista realiza su estudio suponiendo un mercado
en donde nunes, hay problemas de liguides®.

Un punto importanke a sefialar con respecio al
dilema de explotaciin va. exploracion es el efecto de
la funcion de “Htness” ooilisade, Lo cual es una me-
dida acumulativa del éxito de nna estrategia. Otfro
punto importante es el hecho de que una acumu-
laeitn mavor de informacidon estadistica permite al
agente adaptativo tomar mejores decisiones, de mo-
do que la acumulacion de informacidn es un proceso
importante. Dentro de este contexto, del periodo de
adaplacién se desprenden diversas venlajas v desven-

O g un niercado virtual dencro del mercada virtoal
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lajas en términos de costos de oportunidad. Eo un
momento dado, cierta cantidad de informacion acer-
ca del precio ¥ del éxito de las estrategias ha sido
acumuladay In prepunta es: jcudl es la mejor forma
de utilizar esta informacién?., Con nna funcidn de
“litness” acumulativa, no existe ningin castigo por
usar un perfodo muy corto de adaptacidn; mas adn,
eslo minimiza los costos de oportunidad, dade que
la informacion es procesada més rdpidamente y nti-
lizada de forma instantdnea. Por ejemplo, cuando la
informacion se procesa y utiliza diariamente, es méis
problable que un agente identifique una estratogia
ganadora que cuando este proceso so realisza en pe-
rindos més largos, donde existe un costo asociado
con ¢l tiempo gue se ha dejado transeurrir antes de
procesar v usar la informacion.

Finalmente, puede suponerse que un periodo cor-
to de adaplacion puede ser perjudicial en la fase ini-
cial, dado gque no existen estadisticas suficientes para
identificar una estralegia exitosa, de modo que el
agente puede escorer una estrategia cuyvos rendimien-
tos sean peores que su estrategia original; sin embar-
go, un agente con un periodo mayor de adaptacion
no poses inicialmente un mayor conocimiento acer-
i de las tendencias en el mercado, de modo que no
tiene ni mayores ni menores posilibidades de tener
una mejor estrateria en su fase iniclal.

En el siguiente conjunto de experimentos se uti-
lizaron 20 agentes plagiadores, Los experimentos
fueron: HefP con agentes informados de distintos
lipos, HeioinfP con agentes informados de distin-
tos tipos ¥ no informados, y B&HNoinf con agentes
de largo plazo ¥ no informados. Los resultados se
mugsiran en la Tabla 6. En esta tabla se muestran
los indicadores del mereado {(volumen de operacion
¥ volatibilidad}, asl como la distribucién de tipos de
agentey en cada experimento. El objetivo de cste ex-
perimento es mostrar la tendencia que puede exdsti
en la homogeneizacidn de un mercado; de los experi-
mentos de las seeciones anteriores podrfamoes deduacir
que el mercado debe homogeneizarse con agentes de
largo plazo, pues son los que tienen mejores Eanan-
cias. En log resultados del modelo de subasta entre
iguales, podemos observar lo siguiente: en un mer-
cado inicialmente heterogéneo con todos los lipos de
agentes, la distribueidn final es mds o menos equitati-

iy Con exeepeion de tres cases, uno de los cuales pre-
senta una distribucidn muy marcada hacia agentes de
largo plazo aun euando la lasa de incremento es ba-
Ja. En un mercado heterogénes con muchos agentes
no informados (13), la distribucién final de este tipo
de agentes permanece més o menos igual, mientras

264

que enun mercado con 4 agentes de largo plaza v ]
no informados, la distribucidn final es mas o mens
equitativa, Esto indica que on este tipo de moread
la estrategia de largo plazo no muestra resuliads
positivos rapidamente, de modo que los apentes ¢
el mereado seleccionan otras estratepiag e incluso ke
mismos agentes de largo plazo pierden la confians
acerca de su informacidn, de modoe que la poblacid
final no contiene tantos agentes de este Lipr com
se esperaba. En el modelo de doble subasta enty
mejores, sf existe una tendencia hacla los arente
de largo plazo cuando la tasa de incremento es ds
100 %, aunque dicha tendencia es menos marcada e
el pxperimento con T agentes informadoy ¥ 13 noin
formadoes. En este modelo hay una mayar liquides
por lo tanto las ventajas de una os brategia pusde
apreciarse mds ripidamente. Fn las drdenes al mor
cado, la tendencia es atra ver hacia los agentes o
informados, ya que la baja volatibilidad impide it
los resultados de una estratesia puedan mostrars
rapidamente. n los experimentos con 2 apentes pla
gindores se mostrd gue la exploracion tiene Ay
ventajas que la explotacidn, pero en estos ExpeTi-
mentos sucede lo contrario: la rdpida exploracidn de
nuevas estralegias conduce a gque log resultados con
gue se evalian no sean los mejores, de modo que gen-
eran poca confianza en una estralegia,

4.3. Modelo con Market Makers

En esta seccidn presentamos los resuliados de una
serie de experimentos, en donde se han utilizsado cin-
co market rakers con lay estratesias discutidas en la
seceldn & en un mercado de 20 agentes no informa:
dos. En total se realizaron 12 experimentos, los cuales
se deseriben en la Tabla 7%, BEn estos experimentos,
los market makers no pueden ofrecer una posturs
sl no tienen recursos para cubrirla, aungue pueden
permanecer en ol mercado ofreciendo solamente una
postura (ya sea el bid o el ask). En las Figuras 1-
4 se muestran graficas de precios correspondientes a
algunos de estos experimentos. En todas las fguras
la grafica superior es para markef makers trangui-
los y lainferior para market makers nerviosos, Tn L
Figura 1 se muestran los resultados con market mak-
ers que cuidan su inventario. Los market makers que
tienen problemas en su inventario realizan més op-
eraciones, de modo que son los primeros en consumir
sug recursos. Las variaciones en el precio en ticks
cercancs a los 18000 v 40000 para los wiarket mokers

#Cabe recordar que los monopalistas nunca son nervicen:s
¥ los eompetidares sunca son tranguilps.
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existencia de markef makers tranguilos produce una
inercia en el precio, de modo que eq mas dificil fener
variaciones prandes, sin embargo, las variaciones en
periodos cortos son mayores debido a las diferencias
en las posturas de merkel makers gque no han reali-
zado operaciones con respecto a aguéllos que si las
han realizado. Por otra parte, en la grifica con mer-
ket makers nerviosos, podemaos observar que el precio
llegd o un nivel bajo, del cual noe pudo recuperarse;
ean g0 debe ala forma en que los marked makers cal-
culan su postura, es decir, s el precio es muy bajo
un cambio porcentual pequeio no produce cambios
significativos, de modo gue el liempo que tarda en
recuperar un nivel alto es mayor,

La Figura 3 corresponde a los experimentos con
una mezela de markef mekers aleatorios, de inven-
tario ¥ competitivos; en estas fipuras pueden obsber-
varse dos fases diferentes en la prifica de precios: en
la fase “delgada”, los competitivos ¥ los de inventario
compiten por el Mujo de aperaciones, de modo gue re-
ducen el spread o0, miontras gue en la fase ruidosa,
los aleatorios se han quedado con el mercado, dado
que los competitivos han terminado sus recursos,

La Figura 4 muestra el efecto de los markel wak-
ers monopolistas: estos esperan pacientemente a que
los demas markef mekers se acaben sus recursos, de
modo que ellos se quedan con la totalidad del mer-
cado, imponiendo su monopetio a los inversionistas.
Cuando el resto de los market muokers son nerviosos,
sUS recursos se agoban méas rapido, ¥ en el ejemplo
mostrado, el mercado se agota antes de que el spread
del monopolista alecance los recursos de los demas
mearket makers; en el caso de maorked maokers tran-
quilos, el apread monopolista al Anal Hega a un nivel
en donde los demis markel makers pueden revivir,
reactivando el movimiento del precio de la accion,
Fn estas nliimas figuras pueden observarse lag difer-
entes chapas por las que pasa el mereado: al princi-
pio los competitivos dominan el mercado, lo que con-
duce al spreed tan reducido; enando les competitivos
meren, los aleatorios se quedan con las mejores pos-
turas ¥ conal flujo de operaciones, hasta gque también
agotan sus recursod, lo que da paso a gue el monop-
olista ge apodere del mercado,

Fn las Tablag &, 9 v 10 pueden observarse los re-
sullados promedio de § simulaciones de cada uno
de los experimentos descritos en la Tabla 7; estod
resultadeos consisten en las ganancias promedio por
market maker v por inversionista (GMM v GA| res-
pectivamente), e volumen de operacidn v la volati-
bilidad, lag panancias por tipo de market oaker ¥
el volumen de aperaciones gque realiza cada uno, En
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Tabla 9: Modelo con maerket rakers, ganancias par
vipo de market maker. Msl, Mcl son monopolistas
libres ¥ restringidos, respectivamente
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TN CT ¥ TOTLST,

Tabla & Modeio con market rnakers, resultados

da de efectivo por el pago del costo de operacidn ¥ las
caldas en el precio de lag acciones. Los agentes mo-
napalistas siempre tienen gananciasg, ya que siempre
realizan sus operaciones manteniendo un spread muy
por encima del costo de operacidn. Los que mane-
jan su inventario tienen mayores pérdidas gque los
aleatorios, lo cual se debe a que hacen un esfuerso
exlra para mantener su inventaric, ademas de que
no reciben retroalimentacion por parte de los agentes
inversionistas, va que estos son agentes aleatorios que
no toman sus decisiones en funcidn del estade del
mereado. A pesar do su estrategia, los competitivos
no tienen el mavor Aujo de operaciones, lo cual se

peneralos :

debe a que rapidamente quedan fuera del mercado.

Tixp VP Vol GA | GMM | = 7 Fl volumen de operaciones total es mayor que en el
Wnv.cn | 20624 | 0007300 | 313 | -1873 | 0.358 modela de drdenes al mercado, lo eual s el objelive
finvsn | 92304 | 0.030120 | -84 | -633 fag | delos market makers. Fste volumen de operacitn es
aleat sn | 32744 | 0011876 | -112 | -530 | 0-363 mayor cuando los market makers no son nerviosos,
aleal_cn | 30607 | 0.012507 | -68 | -682 | 0409 | pues asi se mantienen mds tiempo dentro de] mer-
inv.sn 32718 | 0.011858 | -123 | -487 | D.362 cado. A pesar de la mayor liguidez, la volasibilidad
inven | 20425 | 0.012352 =26 | 777 | (a0 os muy grande con respeclo a los modelos anteri-

com s | 42560 | 012064 | 46 -7o1 (1.388 e L T de
om oo 16404 | 0.008371 | 42 | 762 | 0.420 ores, siendo la volatibilidad por operacién un orden
o en | 32471 | 0085018 | 362 | 476 | Z6IR | de magnitud mavor que en el modelo de drdenes al
mon.cn 33174 | 0161081 | -600 | 1738 =ag5 ] mercado. En general, las estrateglas usadas en es-
Tmonlen | #2006 | 0085817 | -184 | -225 | 267 tos experimentos no ulilizan informacion del meroes-
| monlcn 93077 | 0.133450 | -206 | 46 5.56 do para determinar las posturas, sino gue se basan

en manejar un spread, debido a lo eual el compor-
tamiento del precio de la aceidn ho es pareeido al de
log otros modelos.

Al aumentar la liquidez en el mercado, es de cspe-
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Tabla 10: Modelo con merket makers, flujo de operaciones por tipo de markel meker, Msl, Mel son
monopolistas libres y restringidos, respectivamente

Tixp Vale | Viny [ Veom | Vel | Vmsl | Cale | Cinv | Ceom | Cmel | Conal
tinv cn [ T i i 0| 0 1] i] 0
tinvsn |0 3243 il I D | W | a%as 0 0 0
aleat_sn | 1281 0 i ] 0 3|70 ] 0 | 0
aleaten | 3072 |0 i i 0 [aod7 | 0 i il i
invsn | 3205 | 3186 i q 0 30l | 3183 | 0 il i
invien | 3100 | 2347 0 q 0 3067 | 2357 0 [ o | 0

| comsn | 3420 | 2983 | 3250 ] 4407 0 | 2958 | a6 i i
com_cn | 2310 | 1807 | 1700 ] 0 | 2279 | 1767 | 1660 il (T

| monsn | 5141 | 4187 | aosd | O e | 5102 | 4150 | 3046 | 0 a0
mon cn | 2387 | 2451 | 2n02 i] 918 | 2347 | 2411 | 74B5 il [
monlsn | 4125 | 4708 | 3201 | 841 0 | 4100 4680 | 3161 | 213 | ©
monlen | 3263 | 1895 | 2160 | 2391 | 0 | 3228 | 1855 | 2120 | 2761 |0

Tabla 11: Resultados generales con un spread
promedio de 2 %,

Exp VP Vol TGA | GMM [ Vol/VP |
tinvan | 32700 | 0013 | 80 | -221 | D040
tinv_cn | 26060 | 0.004 | 408 | -1710 | 0.018 |
aleat sn | 32733 | 0005 | 59 | 141 0.018
aleatcn | 42724 | 0.004 | -2 T 0013
Cinv.sn | 32568 | 0.006 | <79 231 0.01#
inv.en | 32608 | 0.008 | 50 | -200 0012
com.sn | 32710 | 0.002 | 70 | -382 0.008
comn | 25301 | 0002 | 175 | -785 TR
monsn | 42667 | 0002 | 47 | -288 1.006
mon.co | 32657 | 0.036 | -24 il NS S
monl sn | 32660 | 0003 | 63 | -353 | 0.010
monlcn_| 32687 | 0.081 | 118 | 571 | 0.158

rarse que los merkel makers disminuyan la volagibi-
lidad, pero las tahlag anteriores indican lo contrario,
Con la excepcion de los monopolistas, los cuales in-
troducen variaciones demasiado grandes en el pre-
vio, podemos suponer que la volatibilidad se dehe
al spread de los demds agentes, principalmente de
los aleatorios ¥ los de inventario. En los experimen-
tos anteriores, el spread promedio para estos tipos
de market makers fue del 4 % del precio de 1a accidn.
En las Tabla 11 se muestran resultados con un spread
promedio del 2% y con un costo de transaccion de
(1.O015 eig. Como pueds observarse en esta tahla, la
volatibilidad por operacién es menor en la mayoria
de log casos a la de las drdenes al mercado, Esto
indica que el eosto de operacién es nn factor muy
importante que influye en la volatibilidad del meres-
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do, pues loa markef makers deben mantener apre
quficienies para cubrir dicho costo,

5. Conclusiones

La diversidad de participantes en o mereadn s
en esle frabajo no es may amplia: agences aleatord
los cuales pueden tener cleria informacién v pued
responder de 3 maneras distintas o ella, o man
makers. Con esta reducida diversidad se han podi
ohservar diversos efectos, lo cual puede darnos 1
idea de la complejidad de un mercado real, en don
la diversidad es inmensamente mayor, Entre est
efectos, hemos destacado los que son debidos a
informacion ¥ log debidos o la estructura del mere
do. La informacion produce mayor volatibilidad
el mercado ¥ reduce el volumen de oporacidn: es
resultado es natural: 8l no existen inversionistas s
informacion o inversionistas con informacicn adve
sa, nawlie estard dispuesto a perder su riquesa. Se |
observade que no solo es importante tener inform
cidn, tambifn es necesario hacer un buen uso de ell
los agentes de largo plazo obtionen IMEJOTES #a
cias que log otros dos tipos de agentes informade
aprovechando log incrementos altas en los preciog .
lag acciones. Fsta estrategia ed muy til, sicmpre
enando no sea la gue todos los demis participanies e
el mercado siguen, pues entonces no produce ningur
panancia, debide a la falta de ligoides.

Las restricciones del modelo de organizacién d
mercado tienen un efeeto directo en la Henide
¥eoen consecuencia, en la volatibilidad, Como s
sefiald en el texto, la volatibilidad disminuye cor
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forme disminuyen las restricciones del modelo, sien-
do mayor en la doble subasta enfre iguales ¥ menor
en el modelo con merket maokers (cuando fienen un
sprread reducida), @] cual es el menos restriclivo de
todos los modelos, pues los inversionistas acepran
cualguier precio (emiten drdenes al mercadao), ¥ los
miarket maokers siempre estan dispuestos a cubrir la
demanda do log inversionistas, Son de particalar in-
terds las eanratesias de los markel makers; como vi-
mos, la dnica estrategia de las presentadas que foe
exitoan es ln de monopolio, pero un monopelio asi no
puede existir on un mercado real. La adaptacion s
suia por g dilema de la exploracion y la explotacion:
5 ose explota demasiado una estrategia, las ganan-
elig serdn mencres, i no s hace una evaloacion su-
ficiente, se escogerd una mala estrategla, sise hace
una evaluacion demasiado prolongada (el caso de la
evolncion cada 6 meses) serd demasiado tarde para
recuperar las pérdidas obtenidas durante la evolo-
cidn o para aprovechar la estrategia adecuada, L
madelo de organizacion influye en los resnltados de
la adaptacidn, pues determina la rapidez con la cual
una estrategin proporciona vesultados.

Cruedan todavin muchos aspecees que revisar rela.
cionados con este trabajor estrategias para usar la
informacidn y para los market makers, algunos re-
gultados que se muestran fuera de la tendencia gene-
ral, vte., los cuales estédn contemplados para traba-
jos futurcs. Los mercados reales cominmente fun-
clonan como una combinaciin de los modelos de or-
panizacion estudiados por separado en este trabajo;
los resultados oblenidos arrojan evidencias sobre los
pfectod de estos modelos v sirven de base para otros
egtiidios, de modo que ponedan hacerse recomenda-
cioney concretas para en beneficio de los mercados
realed, La concepcién de este trabajo inicid con la
ides de crear un mercado financiero artificial, que
sirviers como un laboratorio exible con el cual pro-
bar diferentes aspectos que afectan el comportamien-
to de un mercado, El modelo basado en apentes ha
resultado muy satisfactorio, pues nos ha permitido
la inclusion de participantes que han provisto de nna
gran riqueza v diversidad a los resultados. Muchas
fueron lag ideas que surgieron durante su desarrol-
lo, v muchas de ellas han sido incliidas en este tra-
bajo. Las expectativas sobre futuros resultadoey son
prandes: sin douda, tenemaos un caming abierto,
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