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Res umen

Las técnicas actuales de Inteligencia Artificial (lA), en particu-
lar los algoritmos evolutivos y los agentes inteligentes, permiten
modelar sistemas de muy diversos tipos, entre ellos mercados fi-
nancieros. Un modelo computacional de un mercado financiero
utiliza varios elementos de Al, tales como la computaci6n evolu-
tiva y agentes artificiales. El resultado - un mercado financiero
artificial (MFA) - sirve como un laboratorio útil para el estudio
de los mercados reales. En este trabajo presentamos un nuevo
MFA, construido con el objetivo de incluir elementos que han
sido descartados en otros modelos, tales como diferentes mode-
los de organizaci6n del mercado y la presencia de participantes
especiales, tales como los market makers, que son agentes espe-
ciales encargados de proveer liquidez al mercado. Los resulta-
dos presentados en este trabajo incluyen el efecto de diferentes
modelos de organizaci6n, de diferentes usos de informaci6n, la
eficiencia de diferentes métodos de adaptaci6n y de la presencia
de market makers. En este último caso, cabe enfatizar el hecho
de tener un MFA cuya evoluci6n es completamente aut6noma.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Agentes, Mercados Financieros,
Algoritmos Evolutivos, Market Markers.

A bstract

Present day techniques from artificial intelligence (Al), in par-
ticular evolutionary algorithms and intelligent agents, can be
used to model many different types of system, including financial
markets. A computational model of a financia! market uses var-
ious Al elements, such as evolutionary computation and artifi-
cial agents. The result - an artificial financial market (AFM)-
can serve as a useful "laboratory"for studying the behavior of
real financial markets. In the present work we present a new
AFM, designed with the objective of including elements that
have been relatively neglected in other models, such as different
organizational models for the market and the presence of priv-
iliges participants such as market makers who have the task of
providing market liquidity. The results we present in this article
include: the effect of different organizational models, of differ-
ent exploitation of information, the efficiency of differetn types
oi adaptation and the presence of market makers. In this latter
case we emphasize that the resulting market has a completely
autonomous evolution.

Keywords: Artificial Intelligence, Agents,
Evolutionary Algorithms, Market Markers.

Financial Markets,

1. Introducción

La computación ha sido de enorme utilidad en
muchas áreas diferentes de la ciencia, debido a su
capacidad para representar, a través de modelos sen-
cillos, sistemas que son demasiado complicados para
ofrecer soluciones analíticas exactas. Recientemente
ha emergido una nueva área en este tipo de aplica-
ciones - los mercados financieros.

Los mercados financieros son sistemas dinámi-
cos complejos, compuestos de muchos elementos que
interactúan entre sí. Estos sistemas son difíciles de
modelar dada la complejidad, tanto de sus elemen-
tos, como de las interacciones entre éstos, además de
la diversidad y complejidad de los factores externos
por los que se ven influenciados.

Aunque existe un gran número de datos
disponibles con los que se puede estudiar a los mer-
cados financieros, es altamente difícil formular y ver-
ificar hipótesis sobre su comportamiento. Los estu-
dios en esta vertiente se limitan a utilizar los datos
históricos de los indicadores para corroborar ciertas
hipótesis, por ejemplo Gopikrishnan et al. (1999). Un
ejemplo característico de esto es la controversia ex-
istente acerca de si los mercados son eficientes o no

(ver, por ejemplo, Campbell et al., 1997). Todavía
no existe un consenso, aunque hoy en día la contro-
versia se ha centrado más en si es posible aprovechar
cualquier ineficiencia para obtener ganancias en el
mercado.

Una de las razones por las que es tan difícil estudi-
ar un mercado financiero es que solo existe "uno". Es
decir, no es factible cambiar los parámetros que in-
fluyen el comportamiento del mercado desde el pun-
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to de vista de la investigación científica. Así, para
realizar estudios "experimentales", se han utilizado
dos métodos distintos: la organización de mercados
de laboratorio, o mercados experimentales (Krahnen,
1998), y la simulación computacional.

En el primer método se organiza un pequeño "mer-
cado" , en donde un cierto número de personas reali-
zan operaciones sobre emisoras ficticias, de acuerdo
a las reglas de organización establecidas en el experi-
mento. Este método tiene las desventajas de que la
realización de un experimento toma una cantidad
considerable de tiempo, además de que el número
de datos generados es reducido. En las simulaciones
computacionales estas desventajas son eliminadas.
Por otra parte, dado que un mercado financiero es un
sistema complejo adaptativo, cuyo comportamiento
es el resultado neto de las actividades de un gran
número de seres humanos compitiendo unos contra
otros con estrategias diferentes de compra/venta, su
modelación es un gran e interesante reto de la in-
teligencia artificial, que involucra forzosamente el-
ementos como son los algoritmos evolutivos (Gold-
berg, 1989), sistemas clasificadores, redes neuronales
y agentes artificiales (Bradshaw, 1997;Noriega, 1997;
Wooldridge, 2000; Wooldridge, 2000a).

Dentro de este marco de estudio se han cons-
truido diversos sistemas de simulación computa-
cional denominados mercados financieros artificiales.
El Mercado Virtual de Santa Fe (Palmer et al.,
1994) es probablemente el ejemplo más representati-
vo. Típicamente se modela un conjunto de inversion-
istas quienes pueden comprar o vender un instrumen-
to riesgoso o mantener sus recursos en un bien sin
riesgo. La modelación específica de los elementos in-
teractuantes se realiza a través de agentes artificiales,
los cuales basan sus decisiones de compra/venta en
un conjunto de estrategias. Un paradigma intuitivo
con el que se puede entender el comportamiento del
sistema es el de una ecología de estrategias compet-
itivas (ver por ejemplo Farmer, 1998 y Stephens et
al., 1998). Estas estrategias pueden ser de diversos
tipos, por ejemplo, técnicas, tal como un promedio
móvil, o fundamentales, como el precio por utilidad.

La decisión a tomar depende del precio actual y
alguna otra información disponible según la estrate-
gia actual del agente. Se asigna a cada estrategia
un "fitness" basado en las ganancias que ha logra-
do. Todos estos elementos caben dentro del marco
formal de un sistema clasificador, en donde una es-
trategia es codificada en la forma "si <condición>
entonces <acción>". Por ejemplo: al usar la estrate-
gia "promedio móvil de 30 días", se tiene que si el
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precio es menor que el promedio móvil (condición)
entonces el agente toma una postura de venta (ac-
ción).

Finalmente, hay que tener un mecanismo de
retroalimentación entre las acciones que realizan los
agentes y el precio del instrumento. Normalmente se
hace esto a través de una ecuación postulada basada
en la ley de oferta y dem~da. Usando esta ley el pre-
cio se ajusta al nivel de oferta y demanda existentes.
Después de este ajuste, los agentes otra vez pueden
tomar posturas pero a un precio nuevo. Los agentes
se adaptan a través de un algoritmo genético, dan-
do así una preferencia para aquellas estrategias más
exitosas, pero también introduciendo más diversidad
en el conjunto de reglas usadas.

El modelo de Santa Fe ha sido usado generalmente
para estudiar diferentes tipos de estrategias, su efi-
cacia y su impacto en el mercado. Otros trabajos
relevantes son: el Proyecto de Mercados Artificiales
en el Laboratorio de Ingeniería Financiera del MIT,
que tiene como objetivos principales el estudio de
las inter~cciones entre agentes artificiales inteligentes
y agentes humanos en un mercado estocástico, el
aprendizaje artificial de dinámicas de sistemas com-
plejos y el análisis estadístico de modelos financieros;
el Proyecto de Mercados Virtuales del Centro para
el Aprendizaje Biológico y Computacional, también
del MIT, cuyo propósito se centra en la idea de que
la mente puede ser representada por un conjunto de
agentes que procesan información e interactúan entre
sí, es decir, puede ser representado por un mercado
de agentes financieros; ACE (Agent-based Computa-
tional Economics) de la Universidad Estatal de Iowa,
cuyo principal interés es el estudio de las regulari-
dades observadas en economías de mercado descen-
tralizadas.

A diferencia de lo mencionado anteriormente, el
mercado artificial NNCpl (Gordillo, 2000; Gordillo et
al., 2001) fue construido con el objetivo de incluir
aspectos desdeñados en otros mercados artificiales:
diferentes modelos de organización del mercado, el
rol de la información y la presencia de especialis-
tas o market makers, la cual elimina la necesidad
de tener una ley exógena que determina la dinámi-
ca del mercado y permite una dinámica completa-
mente endógena. Todos estos elementos son cruciales
en la formación de la microestructura del mercado

(O'hara, 1997).

1NNCP significa Neural Networks, Chaos and Prediction
y es un grupo de investigación en sistemas complejos basa-
do principalmente en el Instituto de Ciencias Nucleares de la
UNAM.
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El modelo de organización de un mercado está de-
terminado por los mecanismos de transacción y los
mecanismos disponibles para ofrecer posturas; el
modelo de organización es de suma importancia para
el buen funcionamiento de un mercado, por ejemp-
lo, en términos de la provisión de liquidez (la facil-
idad con que se puede encontrar una contraparte a
una postura) y la reducción de la volatibilidad (la
desviación estándar de los cambios en el precio de
uno o más instrumentos). La influencia de la infor-
mación en el comportamiento de un mercado tam-
bién es de alta importancia, dado que la teoría más
aceptada de los mercados financieros - el modelo de
expectativas racionales - asume que los precios se
ajustan a toda la información disponible y de forma
instantánea. También asume que los inversionistas
son racionales y reaccionan a la información en for-
ma homogénea. Estas hipótesis pueden considerarse
como idealizaciones, pero la pregunta que queda es:
¿hasta qué punto son válidas?

Finalmente, casi todos los mercados reales impor-
tantes cuentan con market makers - agentes es-
peciales encargados de proveer liquidez al mercado.
A diferencia de un inversionista normal, un market
maker actúa como un intermediario entre un com-
prador y un vendedor y, en el caso en que exista
oferta o demanda insatisfecha, compra o vende para
tratar de equilibrar el mercado.

En la Sección 2 se describirá el NNCP, en la Sec-
ción 3 se describen los diferentes tipos de agentes
participantes del NNCP, mientras que en la Sección
4 se presentan los resultados de varios conjuntos de
experimentos. Finalmente, la Sección 5 contiene las
conclusiones.

2. El Mercado Financiero Arti-
ficial NNCP

El mercado financiero artificial NNCP está inspira-
do en el modelo evolutivo del Mercado Virtual de

Santa Fe (SFVM). Existe una población de agentes
cuyo comportamiento se define a través de un sis-
tema clasificador. Los agentes invierten sus recursos
en el mercado, el cual puede configurarse para actu-
ar bajo diferentes reglas de organización: por doble
subasta (con dos variantes para realizar la transac-
ción) y por órdenes al mercado con y sin market mak-
ers. Como ya se ha mencionado, el uso de agentes
que actúan como market makers ha sido poco explo-
rado en mercados financieros artificiales, siendo ésta
la característica más sobresaliente en el NNCP.

2.1. Dinámica del Mercado

El funcionamiento general del mercado artificial es
el siguiente: una simulación transcurre durante un
número determinado de periodos de tiempo, conoci-
dos como ticks, en un instrumento sencillo riesgoso.
Un agente puede dividir su riqueza entre este in-
strumento riesgoso y otro sin riesgo ("efectivo"). A
cada tick se realiza una doble subasta o un agente
emite una postura, dependiendo del modelo de orga-
nización que se esté usando. Después de cada tick, el
precio se actualiza de acuerdo a un modelo de evolu-
ción dependiente de la organización del mercado. En
el caso donde no hay market makers, una ecuación
como la Ec. (1)

p(t + 1) = p(t)(l + rd)[l + r¡(B(t) - O(t»], (1)

es usada, donde p(t) es el precio al tiempo t, rd es
un incremento constante, r¡ es un parámetro de afi-
nación y B(t), O(t), son la oferta y demanda exis-
tentes a tiempo t. Se puede pensar en rd como un
sesgo en la serie de tiempo, el cual representa un flu-
jo continuo de dividendos reinvertidos o la compen-
sación requerida por los inversionistas para la toma
de riesgo. Por otro lado, valores grandes de r¡ llevan
a oscilaciones grandes en el precio, mientras que val-
ores pequeños llevan a ajustes lentos. Es importante
señalar que D(t) = (B(t) - O(t» depende no sola-
mente de las posturas de los agentes, sino también
del mecanismo usado para satisfacer estas posturas,
por ejemplo, la forma en que se determina el precio
al que se realiza una transacción entre dos posturas
contrarias. En este sentido, se puede pensar en un
D(t) "desnudo", DE (t), que representa el imbalance
en oferta y demanda asociado puramente con las pos-
turas deseadas de los agentes, mientras que D(t) rep-
resenta el imbalance residuo después de igualar esas
posturas bajo una cierta regla de organización.

La riqueza de un agente i a tiempo t está da-
da por Wi(t) = (Ei(t) + Hi(t)p(t», donde Ei(t) y
Hi(t) son la cantidad de efectivo y número de ac-
ciones que posee el agente a tiempo t. Un punto
de referencia útil para medir las ganancias de un
agente es el de Buy & Rold, donde el agente cor-
respondiente mantiene la misma composición de su
portafolio a través del experimento entero, es decir
WP(t) = (Ei(O) + Hi(O)p(t». Pi(t) = Wi(t) - WP(t)
mide la rentabilidad de la estrategia, o asignación de
bienes del agente, relativa a una asignación inicial.
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2.2. La Doble Subasta

Una doble subasta consiste en que, a cada tick,to-

dos los agentes emiten una postura (comprar, vender

o permanecer neutrales), así como el volumen de

acciones que quieren intercambiar y el precio que

consideran debe tener cada acción. A diferencia del

SFVM, en el NNCP cada agente puede adjudicar un

valor diferente a la acción; en este trabajo se ha con-

siderado que los agentes tienen una idea similar del

valor "real" y, por lo tanto, los valores que se adju-

dican no deben ser muy diferentes. En un mercado

real, la doble subasta tendría la ventaja de que los

inversionistas tienen un contacto inmediato entre sí,

de modo que el precio se ve afectado solamente por

la diferencia entre la oferta y la demanda. Los pa-

sos que se siguen en el mercado artificial bajo este

modelo de organización son los siguientes:

1. Se obtienen las posturas de todos los agentes

participantes y el monto y volumen de acciones

correspondiente. El monto de las posturas se ob-

tiene con una distribución gaussiana centrada en

el precio de la acción al iniciar el periodo.

2. Una postura de compra es satisfecha con una

postura de venta sólo si existe un traslape entre

ambas (es decir, siPc > Pv), de modo que ningún

agente acepta una postura con un precio "infe-

rior" a la suya. Para realizar la transacción se

han seguido dos variantes: la primera, denomi-

nada subasta entre mejores, consiste en jun-

tar la mejor postura de compra con la mejor

postura de venta, después las segundas mejores

posturas y así, sucesivamente, mientras se man-

tenga el traslape. El precio de cada transacción

es el del punto medio entre la postura de compra

y la de venta. La segunda variante, denomina-

da subasta entre iguales, consiste en juntar

sólo las posturas que tengan el mismo monto, en

donde montos iguales significa el mismo número

de unidades y centavos, por ejemplo, 17.1201 y

17.1299.

3. Se actualiza el precio "real" (p(t» de la acción

de acuerdo a las posturas que quedaron sin satis-
facer, considerando sólo las posturas que tengan
traslape, es decir, sólo si Pc > p(t) YPv < p(t).
El modelo de actualización es el de la Ecuación

(1), donde

B(t) = ~)(bi(t) - p(t»jp(t)] *Vi(t),
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O(t) = ~)(p(t) - Oi(t»jp(t)] * Vi(t), (3)

y en donde v(t) es el volumen de la postura
y bi(t) (Oi(t» es la i-ésima postura de compra
(venta) que no ha sido satisfecha y que cumple
con las condiciones de traslape con respecto al
precio "real". Estas condiciones garantizan que
un agente no puede afectar el precio de una
acción ofreciendo posturas de compra que son
menores al precio real o posturas de venta que
son mayores. Como ejemplo, supongamos que
existen 10 agentes, 5 de los cuales tienen una
postura de compra y 5 una postura de venta,
las cuales son

y supongamos que el precio actual es 17.1 y
que el modelo usado es subasta entre mejores.
En este caso,las 3 primeras posturas de com-
pra (18.96, 18.52 Y 17.63) se complementan con
las 3 últimas de venta (14.98, 15.12 Y 16.34, re-
spectivamente); las últimas posturas de compra
(17.08 y 17.01) no se satisfacen, pero no afectan
el precio, pues son menores que el precio actual,
mientras que las 2 primeras posturas de venta
tampoco son satisfechas, pero sólo la segunda es
considerada para actualizar el precio.

2.3. El Modelo de Órdenes al Merca-
do

(2)

Cuando un inversionista realiza una orden al mer-
cado, emite su postura y espera hasta encontrar
una postura complementaria. Si existen especialistas
(brokers o market makers), éstos son los encargados
de producir la transacción, proporcionando liquidez
en el mercado; en el caso de que estos especialistas
no existan, los inversionistas deben esperar un cierto
tiempo hasta que su postura es satisfecha, de modo
que el precio se ve afectado no sólo por la diferen-
cia entre la oferta y la demanda, sino también por
el tiempo que cada inversionista mantiene su pos-
tura, esperando que ésta sea satisfecha. El modelo
de órdenes al mercado del NNCP representa esta
situación; en este caso, todas las transacciones se re-
alizan al precio actual de la acción y la mecánica
seguida consiste en los siguientes pasos:

Posturas 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
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1. A cada tick se escoge un agente al azar y se
obtiene su postura.

2. Se actualiza el precio tomando en cuenta la nue-
va postura del agente, de acuerdo a Ecuación
(1), donde B(t) (O(t)) es la suma de todas las
posturas de compra (venta) existentes, multipli-
cadas por su respectivo volumen.

3. Para calcular la diferencia existente entre la ofer-

ta y demanda, se usa una cola que contiene a los
agentes cuya postura no ha sido satisfecha; es-
ta cola está ordenada de manera que el primer
agente en ofrecer una postura tiene el derecho a
ser atendido antes que los demás. De acuerdo al
estado de la cola se pueden realizar las siguientes
operaciones:

. Si la postura del agente es neutral, se busca
al agente en la cola y se retira su postura.
Este caso representa la situación en la cual
el agente decide retirar su postura después
de un cierto tiempo.

. Si la postura no es neutral y la cola
está vacía, se añade al agente.

. Si la postura no es neutral y la cola no
está vacía, pero las posturas de los agentes
en la cola son las mismas que la del agente
que quiere realizar la operación, se busca a
este agente en la cola. Si ya está ahí, no se
hace nada (lo cual representa que el agente
mantiene su postura por otro periodo de
tiempo), si no estaba, se añade.

. Si la cola no está vacía y la postura de
los agentes en la cola es complementaria
a la del agente que quiere realizar la op-
eración, se busca a este último en la cola.
Si ya estaba, se quita de la cola y se re-
aliza la operación con el primer agente en
ésta (lo cual representa que el agente ha
cambiado su postura y ha decidido satis-
facer la postura de otro agente), si no es-
taba en la cola, simplemente se realiza la
operación c°l.l el primer agente encolado.
Al realizar la transacción, se cancelan las
posturas de ambos agentes, es decir, am-
bas posturas pasan a neutral.

2.4. El Modelo con M arket M akers

Como se ha mencionado, los market makers son
agentes que tienen un papel especial dentro de

un mercado financiero. Un market maker tiene, si-
multáneamente, una postura de compra (bid) y una
postura de venta (ask). El ask debe ser mayor que
el bid, de modo que el market maker compra a un
precio dado y vende a un precio mayor, lo cual le
proporciona una ganancia. Esta diferencia entre sus
posturas es conocida como spread. El montage es el
conjunto de bids y asks de todos los market mak-
ers. Cualquier operación se realiza con las mejores
posturas del montage, es decir, las compras con el
menor ask, las ventas con el mayor bid. En el NNCP,
los pasos a seguir en este modelo son:

1. A cada tick se escoge un agente al azar y se
obtiene su postura.

2. Se busca en el montage al market maker que
tiene la mejor postura complementaria a la pos-
tura del agente (en caso de que ésta no sea neu-
tral) y se realiza la transacción, siempre y cuan-
do el market maker esté dispuesto a cubrir todo
el volumen requerido por el agente.

3. El precio de la acción no se actualiza usando una
ecuación de evolución como en los modelos de
doble subasta y órdenes al mercado, sino que el
precio corresponde al monto de la última opera-
ción. Los market makers modifican sus posturas
después de haber realizado una operación, de
modo que el precio en el siguiente tick estará de-
terminado por las posturas de los market ma-
kers.

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

El hecho de que el precio de la acción sea determi-
nado por las posturas de los market makers significa
que la dinámica del mercado es totalmente autóno-
ma, sin referencia explícita a ningún modelo externo,
como lo implica el uso de la Ecuación (1). Cada mar-
ket maker actualiza sus posturas después de realizar
una operación, y los demás son libres de hacer es-
ta actualización después de cualquier operación, lo
cual dependerá de la estrategia que estén utilizan-
do. Aquí se ha introducido una característica más a
los market makers: los market makers "nerviosos"
no están seguros de sus posturas, de modo que las
modifican cada vez que otro market maker hace lo
mismo, mientras que los market makers "tranquilos"
tienen un comportamiento opuesto, es decir, sólo ac-
tualizan sus posturas después de haber realizado una
operación.
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3. Los Participantes del Mer-
cado

Actualmente los agentes del NNCP son de 4 tipos
diferentes: con estrategias técnicas, con estrategias
fundamentales, con estrategias aleatorias y market
makers. Los dos primeros leen el estado del mer-
cado de acuerdo a sus estrategias y, mediante un
sistema clasificador, deciden su postura. Por ejem-
plo, se representa el estado del mercado por una
cadena binaria, tal como 101001101, y los clasifi-
cadores <condición>: <acción> de dos agentes como
10001##1# : 1 y 10##011#1 : O. Si la condición
del clasificador se iguala con el estado del merca-
do entonces se implementa la acción correspondiente.
Dado que el símbolo # significa que no importa cual
es el estado de bit correspondiente en el estado del
mercado, se ve que el segundo clasificador se iguala
con el estado del mercado, de modo que se imple-
menta la acción O, que se puede interpretar como
venta. Los agentes con estrategias aleatorias deciden
su postura al azar, con igual probabilidad para com-
prar, vender o permanecer neutrales.

La información que poseen los inversionistas es
un factor muy importante en el comportamiento del
mercado. Para analizar el efecto de la información
y su uso heterogéneo, se han introducido tres vari-
antes a los agentes aleatorios; estas variantes se basan
en proporcionar un sesgo a favor de las posturas de
compra, el cual es proporcional a un factor r. El
parámetro r puede interpretarse como el conocimien-
to que tiene un inversionista acerca del factor de crec-
imiento en el precio de una acción; el conocimiento
de un flujo de dividendos continuo o algún otro factor
que compense el riesgo de invertir en acciones. Las
tres variantes de agentes informados son las sigu-
ientes:

. Agentes especuladores o de corto plazo. Tienen
información sobre el posible incremento en las
acciones, pero su horizonte es de corto plazo,
así que la probabilidad de comprar una acción
es mayor a la probabilidad de vender. Su aver-
sión al riesgo no es grande, de modo que están
dispuestos a realizar operaciones en 2 de ca-
da 3 oportunidades. El comportamiento de es-
tos agentes es similar al de los especuladores en
un mercado real, pues intentan obtener ganan-
cias rápidas, aprovechando los movimientos en
el mercado. Las probabilidades de cada postura
<;leeste tipo de agentes son

P(c) = 1/3(1 + rd * D),
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P(v) = 1/3(1- rd * D),

P(n) = 1/3,
(5)

(6)

donde rd es el porcentaje del posible incremento
de la acción en un día y D es el número de días
que fijan el plazo de interés del agente.

. Agentes pasivos. Tienen información sobre el
posible incremento de las acciones y deciden
mantener su portafolio durante un tiempo de
mediano plazo; la probabilidad de permanecer
neutrales es alta, es decir, tienen una aversión al
riesgo muy grande, de modo que realizan pocas
operaciones durante el plazo de su interés. Las
probabilidades son

1
P(c) = -(1- x)(l + rd * D),2

1
P(v) = -(1- x)(l- rd * D),2

P(n) = x,

(7)

(8)

(9)

donde x es proporcional al plazo del agente, rd es
el porcentaje del posible incremento de la acción
en un día y D es el plazo del agente.

.Agentes de largo plazo. Tienen información so-
bre el posible incremento de la acción, así que
deciden comprar un número dado de acciones
(proporcional al incremento) lo más pronto posi-
ble y mantener ese portafolio. Las probabili-
dades son

(10)

(11)

(12)

donde Si y St son el número actual y el número
deseado (le acciones que tiene el agente y

St = (1 + rd)X, (13)

donde x es proporcional al plazo de interés del
agente.

Cabe enfatizar la diversidad que introducen en el
mercado los tres tipos de agentes informados: ca-
da uno responde de manera diferente a la informa-
ción, es decir, no son perfectamente racionales2, en

(4)
2En la literatura son denominados boundedly rationa!

agents.

P(c) = 1 si Si < St,
P(c) = Osi Si ?: St

P(v) = O,

P(n) = Osi Si < St,

P(n) = 1 si Si ?: St,
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el sentido establecido por el modelo de Expectati-
vas Racionales. Dicho modelo supone que todos los
participantes van a responder de la misma manera
a la información, pues todos son capaces de calcular
el comportamiento óptimo. En los experimentos de-
scritos en la Sección 4 se presentarán los resultados
de los diferentes usos de la información.

3.1. Estrategias
Makers

los Marketpara

No existe un mercado financiero artificial basado en

agentes y ampliamente divulgado en donde se use un
modelo explícito de los market makers. En este tra-
bajo presentaremos algunas estrategias para éstos, de
modo que, al igual que el resto de los agentes, puedan
intentar maximizar sus ganancias. Para manejar las
posturas de los market makers, supondremos que
además del bid y ask (pv y pc, respectivamente),
cada uno de ellos posee un precio base (pe), el cual
es utilizado como 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
dinámica del mercado, el volumen óptimo de acciones
que deben mantener, las posturas de otros market
makers, etc. Además, en la práctica, los market mak-
ers actúan usando estrategias intuitivas, difíciles de
caracterizar. Dadas estas dificultades, un buen pun-
to de partida es analizar los resultados de estrate-
gias sencillas de caracterizar, con efectos extremos,
de modo que si existe una "señal", ésta debe poder
identificarse. Estas estrategias se describen a contin-
uación.

3.1.1. Monopolio

Dado que la ganancia de un market maker proviene
principalmente del spread, es natural suponer que
una buena estrategia consiste en aumentar este
spread lo más que sea posible. Si sólo existe un mar-
ket maker en el mercado, éste tiene el monopolio del
mercado y puede aumentar su spread de manera ar-
bitraria, pues al ser el único, todas las transacciones
se realizan a través de él. Sin embargo, si existe más
de un market maker, todos deben estar de acuer-
do para mantener el monopolio, aumentando siem-
pre su spread. Si un market maker rompe el pacto,
tendrá el mejor bid/ask, lo que obligaría a los otros
a disminuir su spread para conseguir operaciones, y
el crecimiento en las ganancias se detendría. Esta
estrategia puede ser representada por las siguientes

ecuaciones:

pc(t + 1)
pv(t + 1)

pe(t + 1)

apc(t)
(3pv(t)

- pc(t),pv(t) (14)

donde a < 1, (3> 1 Ype es el precio base del agente.
En esta estrategia el agente sólo está interesado en
aumentar su spread, de modo que sus posturas no de-
penden del precio base. Dado que el spread siempre
aumenta, es de suponer que esta estrategia 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 rápidamente; en cierto sen-
tido, los market makers son parásitos que dependen
de un organismo (en este caso, el mercado) y por
lo tanto, la "muerte" del mercado se traduce en un
perjuicio para ellos.

3.1.2. Competencia Extrema

En el extremo opuesto al monopolio está la compe-
tencia. Un market maker, en la presencia de otros,
puede decidir que aumentar siempre su spread es una
mala estrategia, pues esto reduce sus posibilidades de
realizar una operación; de este modo, decide colocar
sus posturas dentro del spread de todos los demás
market makers, ofreciendo así el mejor bid/ ask y
quedándose con todas las transacciones. Si existen
dos o más market makers usando esta estrategia, la
competencia hará que el spread se reduzca al míni-
mo. Esta estrategia puede modelarse con la Ec. 14,
pero con a > 1 y (3< 1.

3.1.3. Aleatoria

Las dos estrategias anteriores son extremistas: la
primera provee grandes ganancias para los market
makers, pero agota el mercado rápidamente, mien-
tras que la segunda no provee ninguna ganancia. La
siguiente estrategia a probar consiste en que el mar-
ket maker escoge aleatoriamente su bid / ask, man-
teniéndolos siempre dentro de un spread máximo.
Esta estrategia puede entenderse como una combi-
nación de las anteriores, con valores de actualización
(a,(3) variables. Las ecuaciones son las siguientes:

pe(t + 1)

pc(t + 1)

pv(t + 1)

= p(t)

= pe(t+ 1)[1+ (lal/100)]
- pe(t+ 1)[1- (1(31/100)],(15)

donde p(t) es el precio de la última operación, y a, (3
son dos números aleatorios, que en este caso repre-

-
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sentan el porcentaje del spread con respecto al precio
de equilibrio.

3.1.4. Manejo de Inventario

Una de las preocupaciones principales de los market
makers es mantener un inventario de acciones que le
permita permanecer en el mercado. Dado esto, una
estrategia a seguir por un market maker puede ser
poner posturas en forma aleatoria mientras su in-
ventario está dentro de un límite aceptable, y poner
posturas agresivas (de competencia extrema) cuan-
do su inventario ha disminuido demasiado (si tiene
pocas acciones o poco dinero). Esta estrategia con-
siste en comparar el inventario actual con un inven-
tario ideal, y escoger una postura aleatoria o agresiva
de acuerdo a la diferencia entre estos dos inventar-
ias. En el NNCP se realiza la elección tomando un
número aleatorio como el umbral de decisión.

4. Resultados

En esta sección se presentan los resultados obtenidos
en una serie de experimentos realizados en el NNCP.
El objetivo de estos experimentos es comparar la
eficiencia de los cuatro modelos de organización de-
scritos en la sección 2: doble subasta entre mejores,
doble subasta entre iguales, órdenes al mercado y
con market makers, así como observar los efectos de
la existencia de información en el mercado y de los
diferentes usos de ést;.t. La comparación se lleva a
cabo usando los siguientes parámetros:

. Ganancias de los participantes.

. Volumen de transacciones realizadas, lo cual
representa la liquidez del mercado.

. Volatibilidad del precio, medida a través de la
desviación estándar en los rendimientos.

Los rendimientos están definidos por

GD.t(t) = ln(p(t + ~t)) -ln(p(t)),

donde ~t es un periodo dado. Las ganancias se han
medido con respecto al benchmark proporcionado
por la estrategia Buy & RaId y están dadas por Pi(t)
de la sección 2.

Los experimentos se dividen en dos conjuntos prin-
cipales: modelos sin market makers y modelos con
market makers. A continuación se describen y pre-
sentan los resultados de cada uno de los experimen-
tos.
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4.1. Modelos sin Especialistas

(16)(

Los primeros experimentos corresponden a los mode-
los sin especialistas (doble subasta, entre mejores y
entre iguales, y órdenes al mercado). En todos los
experimentos se usaron 20 agentes con diferentes
mezclas de agentes no informados y agentes informa-
dos (ver Tabla 1) y las simulaciones transcurrieron
durante un periodo de 250 <:lías.En los modelos con
subasta se realizaron 30 subastas por día, para un
total de 7500 subastas, y el valor de r¡ para la actual-
ización del precio (Ecuación (1)) fue 0.05. En el mod-
elo de órdenes al mercado, existieron 200 ticks por ca-
da día de simulación, es decir, un promedio de 10 op-
eraciones al día por cada agente, y en la actualización

del precio (Ecuación (1)) se usó un valor de r¡ igual
a 0.0001. Los valores diferentes de r¡ fueron elegi-
dos para hacer el valor promedio de r¡DB(t) aproxi-

madamente igual en los tres casos, con el fin de hacer
una comparación justa de la volatilidad entre los dos
tipos de mercado.

Por cada modelo se realizaron experimentos con

incrementos en el precio de la acción (r) de 7 y 100 %
por año. El primer caso representa una aproximación
al aumento de las acciones en el mercado real. El se-

gundo es un caso extremo útil para observar como
responden los agentes a una señal evidente de alza
en el precio de la acción. Los resultados represen-
tan un promedio de un conjunto de 5 simulaciones,
en términos de la volatibilidad (V), el volumen de
transacción (VT) y la relación entre los anteriores
(V /VT) que se muestran en la Tabla 2. En la tabla
podemos observar que el volumen de transacción es

mayor en la subasta entre mejores, seguido por las
órdenes al mercado, mientras que es muy pequeño en
la subasta entre iguales. La volatibilidad es del mis-
mo orden de magnitud en las subastas (siendo mayor
en la subasta entre iguales), mientras que es de un
orden de magnitud menor en las órdenes al mercado;
sin embargo, la volatibilidad por transacción es sim-
ilar en las órdenes al mercado y en la subasta entre
mejores, y de tres órdenes de magnitud mayor en la
subasta entre iguales.

En los tres modelos de mercado, los experimen-
tos con especuladores producen resultados similares
a los experimentos sin información, lo cual se debe
a que su estrategia de uso de información sólo los
motiva a una pequeña preferencia por las compras.
Los mercados con pasivos y de largo plazo carecen
de liquidez, ya que, en el primer caso, los agentes
tienen una aversión grande al riesgo y es difícil re-
alizar una transacción, mientras que en el segundo



J. L. Gordillo,C. R. Stephens: Análisis de Mercados Financieros usando Técnicas de Inteligencia Artificial

Tabla 1: Descripción de las poblaciones de los diferentes experimentos. Se indican los plazos de interés de
los agentes en los casos en los que existen varios agentes del mismo tipo pero con diferentes plazos.

Tabla 2: Indicadores de los experimentos de mercados sin especialistas.

todos los agentes están deseosos de comprar y no
hay quien produzca oferta de acciones. En los exper-
imentos heterogéneos podemos apreciar que, a mayor
información, menor liquidez en el mercado y mayor
volatibilidad. En la Tabla 3 se presentan las ganan-
cias promedio obtenidas por tipo de agente: Espec-
uladores, Largo Plazo y No Informados. Los agentes
pasivos no se incluyen pues sus ganancias son, en
general, nulas. En esta tabla podemos observar que
los agentes de largo plazo tienen siempre las mejores
ganancias, las cuales son similares en las subastas
entre iguales, pero que son menores conforme dis-
minuye la información en los otros modelos. A su
vez, no existe una tendencia clara que indique que
los especuladores ganan más (o pierden menos) que
los agentes sin información.

4.2. Adaptación

En esta sección se presentan los resultados obtenidos
de la aplicación de un algoritmo genético simplifica-
do; el objetivo es aplicar este algoritmo para obten-
er la mejor estrategia en un periodo dado. La es-
trategia obtenida es adoptada por un número limi-
tadode agentes. Dado que el espacio de búsqueda es
pequeño, el único operador genético utilizado es el
de selección, dejando a un lado la mutación y el en-
trecruzamiento. La selección se realiza mediante una
ruleta, lo cual introduce un elemento estocástico en
la evolución. La medida de adaptabilidad usada es
la riqueza Pi(t) (ver la Sección 2) obtenida por el
agente durante el periodo de evaluación. Es impor-
tante notar que Pi(t) puede tomar valores negativos,
por lo cual no puede ser usada como una función
de "fitness" legítima, de modo que el verdadero val-
or a usar es Fi(t) = Pi(t) - Pm(t), donde Pm(t) es

-
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Población Descripción Población Descripción

Noinfo 20 aleatorios Spec 20 especuladores

RA 20 Pasivos B&H 20 largo plazo

SpecN oinf 2 especuladores, 18 no informados B&HNoinf 2 largo plazo, 18 no informados

SpecNoinfP 4 especuladores, 16 no informados RAN oinfP 4 Pasivos, 16 no informados

B&HNoinfP 4 largo plazo, 16 no informados
HetInf 3 especuladores 1 día, 7 días y 14 días HetNoinf 13 no informados, 1 largo plazo

3 pasivos 20 y 40 días 1 especulador 1, 7 Y 14 días

2 pasivos 60 días, 3 largo plazo 1 pasivo 20, 40 Y 60 días
HetP 3 especuladores 1 y 7 días. 2 no informados HetNoinfP 10 no informados, 3 especuladores 1 día

2 especuladores 14 días, 3 pasivos 20 días 2 largo plazo, 1 especulador 1 y 7 días

2 pasivos 20 y 40 días, 3 largo plazo 1 pasivo 20, 40 Y 60 días

Exp T Iguales Mejores Morders
VT V V/VT VT V VjVT VT V V/VT

Noinfo 100 164.00 0.005 29.11 22407.20 0.002 0.07 13546.00 0.0002 0.02
Noinfo 7 179.00 0.008 46.27 22632.60 0.002 0.10 13673.80 0.0002 0.02

Spec 100 182.40 0.004 21. 78 22492.60 0.002 0.07 13455.60 0.0002 0.02

Spec 7 174.20 0.005 31.18 22575.20 0.002 0.09 13667.40 0.0002 0.02
RA 100 0.00 0.000 0.00 1.20 0.0002 203.33 0.00 0.000 0.00
RA 7 0.00 0.000 0.00 0.20 0.0003 1865.00 0.00 0.000 0.00

B&H 100 0.00 0.002 0.00 0.00 0.002 0.00 0.00 0.0003 0.00
B&H 7 0.00 0.002 0.00 0.00 0.002 0.00 0.00 0.0003 0.00

HetInf 100 39.00 0.001 30.10 9053.20 0.001 0.13 5371.80 0.0002 0.04
HetInf 7 39.40 0.001 37.77 9170.40 0.003 0.28 5518.80 0.0002 0.03

HetNoinf 100 117.60 0.002 16.48 17548.80 0.002 0.09 10534.20 0.0002 0.02
HetNoinf 7 111.60 0.004 36.94 17734.20 0.002 0.12 10649.40 0.0002 0.02
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Tabla 3: Ganancias por tipo de agente en los mercados sin especialistas.

la pérdida mayor entre los agentes, y es O si ningún
agente tiene pérdidas. Además, se consideraron dos
variantes para el espacio de búsqueda:

1. La población evaluada para la selección
está constituida por los agentes que partici-
pan en el mercado, de modo que el agente
que es adaptado copia la estrategia del agente
seleccionado. Este tipo de agente evolutivo es
denominado plagiador.

La población evaluada para la selección con-
siste en un conjunto de reglas, cuyos resulta-
dos son evaluados por el agente evolutivo. Este
agente adopta la regla que mejores resultados
haya obtenido en el periodo de evaluación, y es
denominado analista.

2.

El plagiador sólo puede copiar una estrategia si exis-
te algún agente en el mercado que la esté utilizan-
do, mientras que el analista puede escoger cualquiera
de las estrategias posibles (especulador, pasivo, de
largo plazo o aleatorio). Se han realizado tres tipos
de experimentos distintos: en el primero, dos de los
agentes en el mercado son plagiadores; en el segundo
tipo de experimento, existe en el mercado un agente
analista; el tercer experimento consiste en un mer-
cado con sólo agentes plagiadores. El objetivo de
los dos primeros tipos de experimentos es observar
el éxito de estos dos modelos de adaptación, mien-
tras que el tercer tipo tiene como finalidad obser-
var los efectos de la homogeneización del mercado.
Los parámetros son los mismos que en los experi-
mentos de las secciones anteriores, y se han utilizado
dos tasas de incremento: 100% y 7%. La evolución
se realiza en periodos fijos, y un parámetro añadido
a estos experimentos es la frecuencia de evolución;
es de suponer que el éxito de la adaptación puede
depender fuertemente de este parámetro, pues si la
aplicación del algoritmo genético es demasiado fre-
cuente, habrá poca distinción entre los agentes más
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exitosos, y si es aplicado sólo durante periodos lar-
gos, un agente podría aprender una estrategia que
ya no es útil para obtener ganancias. Los períodos
de adaptación usados fueron T = 1,20 Y 120 días.
La descripción de las poblaciones iniciales se mues-
tra en la Tabla 1, mientras que en las Tablas 4~6..se
muestran los resultados de los experimentos.

En la Tabla 4 se muestra la ganancia absolu-
ta y la ganancia relativa de los dos agentes pla-
giadores en los diferentes modelos de mercado. Los
plagiadores fueron inicialmente agentes sin informa-
ción. La ganancia relativa es la"diferencia entre la
ganancia promedio de los plagiadores y la ganancia
promedio de los demás agentes, excepto los de largo
plazo.

En la subasta entre iguales podemos observar que,
en términos de ganancia absoluta, estos resultados
no muestran una ganancia sistemática para los pla-
giadores, de modo que pueden ganar o perder no im-
portando la tasa de incremento aplicada ni la fre-
cuencia de adaptación; el resultado más representa-
tivo es el del último experimento, el cual combina
agentes de largo plazo con agentes no informados; en
los resultados anteriores se mostró que en este caso
los agentes de largo plazo obtienen ganancias cuando
la tasa de incremento es del 100%, lo cual no sucede
con los agentes plagiadores. Esto se debe al reduci-
do volumen de transacción de este modelo, pues los
agentes de largo plazo necesitan comprar acciones
para obtener una ganancia, de modo que du,rante
varios periodos la ganancia de un agente de largo
plazo puede ser comparable a la de un no informa-
do, lo cual introduce ruido en la selección del agente
plagiador. Aunque las ganancias absolutas pueden
mostrar pérdidas, las ganancias relativas para los
plagiadores son positivas. Estas ganancias muestran
una relación directa con la frecuencia de adaptación.
En el caso de un día, las ganancias relativas siem-
pre son buenas, con excepción de los experimentos

Exp r Iguales Mejores Morders
E LP NI E LP NI E LP NI

HetInf 100 -313.26 939.782 0.00 -321.86 977.570 0.00 -341.13 1027.47 0.00
HetInf 7 -26.01 78.023 0.00 -1.40 0.413 0.00 -0.18 -0.06 0.00

HetNoinf 100 -137.80 772.348 -27.61 234.31 518.172 -94.23 71.65 309.60 -40.35
HetNoinf 7 -3.71 10.773 0.03 42.65 8.720 -10.50 38.78 2.29 -9.26
SpecNoinf 100 12.69 0.000 -4.23 -24.47 0.000 8.16 37.47 0.00 -12.49
SpecNoinf 7 7.00 0.000 -2.33 -0.50 0.000 0.17 15.14; 0.00 -5.05
B&HNoinf 100 0.00 911.218 -101.25 0.00 432.292 -48.03 0.00 336.83 -37.43
B&HNoinf 7 0.00 20.422 -2.27 0.00 1.023 -0.11 0.00 9.26 -1.03



J. L. Gordillo, C. R. Stephens: Análisis de Mercados Financieros usando Técnicas de Inteligencia Artificial

Tabla 4: Ganancias absolutas y relativas para los agentes plagiadores. Estos agentes inicialmente eran no
informados.

Exp c=cJ Iguales
Abs I Rel

Morders
Abs I Rel

SpecNoinfP y RANoinfP, debido a que en estos ca-
sos no hay una buena estrategia para copiar (la de
los agentes de largo plazo); si la adaptación es men-
sual, las ganancias relativas son mucho menores, y
si es cada 6 meses, no produce buenos resultados.
El precio de una acción puede subir al principio de
la simulación debido ala demanda de los agentes de
largo plaz03, pero una vez satisfecha esa demanda, el
mercado se libera de esa presión y el precio puede em-
pezar a bajar. En otras palabras, con la adaptación
cada 6 meses, los plagiadores corren el riesgo de es-
coger la estrategia que ya no es correcta.

Los datos correspondientes a la subasta entre
mejores también se muestran en la Tabla 4; con-
siderando las ganancias absolutas, en prácticamente
todos los experimentos la frecuencia de adaptación
de 6 meses no produce resultados positivos para los
agentes plagiadores. En el experimento HetP, los pla-
giadores copian buenas estrategias (dada la diversi-
dad) y obtienen muy buenas ganancias, las cuales
se incrementan con la tasa de incremento en el pre-

3curiosamente, ellos están convencidos de que el precio va
a subir, y generan una demanda que en efecto hace subir el
precio

Mejores
Abs I Rel

cia. Las ganancias son mucho mayores cuando la fre-
cuencia de adaptación es 1 día. En el experimento
HetNoinfP, las ganancias para los plagiadores son
buenas con una tasa de incremento en el precio del
100 %, siendo mayores cuando la adaptación se real-
iza cada día, mientras que con una tasa del 7 % no
hay ganancias sistemáticas para los dos plagiadores:
esto se debe a que. con esta tasa no hay una estrate-
gia que domine a las demás, además de que el may-
or número de agentes no informados introduce ruido
en la selección, pues, como ya se mencionó, aunque
en promedio sus ganancias son menores, algunos no
informados pueden tener ganancias muy buenas, de
manera que engañan a los plagiadores. En los exper-
imentos SpecNoinfP y RAN oinfP, los resultados son
similares: sólo existe una ganancia cuando la tasa de
incremento es 100 % y la evolución se realiza cada
día; de nuevo el ruido introducido por los agentes no
informados impide la selección de la estrategia cor-
recta. En el último experimento, las ganancias son
buenas sólo cuando la tasa es del 100 %, que es el ca-
so en donde los agentes de largo plazo pueden tener
ganancias más significativas. Las ganancias relativas
tienen una tendencia similar al modelo de subasta en-
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I , , , , , ,
HetP 1 100 219.67 471.25 1014.08 1353.64 1337.73 1832.17
HetP 1 7 27.43 67.71 95.60 110.92 58.63 69.58
ttetP 20 100 26.73 311.20 589.19 880.27 245.18 527.49
HetP 20 7 17.79 46.49 38.70 44.60 -9.41 -11.22
HetP 120 100 -140.70 75.94 -309.60 -156.59 -547.44 -419.49
HetP 120 7 -16.28 -2.09 38.20 44.84 -23.48 -25.61

HetNoinfp 1 100 152.68 183.62 618.99 652.68 282.81 298.44
HetNoinfp 1 7 9.42 12.10 21.47 22.55 -22.48 -24.27
HetN oinfp 20 100 202.26 276.11 214.37 216.90 335.53 370.30
HetN oinfp 20 7 9.08 13.50 -10.76 -16.51 -36.46 -43.30
ttetNoinfP 120 100 -115.25 -109.00 -186.91 -221.47 -138.51 -166.24
HetNoinfp 120 7 18.71 21.89 17.90 18.12 -12.58 -11.73

SpecNoinfp 1 100 -15.09 -25.36 104.64 88.74 77.10 70.63
SpecNoinfp 1 7 1.91 1.74 -0.98 -2.65 17.80 8.65

SpecNoinfp 20 100 -45.55 -51.81 -36.69 -69.68 102.23 119.01

SpecNoinfp 20 7 0.38 2.79 -27.98 -25.31 20.35 20.90

SpecNoinfp 120 100 31.58 30.54 -29.11 -14.11 59.33 53.87
SpecNoinfp 120 7 5.10 5.27 -2.97 -5.53 32.97 16.84
RAN oinfp 1 100 -31.94 -33.08 15.79 20.00 -4.15 -5.33
RANoinfp 1 7 6.88 7.29 21.98 22.83 -0.31 -0.28
RANoinfp 20 100 30.57 31.16 26.20 27.75 -2.46 -2.42
RANoinfp 20 7 0.51 0.53 -2.77 -2.83 10.26 10.27
RAN oinfp 120 100 -31.52 -32.43 6.68 8.99 -28.58 -29.79
RAN oinfp 120 7 1.66 1.63 17.51 17.36 -82.71 -86.41

B&HNoinfp 1 100 48.12 257.12 708.01 856.97 265.59 341.83
B&HNoinfp 1 7 38.45 62.20 -36.13 -38.95 -12.11 -12.71
B&HNoinfp 20 100 -102.39 52.77 394.23 515.09 231.68 324.47
B&HNoinfp 20 7 15.21 31.52 -9.99 -9.88 -55.71 -59.57
B&Noinfp 120 100 -226.95 -112.66 -224.07 -168.54 -40.91 30.36

B&HNoinfp 120 7 -23.73 -13.69 -24.61 -26.22 -2.58 -3.08
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tre iguales: son muy buenas cuando los plagiadores
pueden copiar la estrategia de largo plazo y cuan-
do la frecuencia de adaptación es de 1 día. En este
modelo hay una mayor diferencia en las ganancias
de las diferentes frecuencias de adaptación, lo cual
se debe a que al existir un mayor volumen de opera-
ción, los plagiadores aprovechan mejor las ventajas
de una buena estrategia o sufren con mayor severidad
las desventajas de una mala elección.

En cuanto a los resultados en el modelo de órdenes
al mercado, podemos observar que la adaptación ca-
da 6 meses tampoco produce buenos resultados. En
los demás experimentos se observan resultados sim-
ilares a la subasta entre mejores: en el experimento
Hetp, las ganancias de los plagiadores son buenas,
a excepción de la tasa del 7 % y adaptación mensu-
al, en donde no hay una estrategia que domine a las
demás; en el experimento HetNoinfP, los plagiadores
obtienen ganancias sólo con la tasa del 100 %; en
los experimentos RANoinfP y SpecNoinfP el ruido
de los agentes no informados se manifiesta nueva-
mente, mientras que en el último experimento ese
ruido no es determinante sólo cuando la tasa es de
100 %. Las ganancias relativas muestran las mismas
tendencias que en los dos modelos anteriores, con
diferencias mayores entre las diferentes frecuencias
de adaptación, ya que en este modelo existe una may-
or liquidez.

La táctica de copiar una estrategia utilizada por
un agente exitoso puede ser buena, pero los resul-
tados dependen de la frecuencia con que se apli-
ca esta táctica. Esto último refleja el dilema sobre
explotación vs exploración; este dilema se refiere a
la conveniencia de explorar en la búsqueda de una
mejor solución sobre la conveniencia de explotar una
solución buena, pero que no se sabe si es la óptima.
En el caso de los agentes plagiadores, el periodo de
adaptación de 1 día representa una exploración con-
stante, lo cual les produce grandes beneficios para
una tasa de 100 %; con una tasa de 7% son engañados
en la exploración, debido a que la señal de la alza del
precio puede ser más pequeña que el ruido. La tasa
de adaptación de 1 mes representa la explotación:
los plagiadores han decidido que cierta estrategia es
buena y desean aprovecharla durante un periodo más
largo de tiempo. En el caso de la adaptación cada 6
meses, simplemente los plagiadores han perdido de-
masiado tiempo antes de copiar una estrategia, y
muy difícilmente pueden recuperarse de sus pérdi-
das. Cabe recordar que la selección mediante ruleta
aumenta las posibilidades de seleccionar una estrate-
gia que ha tenido algún éxito gracias al ruido.

-
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La siguiente serie de resultados corresponden a los
experimentos usando un agente analista; aquí esta-
mos interesados en observar cuales son los resulta-
dos de este tipo de agente en diferentes tipos de
mercados, de modo que se realizaron experimentos
con todos los agentes informados de diferentes tipos
(HetP), con agentes informados de diferentes tipos y
agentes no informados (HetNoinfP) y mercados ho-
mogéneos con agentes sin. información (Noinf), es-
peculadores (Spec), pasivos (RA) y de largo plazo
(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 HetP, el ana-
lista obtiene buenas ganancias netas sólo cuando la
adaptación se realiza cada día; esto se debe a que
en este experimento el analista comienza siendo un
agente no informado y es quien provee de ganancias
a los agentes de largo plazo mientras no se realice la
adaptación; en el caso de adaptación cada 6 meses
y tasa de 7 %, los agentes de largo plazo no domi-
nan el mercado, lo cual explica que el analista haya
podido obtener una pequeña ganancia; en el experi-
mento HetNoinfp los resultados son similares, en el
caso de adaptación de 1 día y tasa de 7 % la estrate-
gia de los especuladores obtuvo buenos resultados,
lo cual introdujo ruido en la selección del analista4;
en el experimento Noinf el analista siempre obtiene
ganancias, y lo mismo sucede en Spec, mientras que
en RA no existe ninguna ganancia; lo anterior se debe
a que en los primeros dos experimentos, los agentes
en el mercado están dispuestos a realizar tanto ope-
raciones de compra como de venta, lo que permite
que el analista pueda aprovechar una estrategia, en
cambio los agentes pasivos no desean hacer opera-
ciones, y por lo tanto el analista no puede hacer uso
de ninguna estrategia; en el experimento RA el ana-
lista tiene pérdidas grandes en casi todos los casos,
lo cual se debe a que este agente puede determinar la
conveniencia de usar una estrategia, pero el mercado
en general sólo desea realizar operaciones de compra,
de modo que el analista sólo puede vender acciones,
con lo que su estrategia se ve frustrada, producien-
do las pérdidas observadas. Las ganancias relativas
en los mercados heterogéneos son, nuevamente, mu-
cho mejores cuando la adaptación es cada día. En
los mercados homogéneos, el analista obtiene mejores
ganancias siempre que la tasa de incremento es del
100 %, a excepción del mercado con agentes de largo
plazo, por las razones mencionadas anteriormente.

4cabe recordar que esta estrategia es muy parecida a la
de los no informados y por lo tanto no produce p;anancias
sistemáticas.
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Tabla 5: Ganancias relativas para el agente analista. El agente analista era no informado inicialmente en los
mercados heterogéneos.

Exp c::::r= r;¡=e.
Ab. 1 Rel

Mejore.
Ab. 1 Rel

MOrders
Ab. I Re!

Los resultados en el modelo de subasta entre
mejores son un poco diferentes en cuanto a las ganan-
cias absolutas: en este modelo, la mayor liquidez per-
mite que el analista se recupere cuando la adaptación
se realiza en periodos largos, de modo que sus ganan-
cias son buenas en el experimento HetP aun cuando
la adaptación es cada mes, y en el experimento Het-
NoinfP cuando la adaptación es hasta de 6 meses;'
en este último caso el analista aprovecha la existen-
cia de agentes no informados para recuperarse. En
los experimentos con mercados homogéneos sin infor-
mación, con especuladores y con agentes pasivos, las
ganancias del analista son mayores que en el modelo
de subasta entre iguales, debido también a la mayor
liquidez, y por la misma razón sus pérdidas son may-
ores en el mercado con agentes de largo plazo. Las
ganancias relativas nuevamente son mejores cuando
es mayor la frecuencia de adaptación, y son mejores
con respecto al modelb anterior. Los resultados para
el modelo de órdenes al mercado son similares a los
del modelo de subasta entre mejores.

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

que las de los agentes de largo plazo; esto último se
debe a que dicha estrategia es la mejor, de modo
que los analistas deben dejar pasar un cierto peri-
odo de tiempo para obtener datos que le permitan
descubrir cual es la mejor estrategia, y en ese pe-
riodo los agentes de largo plazo toman la ventaja:
ellos ya llegan al mercado con la mejor estrategia.
En estos experimentos, al igual que en el experimen-
to con dos plagiadore¡,¡,la exploración es más venta-
josa que la explotación. También es importante men-
cionar otro aspecto: los plagiadores copian estrate-
gias "del mundo real", es decir, estrategias que ya
han sido probadas dentro del mercado, mientras que
el analista realiza su estudio suponiendo un mercado
en donde nunca hay problemas de liquidez5.

Un punto importante a señalar con respecto al
dilema de explotación vs. exploración es el efecto de
la función de "fitness" utilizada, la cual es una me-
dida acumulativa del éxito de una estrategia. Otro
punto importante es el hecho de que una acumu-
lación mayor de información estadística permite al
agente adaptativo tomar mejores decisiones, de mo-
do que la acumulación de información es un proceso
importante. Dentro de este contexto, del periodo de
adaptación se desprenden diversas ventajas y desven-

5Es un mercado virtual dentro del mercado virtual
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, , ,
HetP 1 100 355.83 593.10 940.58 1198.85 986.41 1285.23

HetP 1 7 63.48 93.14 17.45 19.23 31.83 34.64
HetP 20 100 -227.19 -16.71 402.85 651.82 251.94 532.56

HetP 20 7 -28.81 -10.72 51.42 55.70 9.76 10.99

HetP 120 100 -528.65 -353.59 -579.82 -434.75 -162.05 62.21

HetP 120 7 12.97 35.39 -13..71 -15.12 142.77 154.90

HetNoinfp 1 100 306.50 404.88 600.29 615.33 382.33 415.01

HetNoinfp 1 7 -13.43 -15.04 -10.84 -9.20 35.68 35.58

HetNoinfp 20 100 -157.05 -111.50 141.25 149.96 220.32 235.79

HetNoinfp 20 7 -1.61 -1.30 33.22 42.38 42.36 44.27

HetNoinfp 120 100 8.50 59.38 127.42 125.10 -28.61 -13.83

HetNoinfp 120 7 -10.18 -10.87 24.89 26.24 29.46 27.87

Noinf 1 100 165.61 169.97 500.48 513.65 225.10 231.02

Noinf 1 7 1.14 1.17 -30.92 -31. 74 65.15 66.87

Noinf 20 100 28.39 29.14 291.40 299.07 94.70 97.19

Noinf 20 7 1.11 1.14 -14.68 -15.06 -73.11 -75.03

Noinf 120 100 24.20 24.83 153.44 157.47 33.87 34.76

Noinf 120 7 -7.38 -7.58 32.51 33.36 -18.43 -18.91

"pec 1 100 46.24 48.67 448.56 472.17 354.25 372.89

Spec 1 7 0.77 0.81 -26.57 -27.97 -24.71 -26.01

Spec 20 100 129.98 136.82 189.22 199.18 203.09 213.78

Spec 20 7 -19.73 -20.77 -30.78 -32.40 6.73 7.09

Spec 120 100 82.66 87.01 267.29 281.36 15.41 16.22

Spec 120 7 -19.73 -20.77 22.17 23.34 -19.62 -20.66

RA 1 100 0.00 0.00 230.05 242.16 44.63 46.98

RA 1 7 0.00 0.00 -12.93 -13.61 4.66 4.90

RA 20 100 0.00 0.00 293.24 308.68 -0.42 -0.45

RA 20 7 0.29 0.30 5.37 5.65 7.43 7.82

RA 120 100 0.00 0.00 267.23 281.29 3.20 3.37

RA 120 7 0.00 0.00 -2.76 -2.91 0.25 0.26

B&H 1 100 -3252.07 -3252.07 -45588.52 -45588.50 -15615.79 -15615.80

B&H 1 7 -1191.08 -1191.08 -2020.52 -2020.52 -12429.65 -12429.70

B&H 20 100 -1805.78 -1805.78 -13493.95 -13493.90 -125.83 -125.83

B&H 20 7 -594.65 -594.65 -1076.31 -1076.31 -3245.37 -3245.37

B&H 120 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

B&H 120 7 0.00 0.00 0.00 0.00 -121.94 -121.94
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tajas en términos de costos de oportunidad. En un
momento dado, cierta cantidad de información acer-
ca del precio y del éxito de las estrategias ha sido
acumulada; la pregunta es: ¿cuál es la mejor forma
de utilizar esta información? Con una función de
"fitness" acumulativa, no existe ningún castigo por
usar un período muy corto de adaptación; más aún,
esto minimiza los costos de oportunidad, dado que
la información es procesada más rápidamente y uti-
lizada de forma instantánea. Por ejemplo, cuando la
información se procesa y utiliza diariamente, es más
problable que un agente identifique una estrategia
ganadora que cuando este proceso se realiza en pe-
riodos más largos, donde existe un costo asociado
con el tiempo que se ha dejado transcurrir antes de
procesar y usar la información.

Finalmente, puede suponerse que un periodo cor-
to de adaptación puede ser perjudicial en la fase ini-
cial, dado que no existen estadísticas suficientes para
identificar una estrategia exitosa, de modo que el
agente puede escoger una estrategia cuyos rendimien-
tos sean peores que su estrategia original; sin embar-
go, un agente con un periodo mayor de adaptación
no posee inicialmente un mayor conocimiento acer-
ca de las tendencias en el mercado, de modo que no
tiene ni mayores ni menores posilibidades de tener
una mejor estrategia en su fase inicial.

En el siguiente conjunto de experimentos se uti-
lizaron 20 agentes plagiadores. Los experimentos
fueron: HetP con agentes informados de distintos
tipos, HetNoinfP con agentes informados de distin-
tos tipos y no informados, y B&HNoinf con agentes
de largo plazo y no informados. Los resultados se
muestran en la Tabla 6. En esta tabla se muestran
los indicadores del mercado (volumen de operación
y volatibilidad), así como la distribución de tipos de
agentes en cada experimento. El objetivo de este ex-
perimento es mostrar la tendencia que puede existir
en la homogeneización de un mercado; de los experi-
mentos de las secciones anteriores podríamos deducir
que el mercado debe homogeneizarse con agentes de
largo plazo, pues son los que tienen mejores ganan-
cias. En los resultados del modelo de subasta entre
iguales, podemos observar lo siguiente: en un mer-
cado inicialmente heterogéneo con todos los tipos de
agentes, la distribución final es más o menos equitati-
va, con excepción de tres casos, uno de los cuales pre-
senta una distribución muy marcada hacia agentes de
largo plazo aun cuando la tasa de incremento es ba-
ja. En un mercado heterogéneo con muchos agentes
no informados (13), la distribución final de este tipo
de agentes permanece más o menos igual, mientras
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que en un mercado con 4 agentes de largo plazo y 16
no informados, la distribución final es más o menos
equitativa. Esto indica que en este tipo de mercado,
la estrategia de largo plazo no muestra resultados
positivos rápidamente, de modo que los agentes en
el mercado seleccionan otras estrategias e incluso los
mismos agentes de largo plazo pierden la confianza
acerca de su información, de modo que la población
final no contiene tantos agentes de este tipo como
se esperaba. En el modelo de doble subasta entre
mejores, sí existe una tendencia hacia los agentes
de largo plazo cuando la tasa de incremento es del
100 %, aunque dicha tendencia es menos marcada en
el experimento con 7 agentes informados y 13 no in-
formados. En este modelo hay una mayor liquidez,
por lo tanto las ventajas de una estrategia pueden
apreciarse más rápidamente. En las órdenes al mer-
cado, la tendencia es otra vez hacia los agentes no
informados, ya que la baja volatibilidad impide que
los resultados de una estrategia puedan mostrarse
rápidamente. En los experimentos con 2 agentes pla-
giadores se mostró que la exploración tiene mayores
ventajas que la explotación, pero en estos experi-
mentos sucede lo contrario: la rápida exploración de
nuevas estrategias conduce a que los resultados con
que se evalúan no sean los mejores, de modo que gen-
eran poca confianza en una estrategia.

4.3. Modelo con M arket M akers

En esta sección presentamos los resultados de una
serie de experimentos, en donde se han utilizado cin-
co market makers con las estrategias discutidas en la
sección 3 en un mercado de 20 agentes no informa-
dos. En total se realizaron 12 experimentos, los cuales
se describen en la Tabla 76. En estos experimentos,
los market makers no pueden ofrecer una postura
si no tienen recursos para cubrir la, aunque pueden
permanecer en el mercado ofreciendo solamente una
postura (ya sea, el bid o el ask). En las Figuras 1-
4 se muestran gráficas de precios correspondientes a
algunos de estos experimentos. En todas las figuras
la gráfica superior es para market makers tranqui-
los y la inferior para market makers nerviosos. En la
Figura 1 se muestran los resultados con market mak-
ers que cuidan su inventario. Los market makers que
tienen problemas en su inventario realizan más op-
eraciones, de modo que son los primeros en consumir
sus recursos. Las variaciones en el precio en ticks
cercanos a los 18000 y 40000 para los market makers

6Cabe recordar que los monopolistas nunca son nerviosos
y los competidores nunca son tranquilos.
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Exp

Tabla 6: Poblaciones finales con una población inicial de 20 plagiadores.

Cr=J Igúales I Mejores I Morders I
S I RA I B&H I U S I RA I B&H I U S I RA I B&H I U

Tabla 7: Descripción de los experimentos con
market makers.

tranquilos se deben a que los market makers pierden
los recursos necesarios para ofrecer una postura, de
modo que uno de ellos - el cual no ha realizado opera-
ciones por un periodo largo de tiempo - se apodera
brevemente del mercado; dado que este market mak-
er no sabe aprovechar la situación, pierde también
sus recursos, permitiendo que los demás vuelvan a
participar en el mercado. Con los market makers
nerviosos no se pres€nta un fenómeno similar. En
esta gráfica hay periodos largos con poca variación
en el precio, en las cuales los market makers inten-
tan proteger su inventario con posturas agresivas. En
las zonas con alta volatibilidad, los market makers
nerviosos no tienen problemas de inventario, de mo-
do que escogen sus posturas de forma aleatoria. La
Figura 2 corresponde a los experimentos con mar-
ket makers aleatorios; estas gráficas muestran que la
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Figura 1: Gráficas de precios de los experimentos
tinv_sn y tinv_cn.
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'
HetP 1 100 8 8 4 O O 4 16 O 4 8 4 4
HetP 1 7 O 12 4 4 8 8 4 O O 16 4 O
HetP 20 100 1 14 2 1 O 1 18 O 3 1 13 2
HetP 20 7 4 4 8 1 6 6 2 4 13 2 3 O
HetP 120 100 5 6 5 1 4 7 5 1 2 7 10 O
HetP 120 7 6 7 4 O 6 5 3 2 6 4 3 2
HetP 1 100 4 4 O 12 O 4 8 8 4 4 4 8

HetNoinfp 1 7 O O O 20 8 O O 12 O 4 O 16
HetNoinfp 20 100 2 3 1 12 1 1 6 10 4 4 4 14
HetNoinfp 20 7 5 O 2 11 6 O O 11 8 O O 9
HetNoinfp 120 100 3 3 2 10 3 1 O 13 3 O 3 12
HetNoinfP 120 7 1 1 1 15 1 1 1 14 2 1 O 15

B&HNoinfp 1 100 O O 4 16 O O 16 4 O O O 20
B&HNoinfp 1 7 O O 12 8 O O 20 O O O O 20
B&HNoinfP 20 100 O O 9 10 O O 18 1 O O 14 5
B&HNoinfp 20 7 O O 8 12 O O 5 14 O O 9 10
B&HNoinfp 120 100 O O 11 9 O O 7 12 O O 8 11
B&HNoinfp 120 7 O O 7 12 O O 5 14 O O 5 15

Exp Descripción
tinv -Bn Todos inventario tranquilos
tinv -cn Todos inventario nerviosos
alet-Bn Todos aleatorios tranquilos
alet-Bn Todos aleatorios nervIOSOS
inv -Bn 1 inventario, 4 aleatorios, todos tranquilos
inv-cn 1 inventario, 4 aleatorios, todos nerviosos
COm-Bn 1 inventario, 2 aleatorios, 2 de competencia

todos tranquilos
com_cn 1 inventario, 2 aleatorios y 2 de competencia

todos tranquilos
mon-Bn igual que com..sn más 1 monopolista libre
mon-.en igual que com-cn más 1 monopolista libre
monl-Bn igual que com..sn más 1 monopolista restringido
monl-.en igual que com-cn más 1 monopolista restringido
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existencia de market makers tranquilos produce una
inercia en el precio, de modo que es más difícil tener
variaciones grandes, sin embargo, las variaciones en
periodos cortos son mayores debido a las diferencias
en las posturas de market makers que no han reali-
zado operaciones con respecto a aquéllos que si las
han realizado. Por otra parte, en la gráfica con mar-
ket makers nerviosos, podemos observar que el precio
llegó a un nivel bajo, del cual no pudo recuperarse;
eso se debe a la forma en que los market makers cal-
culan su postura, es decir, si el precio es muy bajo
un cambio porcentual pequeño no produce cambios
significativos, de modo que el tiempo que tarda en
recuperar un nivel alto es mayor.

La Figura 3 corresponde a los experimentos con
una mezcla de market makers aleatorios, de inven-
tario y competitivos; en estas figuras pueden obser-
varse dos fases diferentes en la gráfica de precios: en
la fase "delgada", los competitivos y los de inventario
compiten por el flujo de operaciones, de modo que re-
ducen el spread a O, mientras que 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 market mak-
ers monopolistas: estos esperan pacientemente a que
los demás market makers se acaben sus recursos, de
modo que ellos se quedan con la totalidad del mer-
cado, imponiendo su monopolio a los inversionistas.
Cuando el resto de los market makers son nerviosos,
sus recursos se agotan más rápido, y en el ejemplo
mostrado, el mercado se agota antes de que el spread
del monopolista alcance los recursos de los demás
market makers; en el caso de market makers tran-
quilos, el spread monopolista al final llega a un nivel
en donde los demás market makers pueden revivir,
reactivando el movimiento del precio de la acción.
En estas últimas figuras pueden observarse las difer-
entes etapas por las que pasa el mercado: al princi-
pio los competitivos dominan el mercado, lo que con-
duce al spread tan reducido; cuando los competitivos
mueren, los aleatorios se quedan con las mejores pos-
turas y con el flujo de operaciones, hasta que también
agotan sus recursos, lo que da paso a que el monop-
olista se apodere del mercado.

En las Tablas 8, 9 y 10 pueden observarse los re-
sultados promedio de 5 simulaciones de cada uno
de los experimentos descritos en la Tabla 7; estos
resultados consisten en las ganancias promedio por
market maker y por inversionista (GMM y GA, res-
pectivamente), el volumen de operación y la volati-
bilidad, las ganancias por tipo de market maker y
el volumen de operaciones que realiza cada uno. En
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Figura 2: Gráficas de precios de los experimentos
aleat_sn y aleaLcn.
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Figura 3: Gráficas de precios de los experimentos
com-cn y com_sn.
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Figura 4: Gráficas de precios de los experimentos
mon-cn y mon-sn.

Tabla 8: Modelo con market makers, resultados
generales

Tabla 9: Modelo con market makers, ganancias por
tipo de market maker. Msl, Mcl son monopolistas

libres y restringidos, respectivamente

estas tablas puede observarse que, a excepción de los
monopolistas, todos los market makers tienen pérdi-
das; dichas pérdidas se deben a dos aspectos: la pérdi-
da de efectivo por el pago del costo de operación y las
caídas en el precio de las acciones. Los agentes mo-
nopolistas siempre tienen ganancias, ya que siempre
realizan sus operaciones manteniendo un spread muy
por encima del costo de operación. Los que mane-
jan su inventario tienen mayores pérdidas que los
aleatorios, lo cual se debe a que hacen un esfuerzo
extra para mantener su inventario, además de, que
no reciben retroalimentación por parte de los agentes
inversionistas, ya que estos son agentes aleatorios que
no toman sus decisiones en función del estado del

mercado. A pesar de su estrategia, los competitivos
no tienen el mayor flujo de operaciones, lo cual se
debe a que rápidamente quedan fuera del mercado.
El volumen de operaciones total es mayor que en el
modelo de órdenes al mercado, lo cual es el objetivo
de los market makers. Este volumen de operación es
mayor cuando los market makers no son nerviosos,
pues así se mantienen más tiempo dentro del mer-
cado. A pesar de la mayor liquidez, la volatibilidad
es muy grande con respecto a los modelos anteri-
ores, siendo la volatibilidad por operación un orden
de magnitud mayor que en el modelo de órdenes al
mercado. En general, las estrategias usadas en es-
tos experimentos no utilizan información del merca-
do para determinar las posturas, sino que se basan
en manejar un spread, debido a lo cual el compor-
tamiento del precio de la acción no es parecido al de
los otros modelos.

Al aumentar la liquidez en el mercado, es de espe-
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Exp VP Vol GA GMM
tinv sn 20624 0.007390 313 -1873 0.358
tinv...sn 32394 0.030120 -84 -633 0.99
aleat...sn 32744 0.011876 -112 -530 0.363
aleaLcn 30597 0.012507 -58 -682 0.409
inv...sn 32718 0.011858 -123 -487 0.362
inv -cn 29425 0.012352 -26 -777 0.420
com...sn 32560 0.012664 -46 -791 0.389
com_cn 19494 0:008371 44 -762 0.429
mon...sn 32471 0.085018 -362 475 2.618
monsn 22174 0.161981 -600 1738 7.305
monl...sn 32095 0.085917 -184 -225 2.67
monLcn 23977 0.133459 -296 468 5.56

Exp Ale Inv Coro McI Msl
tinv sn O -1873 O O O
tinv...sn O -633 O O O
aIeat...sn -530 O O O O
aleat_cn -682 O O O O
inv...sn -452 -626 O O O
inv-cn -769 -807 O O O
com...sn -678 -699 -949 O O
com-cn -761 -764 -763 O O
mon...sn -1095 -1017 -1145 O 6781
mon_cn -815 -823 -707 O 11746
monl...sn -732 -765 -815 1998 O
monLcn -719 -722 -722 5227 O
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Tabla 10: Modelo con market makers, flujo de operaciones por tipo de market maker. Msl, Mcl son
monopolistas libres y restringidos, respectivamente

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

rarse que los market makers disminuyan la volatibi-
lidad, pero las tablas anteriores indican lo contrario.
Con la excepción de los monopolistas, los cuales in-
troducen variaciones demasiado grandes en el pre-
cio, podemos suponer que la volatibilidad se debe
al spread de los demás agentes, principalmente de
los aleatorios y los de inventario. En los experimen-
tos anteriores, el spread promedio para estos tipos
de market makers fue del 4 % del precio de la acción.
En las Tabla 11 se muestran resultados con un spread
promedio del 2 % y con un costo de transacción de
0.015 cts. Como puede observarse en esta tabla, la
volatibilidad por operación es menor en la mayoría
de los casos a la de las órdenes al mercado. Esto
indica que el costo de operación es un factor muy
importante que influye en la volatibilidad del merca-
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do, pues los market makers deben mantener spreads
suficientes para cubrir dicho costo.

5. Conclusiones

La diversidad de participantes en el mercado usada
en este trabajo no es muy amplia: agentes aleatorios,
los cuales pueden tener cierta información y pueden
responder de 3 maneras distintas a ella, o market
makers. Con esta reducida diversidad se han podido
observar diversos efectos, lo cual puede damos una
idea de la complejidad de un mercado real, en donde
la diversidad es inmensamente mayor. Entre estos
efectos, hemos destacado los que son debidos a la
información y los debidos a la estructura del merca-
do. La información produce mayor volatibilidad en
el mercado y reduce el volumen de operación; este
resultado es natural: si no existen inversionistas sin
información o inversionistas con información adver-
sa, nadie estará dispuesto a perder su riqueza. Se ha
observado que no solo es importante tener informa-
ción, también es necesario hacer un buen uso de ella:
los agentes de largo plazo obtienen mejores ganan-
cias que los otros dos tipos de agentes informados,
aprovechando los incrementos altos en los precios de
las acciones. Esta estrategia es muy útil, siempre y
cuando no sea la que todos los demás participantes en
el mercado siguen, pues entonces no produce ninguna
ganancia, debido a la falta de liquidez.

Las restricciones del modelo de organización del
mercado tienen un efecto directo en la liquidez
y, en consecuencia, en la volatibilidad. Como se
señaló en el texto, la volatibilidad disminuye con-

Exp Vale Vinv Vcom Vmcl Vmsl Cale Cinv Ccom Cmcl Cmsl
tinv _cn O '2080 O O O O 2044 O O O
tinv..sn O 3243 O O O O 3235 O O O
aleat..sn 3281 O O O O 3267 O O O O
aleat-cn 3072 O O O O 3047 O O O O
inv..sn 3295 3186 O O O 3291 3183 O O O
inv -en 3100 2397 O O O 3067 2357 O O O
com..sn 3429 2983 3256 O 3407 O 2958 3216 O O
com-en 2319 1807 1700 O O 2279 1767 1660 O O
mon..sn 5141 4182 3089 O 705 5102 4150 3049 O 909
mon-en 2387 2451 2502 O 918 2347 2411 2465 O 1722
monl..sn 4125 4708 3201 841 O 4100 4680 3161 913 O
monl-en 3263 1895 2169 2391 O 3223 1855 2129 2751 O

Exp VP Vol GA GMM Vol/VP
tinv..sn 32709 0.013 30 -221 0.041
tinv -en 26060 0.004 408 -1710 0.018
aleat..sn 32733 0.005 -59 141 0.018
aleat-cn 32724 0.004 -2 -86 0.013
inv..sn 32569 0.005 -79 221 0.018
inv -cn 32608 0.003 50 -299 0.012
com..sn 32719 0.002 70 -382 0.008
com-en 28301 0.002 175 -785 0010
mon..sn 32667 0.002 47 -289 0.006
mon-en 32652 0.036 -24 O 0.111
monl..sn 32660 0.003 63 -353 0.010
monl-en 32687 0.051 118 -571 0.158
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forme disminuyen las restricciones del modelo, sien-
do mayor en la doble subasta entre iguales y menor
en el modelo con market makers (cuando tienen un
spread reducido), el cual es el menos restrictivo de
todos los modelos, pues los inversionistas aceptan
cualquier precio (emiten órdenes al mercado), y los
market makers siempre están dispuestos a cubrir la
demanda de los inversionistas. Son de particular in-
terés las estrategias de los market makers; como vi-
mos, la única estrategia de las presentadas que fue
exitosa es la de monopolio, pero un monopolio así no
puede existir en un mercado real. La adaptación se
guía por el dilema de la exploración y la explotación:
si se explota demasiado una estrategia, las ganan-
cias serán menores, si no se hace una evaluación su-
ficiente, se escogerá una mala estrategia, si se hace
una evaluación demasiado prolongada (el caso de la
evolución cada 6 meses) será demasiado tarde para
recuperar las pérdidas obtenidas durante la evolu-
ción o para aprovechar la estrategia adecuada. El
modelo de organización influye en los resultados de
la adaptación, pues determina la rapidez con la cual
una estrategia proporciona resultados.

Quedan todavía muchos aspectos que revisar rela-
cionados con este trabajo: estrategias para usar la
información y para los market makers, algunos re-
sultados que se muestran fuera de la tendencia gene-
ral, etc., los cuales están contemplados para traba-
jos futuros. Los mercados reales comúnmente fun-
cionan como una combinación de los modelos de or-
ganización estudiados por separado en este trabajo;
los resultados obtenidos arrojan evidencias sobre los
efectos de estos modelos y sirven de base para otros
estudios, de modo que puedan hacerse recomenda-
ciones concretas para en beneficio de los mercados
reales. La concepción de este trabajo inició con la
idea de crear un mercado financiero artificial, que
sirviera como un laboratorio flexible con el cual pro-
bar diferentes aspectos que afectan el comportamien-
to de un mercado. El modelo basado en agentes ha
resultado muy satisfactorio, pues nos ha permitido
la inclusión de participantes que han provisto de una
gran riqueza y diversidad a los resultados. Muchas
fueron las ideas que surgieron durante su desarrol-
lo, y muchas de ellas han sido incluidas en este tra-
bajo. Las expectativas sobre futuros resultados son
grandes: sin duda, tenemos un camino abierto.
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