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Resumen

En este trabajo de tesis se disenié e implementé un modelo basado en un autémata celular
capaz de reproducir las propiedades estilizadas y fractales presentes en un mercado de
valores, a partir del comportamiento tipico de los agentes participantes. En este modelo, el
mercado de valores es representado por una lattice bidimensional, en la cual cada vértice

representa un agente dentro del mercado.

Dentro del diseno del modelo se consideraron aspectos importantes como: la sensibilidad de
ajuste del precio como politica macro, la oferta y demanda como evolucién del precio del
activo, la influencia de noticias como factores macro, y diferentes tipos de inversores

considerando su comportamiento y posibilidades de operacion.

Con base en los experimentos realizados, el modelo puede reproduce tres dindmicas del
comportamiento de los agentes participantes en el mercado de valores, estos son:
fundamentalistas, imitadores y oportunistas. Ademads, este modelo estd basado en la
interaccion local adoptando un conjunto de reglas para la representacion del comportamiento
de los agentes y una regla para la actualizacién del precio. Este modelo puede reproducir las

principales caracteristicas observadas en las series de tiempo financieras empiricas.



Abstract

In this thesis we designed and implemented a model-based on cellular automaton able to
reproduce the stylized and fractal properties present in a stock market, by the typical
behavior of the participating agents model. In this model, the market is represented by a

two-dimensional lattice, in which each vertex represents an agent within the market.

Within the design we considered some important aspects as: sensibility of price adjustment
as macro policy, supply and demand as evolution of the asset price, influence of news as
macro factors, and different kinds of investors considering their behavior and operation

possibilities.

Based on the experiments, the model can reproduce three dynamic behavior of the
participants in the stock market agents, they are fundamentalists, imitators and
opportunists. Furthermore, this model is based on local interaction by adopting a set of rules
for the representation of agent behavior and a rule for updating the price. This model can

reproduce the main characteristics observed in empirical financial time series.



Capitulo I Introduccién

La dindmica de los mercados de valores es compleja. Dicha complejidad aun no es del todo
explicada satisfactoriamente por las diferentes teorias financieras que existen. La complejidad
de la dindmica es ser caracterizada por propiedades estilizados, e.g., la distribuciéon de
retornos no Gaussiana (colas pesadas), la caida relativamente rapida de la auto correlacion

de retornos, la auto correlacion a largo plazo de la volatilidad y la agrupacion de volatilidad.

El andlisis tradicional de las series de tiempo financieras (basadas en técnicas estadisticas)
falla a la hora de dar una respuesta sobre la presencia de los hechos estilizados [39]. Los
mercados financieros estan formados por muchos agentes heterogéneos y diferentes tipos de
activos. La complejidad de la dindmica de los mercados de valores no es debida tinicamente a
su gran numero de elementos y a su compleja estructura con respecto a como los elementos
son localizados y asociados entre ellos, sino también al comportamiento colectivo de los
elementos interactuando bajo la influencia de factores externos. El no considerar la
interaccion no lineal a nivel microscépico, hace dificil describir apropiadamente la dinamica
de agregacion de los mercados de valores. En esta tesis se utiliz6 el enfoque microscopico que
basado en autématas celulares nos permite obtener propiedades estilizadas y fractales

inherentes en las series de tiempo de los mercados de valores.

1.1 Antecedentes

En los ultimos anos la técnica de micro simulacién usando Autématas Celulares, ha sido
aplicada exitosamente en ciencias naturales, sociales, fisica, economia y finanzas, entre otras.
Con esta técnica, comenzamos el modelado del mercado de valores, el comportamiento de
los agentes y la interaccion entre ellos. Entonces podemos simular la dindmica que nos
interesa y estudiar la complejidad de la dinamica de abajo hacia arriba, es decir, de lo micro
a lo macro. Ya que la micro simulacién ha mostrado sus ventajas, en el capitulo 3 se
muestran algunos modelos desarrollados en los ultimos anos que son capaces de confirmar

algunos de los principales hechos estilizados.

Es importante mencionar que todavia existen problemas con algunos modelos desarrollados
hasta el momento en este campo, esto es, no pueden generar algunos hechos estilizados
importantes. Por otro lado, aunque muchos modelos pueden generar los principales hechos
estilizados, estos difieren entre si en aspectos fundamentales tales como el modelado del

mercado y su dinamica. Esto implica que la comprensiéon comin de los mecanismos que



llevan a cabo la dindmica compleja de los mercados de valores ain no ha sido lograda en este

campo|40].

1.2 Planteamiento del problema a resolver
Las crisis financieras de los ltimos anos ha motivado la necesidad de estudiar e investigar lo
origines, desarrollo y desenlace de las dindmicas del mercado de valores con el objetivo de

poder disenar mejores estrategias de inversion.

Las series de tiempo financieras empiricas presentan propiedades inherentes que se
manifiestan en la actividad bursatil del mercado. Determinar el mejor momento para
comprar, vender o abstenerse en la transacciéon de activos en el mercado financiero es
fundamental y es el mayor reto para tener una estrategia de inversién exitosa. Una forma de
obtener conocimiento y de esta forma tomar mejores decisiones es la modelacion matemaética
del problema, dado que nos permite crear escenarios virtuales del mercado de valores y que a

través de la simulacién del modelo podemos ver desenlaces de dichos escenarios.

En el presente trabajo se modela la dindmica de una accién, obteniéndose propiedades

estilizadas y fractales presentes en las series de tiempo financieras empiricas..

1.3 Justificacion

Una de las ventajas que ofrece la globalizacion es el crecimiento de los capitales en las bolsas
de valores que operan en el mundo. Sin embargo, entender la dindmica del mercado es
complejo por el nimero de factores que intervienen, la interrelaciéon entre ellos, ademaés de
eventos fortuitos que influyen en el precio de las acciones. Actualmente, existen esfuerzos en
modelar y simular el comportamiento del mercado de valores para obtener conocimiento de

su dindmica.

Un analisis sobre las series de tiempo financieras ha mostrado la existencia de propiedades
estilizadas y fractales presentes en los instrumentos financieros y mercados. La mayoria de
estas propiedades estilizadas son contra intuitivos y contrarios a las expectativas de las

teorias financieras tradicionales.

Un sistema complejo tal como un mercado de valores es ideal para ser modelado mediante un

automata celular, ya que se obtiene una relacién directa entre los agentes que operan en el



mercado y las células del AC, sus interacciones como reglas de vecindad y la toma de

decisiones como regla de evolucion.

El presente trabajo obtiene a través de la modelacién microscépica, las propiedades
estilizadas y fractales presentes en los mercados de valores para asi, tener una mejor

comprension sobre la dinamica del mercado.

1.4 Hipodtesis
La obtencién de propiedades estilizadas y fractales de las series de tiempo financieras pueden
ser obtenidas a partir de la modelacién de las interacciones locales entre diferentes tipos de

inversionistas e incorporando factores externos.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Disenar un algoritmo que basado en autématas celulares sea capaz de reproducir propiedades
estilizadas y fractales presentes en un mercado de valores, a partir del comportamiento de
agentes inversionistas y tomando en cuenta la oferta, demanda, el ajuste de precio y factores

externos.

1.5.2 Objetivo particular

» Disenar un algoritmo tal que basado en autémata celular modele la dindmica de
una accion.

» Disenar un algoritmo que modele la dindmica de tres tipos de inversores:
Fundamentalista, imitador y oportunista.

» Disenar un algoritmo que reproduzca las propiedades estilizadas y fractales de la
dindmica de un mercado de valores con los 3 tipos de inversores mencionados en
el punto anterior.

» Validar los resultados obtenidos en nuestro modelo con los datos empiricos

publicados a la fecha.

1.6 Alcance
En el presente trabajo se disefiarda e implementara un modelo basado en autématas celulares

que permita simular las propiedades estilizadas y fractales mediante el despliegue de gréficas.



La funcién principal del sistema sera la de simular diferentes escenarios en la dinamica del

mercado de valores para asi, observar y obtener conocimiento sobre el impacto que tienen en

las propiedades estilizadas y fractales los diferentes parametros considerados en el modelo.

1.7 Contribuciones

>

Sistema que permite modelar diferentes escenarios del mercado de valores mediante
una interfaz grafica
Modelo basado en autématas celulares capaz de reproducir las propiedades estilizadas

y fractales que se dan en un mercado de valores

1.8 Metodologia y desarrollo utilizado

La metodologia seguida en este trabajo de tesis se presenta a continuacion, se presentan las

partes principales de la misma asi como los elementos que la componen.

>

Revisién del estado del arte: modelos no basados en autéomatas celulares y modelos
basados en AC, fractales, dimensién fractal

Disefio del modelo: determinacién del tipo de agentes a considerar en la dinamica del
mercado

Diseno de algoritmos: determinaciéon del comportamiento de cada uno de los agentes

que forman parte de la dindmica del mercado de valores

Implementacion del modelo: implementaciéon de los algoritmos disenados en el
lenguaje de programaciéon Java
Validacion de resultados: comparacion de los resultados obtenidos por nuestro modelo

contra las series de tiempo financieras empiricas del indice StandardéPoor’s500

1.9 Estructura de la tesis

En este capitulo se ha presentado una breve introduccion, los objetivos y justificacion de este

trabajo de tesis. A continuaciéon se da una breve descripcién del contenido los siguientes

capitulos:

>

Capitulo 2 presenta los antecedentes y fundamentos necesarios para la comprension y
desarrollo de la tesis.
Capitulo 3 muestra un estudio de los trabajos desarrollados hasta el momento para el

modelado del mercado de valores.
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Capitulo 4 se describe de manera detallada el modelo propuesto.

Capitulo 5 muestra los resultados obtenidos de del modelo propuesto.

Capitulo 6 muestra los productos obtenidos durante el desarrollo de este trabajo.
Capitulo 7 presenta las conclusiones del trabajo, ademas de las propuestas de trabajo

futuro y las referencias.



Capitulo 2. Marco conceptual

En este capitulo se mencionan y describen todos los conceptos necesarios que sirven de base
para el entendimiento del presente trabajo: Las propiedades estilizadas en el mercado de
valores, asentadas en la literatura como hechos estilizados; los autématas celulares como
instrumento de simulacién microscopica; el mercado de valores junto con sus principales

actores: fundamentalistas, imitadores y oportunistas; y los fractales.

En las ultimas décadas algunas teorias, técnicas y herramientas de diferentes disciplinas, i.e.,
economia, matematicas, fisica, ciencias de la computacion, etc., han sido aplicadas para
investigar y analizar la dindmica de los mercados financieros. Especificamente, gracias a los
avances en la tecnologia computacional, cantidades masivas de datos financieros pueden ser
obtenidos a diferentes frecuencias, haciéndolos disponibles y altamente accesibles. El anélisis
de las series de tiempo financieras han contribuido en gran medida a mejorar el
entendimiento de la dindmica compleja. Obviamente, un estudio minucioso de los datos
financieros empiricos es un buen punto de partida para modelar mercados financieros. Por
esta razon, en este capitulo daremos una breve descripcién de los datos disponibles en los
mercados financieros y, en particular, examinaremos las principales propiedades estilizadas y

fractales observadas en las series de tiempo financieras.

2.1 Hechos estilizados observados en los mercados de valores

2.1.1 Datos financieros

Los mercados financieros modernos generan una cantidad inmensa de datos, esto es, decenas
de miles de transacciones son registradas por segundo. Ademés, la mayoria de los conjuntos
de datos son registrados en diferentes escalas de tiempo y en diferentes formatos. Los datos

financieros histéricos han sido grabados a diferentes frecuencias de muestreo [1]:

1. Diariamente, desde la mitad del siglo XIX;
2. Minuto a minuto, desde 1984;
3. tick-by-tick (el tiempo de muestreo corresponde al tiempo de las transacciones

reales), desde 1993.

Ademés de la frecuencia de muestreo, los diferentes conjuntos de datos son obtenidos en

diferentes lapsos de tiempo. El lapso de tiempo esta tipicamente basada en el tiempo de



operacién del correspondiente mercado financiero. Por ejemplo la hora tipica de apertura del
mercado de valores es de 9:00 a 17:00 horas. Un caso extremo es el mercado de divisas, el
cual estd abierto las 24 horas. En un conjunto de datos financieros usualmente existe
informacion del precio de apertura, precio de cierre, precio maximo y minimo, ademés del

precio durante el dia.
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Figura 2.1 Tiempo de evolucién del indice S&P500, de 00:00:01 a.m. a las 23:59:59 p.m. del 1 de
septiembre de 2004. Los datos son muestreados sobre la base tick-by-tick.

2.1.1.1 Precio y cambios de precio
Comenzamos este trabajo con el analisis de los datos histéricos' del indice* Standard €

Poor’s 500 (S€P500). Estudiamos dos conjuntos de datos basados en diferentes escalas de

! “El indice Standard&Poor’s 500 (S&P500) es usualmente considerado el punto de referencia para el
desempeno de las acciones de Estados Unidos. Como su nombre lo dice, el S&P500 consiste de 500
companias de un diverso rango de industrias y representa aproximadamente el 70% del valor de las
acciones del mercado de EUA. La investigacién se basa en este indice clasico el cual dard un buen
inicio en el desarrollo del presente trabajo.”[36]



tiempo. Una contiene datos con alta frecuencia de muestreo durante el dia 1 de septiembre
de 2004, dicha frecuencia es menor a una transaccion por 30 segundos. La otra contiene
registro diario de un periodo de 45 anos, esto es, 1969 a 2014. Las figuras 2.1 y 2.2 muestran

las trayectorias de precios basadas en estos dos conjuntos de datos.

Existen diferentes formas de describir los cambios de precio en las series de tiempo

financieras. La més sencilla es usar el cambio de precio en si.
AP(t) = P(t + At) — P(t) 2.1

El problema con esta definicion es que no toma en cuenta el cambio de precio debido a la
inflacién o el pago de intereses. Una definicibon maés precisa es incluir un parametro de

correccion,
Z(t)=[P(t+ At) —P(t)]D(t) 2.2

donde D(t) puede ser un factor de deflaciéon o un factor de descuento. Los méritos de este
enfoque son (i) no es necesaria una transformacién lineal y (ii) los precios son dados en
términos de ganancias de dinero constantes con bajo riesgo de inversion tomando en cuenta
un factor D(t). Los problemas asociados a esta definicién son que el deflactor y el factor de
descuento son impredecibles en el tiempo, y no hay una tnica eleccién para D(t)[6]. Para
este trabajo nos enfocaremos en conjuntos de datos de alta frecuencia para intervalos cortos
de tiempo (un dia o més pequeno) y por lo tanto, estos efectos antes mencionados pueden ser

ignorados.

2 “Un indice en el mercado de valores es una lista de valores, estadisticamente reflejando el valor
compuesto de sus componentes. Es utilizado como una herramienta para representar las caracteristicas
de sus acciones que lo componen, las cuales todas poseen algo en comin tal como la negociacion en el
mismo mercado de intercambio, perteneciendo a la misma industria o teniendo capitalizaciones de
mercado similares. Muchas indices recopilados por agencias de noticias o servicios financieros son

usados como puntos de referencia del rendimiento de cartera tales como fondos mutuos.”
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Figura 2.2 Evolucién en el tiempo de los precios del indice S&P500 de diciembre de 1969 a

diciembre de 2014. Los datos fueron muestreados diariamente.

Otro problema en esta descripcién es que define cambios de precio en un sentido absoluto,
mientras que es mas apropiado usar una norma relativa. La medida més usada para medir el

cambio de precio, i.e., rentabilidad, y que ademas esta libre de este problema es el retorno.

2.1.1.2 Retorno

En finanzas, el término retorno sobre inversion, o simplemente retorno, es usado para
referirse a la medida del cambio de un activo o un valor acumulado de cartera sobre un
periodo de tiempo. Usualmente denotado por R(t) o r(t), el retorno puede ser descrito por

las siguientes cantidades:

e Retorno bruto R(t) = % 2.3

e Retorno neto R(t) = bt A0-P() 2.4
P(t)

e Retorno log R(t) =InP(t + At) —InP(t) 2.5

El mérito de las dos primeras definiciones es que proveen un porcentaje directo de pérdida o
ganancia en un periodo de tiempo dado. El problema de estas es su sensibilidad a cambios de
escala para horizontes de mucho tiempo. Obsérvese que la ecuacién (2.4) también puede ser

escrita como:
P(t+ At) = P(t)(1 + R(t)) 2.6

Ahora bien, supongamos que la frecuencia de capitalizacion’ es m veces por ano. Entonces

esta ecuacion puede ser escrita como:

% La capitalizacion es el proceso de acumular el valor temporal del dinero hacia adelante en el tiempo.

El ntimero de periodos de capitalizacién en un ano se llama frecuencia de capitalizacion.



P(t+ At) =P(t)(1 + R(t)/m)™ 2.7
Aplicando capitalizacion continua’, la ecuacion puede ser aproximada a:
P(t + At) = P(t)eR® 2.8

De la cual se obtiene la ecuacion (2.5). Al ser relativos y adimensionales, esta puede ser

usada directamente para comparar activos con diferentes precios.

Para datos muestreados a alta frecuencia, esto es, datos que son registrados en escalas de
tiempo cortas y débilmente influenciadas por la inflacién, todas las medidas cominmente
usadas y enlistadas anteriormente guardan cierta equivalencia. Sin embargo, para
investigaciones sobre periodos de tiempo largos, la ecuacién (2.5) es mas comunmente usada.
La figura 2.3 muestra la distribucion de retornos logaritmicos de los datos diarios del indice

S&P500. Se puede observar que existen grandes picos relacionados con grandes retornos.
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Figura 2.3 Serie de tiempo de los retornos diarios de S&P500 de enero de 1970 a 2005.

4 Es un proceso de capitalizaciéon cuando m tiende a infinito.



2.1.2 Hechos estilizados en series de tiempo financieras
Existen algunas propiedades estadisticas no triviales en las series de tiempo financieras de
diferentes mercados, tipos de activos y periodos de tiempo. Estas caracteristicas comunes son

llamados hechos estilizados [2].

En esta seccién trataremos algunas series de tiempo financieras empiricas, ademéas de
describir los principales hechos estilizados denominados: distribucién no Gaussiana de
retornos, correlacion de los retornos a corto plazo y, auto correlacion a largo plazo de la

volatilidad relacionada con la agrupaciéon de volatilidad.

2.1.2.1 Distribucion no Gaussiana de retornos

El estudio estadistico del retorno de activos financieros se puede remontar a los primeros
anos del siglo XX, en los cuales los retornos financieros eran considerados como un proceso
aleatorio [3]. Incluso en la actualidad, algunos modelos econémicos importantes estan
basados en la suposicion de que los cambios relativos de precio siguen una distribucion
Gaussiana. Un ejemplo es el modelo de Black-Scholes para la valoracién de opciones. En
1963, Mandelbrot senalé que para modelar los retornos de los activos no era valida una
distribucién normal en general [5]. Esto es debido a la caracteristica de colas pesadas (heavy-
tailed) en las distribuciones de retornos financieros. Por esta razén, Mandelbrot sugirié que
los retornos financieros deberfan ser descritos por la distribucién estable de Levi [4]. Desde
entonces, se ha estudiado intensivamente por qué las distribuciones de los retornos no siguen
una distribuciéon Gaussiana. En la figura 2.4 se muestra la serie de tiempo para los retornos
diarios del indice S&P500 junto a una serie de tiempo de una variable que sigue una
distribucién Gaussiana. Comparado con la serie de tiempo Gaussiana, las series de tiempo
financieras empiricas exhiben algunos cambios importantes y agrupamiento de gran
volatilidad. Por ejemplo, hay un cambio muy notorio en la serie a finales de 1987, el cual
denota el desplome del llamado lunes negro, ocurrido el 19 de octubre de 1987 cuando el
indice S&P500 perdié el 20.5%. Existen también algunas turbulencias a finales de 2001,

cuando un 15% del precio cayé en las siguientes semanas después del 11 de septiembre.
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Figura 2.4 Comparacion entre a) serie de tiempo del retorno de S&P500 y, b) serie de tiempo de
un variable Gaussiana.

La funcién de densidad de probabilidad (PDF — Probability Density Function) de los
retornos es caracterizada por un pico més alto y méas angosto y colas mas pesadas
comparadas con una distribucién Gaussiana. La figura 2.5 muestra un histograma de los
retornos diarios del indice S&P500 de Enero de 1970 hasta Septiembre de 2005. Nétese que
se esta usando una escala logaritmica para el eje . Un resultado similar también se puede

observar en la figura 2.6, la cual muestra un histograma de los retornos del indice S&P500

sobre una escala tick.
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Figura 2.5 PDF de los retornos diarios de S&P500 de enero de 1970 a septiembre de 2005 (cruces)
junto con una PDF Gaussiana (linea punteada).
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Una forma de medir la normalidad de una distribucién es su kurtosis, k, la cual es definida
como:

k=t 2.9

ot
donde p, es el cuarto momento central y o es la desviacion estandar de la distribucién.

Un conjunto de dato con un alto valor de curtosis tendrd un pico distintivo cerca de la
media, decreciendo rapidamente alrededor de la media, y entonces decae lentamente
generando colas pesadas. La curtosis de una distribucién normal es 3. Un valor de curtosis
menor a 3 indica una distribucién que es plana en la media y decae rapidamente, mientras
que un valor de curtosis mayor a 3, indica una distribucién con forma de pico y colas

pesadas.

2.1.2.2 Auto correlaciéon a corto plazo de los retornos

Tradicionalmente la gente pensaba que los precios no tenian dependencia en el tiempo. Esto
habia sido tomado como un fuerte apoyo a la “Hipdtesis del Mercado Eficiente”. Es facil
entender que si hay correlaciones entre los cambios de precio, habra cierto arbitraje
estadistico’ que atrae 4rbitros. Estos Aarbitros estadisticos eliminardn eventualmente las
correlaciones, excepto en escalas de tiempo muy pequenas que representa la cantidad de

tiempo que el mercado toma en reaccionar ante la llegada de informacién.

La independencia temporal de los retornos puede ser cuantificada por el analisis de su

funcién de correlacion (ACF — AutoCorrelation Function):

> “Un mercado ‘eficiente’ es definido como un mercado donde existe un gran nimero de
maximizadores de beneficios que compiten activamente, cada uno tratando de predecir el valor futuro
de mercado de valores concretos, y donde todos los participantes disponen libremente de informacion
actual importante. En un mercado eficiente, la competencia entre los numerosos participantes conduce
a una situacion en la que, en cualquier punto en el tiempo, los precios reales de los valores
individuales ya reflejan los efectos de la informacion basados tanto en los eventos que ya han ocurrido
y en acontecimientos que, a partir de ahora, el mercado espera que tengan lugar en el futuro. En otras
palabras, en un mercado eficiente en cualquier punto en el tiempo el precio real serd la garantia de
una buena estimacién de su valor intrinseco.”[37]

% Es un intento de beneficiarse de las ineficiencias en los precios que se identifican mediante el uso de
modelos matematicos. El arbitraje estadistico intenta sacar provecho de la probabilidad de que los
precios tenderan hacia una norma histérica. A diferencia del arbitraje puro, el arbitraje estadistico no

estd exenta de riesgos.”[38]
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donde N denota el total de pasos de tiempo, ¥; el retorno en el tiempo t, y ¥ la media de los

retornos.

El resultado de la funciéon de auto correlacién de los retornos diarios y retornos tick del
indice S&P500 es mostrado en la figura 2.7 y figura 2.8, respectivamente. Para fines de
comparaciéon, en esta y en todas las figuras subsecuentes se incluirdn los resultados

correspondientes obtenidos a partir de una serie de variables independientes normalmente
distribuidas.

El resultado indica que la auto correlacién de los retornos diarios rapidamente cae al rango
de ruido. Sin embargo, para las auto correlaciones observadas en los retornos tick, esto
ocurre para un lapso de tiempo de 0 a 25 ticks (alrededor de pocos minutos). Esto sugiere

que los retornos financieros tienen “memoria” a muy corto plazo.
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Figura 2.7 Funcién de auto correlacion de los retornos diarios de S&P500
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Figura 2.8 Funcién de auto correlacion de los retornos tick de S&P500

2.1.2.3 Auto correlacién a largo plazo de la volatilidad

La auto correlaciéon a corto plazo en los retornos no implica la independencia de retornos.
Esto tltimo requiere que cualquier funcién no lineal de retorno este sin auto correlacién [2].
Ahora bien, consideremos una funcién no lineal de retorno, i.e., la volatilidad, la cual en

principio es la desviacién estandar de los cambios de precio durante un periodo de tiempo

apropiado [7].
Existen algunas razones para considerar las propiedades estadisticas de volatilidad:

e La volatilidad puede estar directamente relacionada a la cantidad de informacién que
llega al mercado.

e La volatilidad puede ser usada directamente en el modelado del proceso estocastico
que gobierna los cambios de precio.

e Desde un punto de vista préctico, la volatilidad es un indicador clave de medicién de

riesgo en las inversiones financieras [6].

Entre los métodos alternativos para estimar la volatilidad, adoptaremos unicamente el

retorno absoluto.



La ACF de los retornos diarios absolutos de S&P500 se muestra en la figura 2.9 junto con la
ACF de los retornos diarios. El rango de tiempo de los datos es de enero de 1970 a
septiembre de 2004. La gran correlacion positiva de los retornos absolutos se puede observar
en la figura. En contraste, tanto la auto correlacion de un conjunto de datos Gaussianos y
sus respectivos valores absolutos, los cuales se muestran en la figura 2.10 (con linea sélida y
linea punteada, respectivamente), inmediatamente caen al rango de ruido. Esto implica que

no hay correlacion temporal ni en los datos ni en sus valores absolutos.

La ausencia de correlaciones lineales y la presencia de correlaciones no lineales a largo plazo
en los retornos, confirma que los signos de los retornos estan débilmente correlacionados en el

tiempo, mientras las correlaciones a largo plazo existen en las amplitudes de los retornos [9].
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Figura 2.9 Funcién de auto correlacion de los retornos diarios y los retornos diarios absolutos de

S&P500.

La auto correlacién a largo plazo de la volatilidad estd relacionada directamente a un

fenémeno caracteristico — la agrupacién de volatilidad, i.e., “periodos de inactividad y



turbulencia tienden a agruparse juntos” [8]. Recordando la distribucién de los retornos
mostrada en la figura 2.3, es claro observar como algunos retornos altos tienden a quedar

agrupados juntos.
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Figura 2.10 Funciones de auto correlacion de los valores y valores absolutos de un conjunto de
datos siguiendo una distribucién Gaussiana. Se muestra que las correlaciones no temporales existen

tanto en los valores como en los valores absolutos.

2.2 Autématas celulares

El estudio de estos sistemas ha generado gran interés a través de los anos por su capacidad
de generar un amplio espectro de patrones de comportamiento complejos a partir de
conjuntos de funciones subyacentes. Mas aun, capturan muchas de las caracteristicas
esenciales del comportamiento cooperativo de auto-organizaciéon que se observa en sistemas

reales [10].

De acuerdo con Wuenshe [11], un autémata celular es un “sistema dindmico discreto que
evoluciona por la iteracion de una funcién determinista; como en cualquier otro sistema

dinamico, las variables del sistema cambia en funcién de sus valores actuales”.



Por otro lado, Ilachinski[10] define a los autématas celulares como “una clase de sistemas
matematicos deterministas, discretos en tiempo y espacio, y caracterizados por tener

interaccion local y una forma inherentemente paralela de evolucion”.

2.2.1. Historia

Los automatas celulares se han estudiado como parte de la teoria abstracta de la
computacién desde tiempos en que John Von Newmann se interes6 en la posibilidad de
construir fabricas automaticas auto reproducibles. Von Newmann los presenta por primera
vez a principios de los 50's como modelos simples de auto reproduccién bioldgica. Desarrolld
un esquema para tal autémata, en términos de un espacio celular en un arreglo

bidimensional, en el que cada celda se encontraria en uno de 29 estados distintos [12].

El conocimiento publico de los autématas celulares puede atribuirse en su mayoria al interés
de John Horton Conway por encontrar una configuracion mas simple que la de Von
Newmann y la exploraciéon de sus capacidades. Algunos de sus resultados se presentaron en
1970 como un juego ecolégico llamado Life, en la columna mensual de Martin Gardner

“Mathematical Games” en la revista Scientific American.

Aunque Von Newmann y Conway estaban conscientes de que existian distintas alternativas
para las funciones de evolucién, ambos se concentraron en una sola regla que sirviera para su
proposito, explorando sus consecuencias a detalle. Wolfram, por el contrario, fue uno de los
primeros en comparar las historias evolutivas de un gran ntmero de reglas diferentes. De
hecho, parece haber inspirado su trabajo en la teoria de sistemas dindmicos, particularmente
el descubrimiento de “atractores extranos” de Stephen Smale, y los posibles paralelos que

pudieron tener en teoria de autématas.

2.2.2. Componentes de un AC

En general, un autémata celular se especifica como [13]:
A={LHS,f} 2.11

donde:

L={{)|1<i <N,1 <j <M} es una lattice regular de NxM, con condiciones de
frontera definidas;

H, es un conjunto finito de celdas que definen la vecindad de interaccion de cada celda,

S, es un conjunto finito de valores de estado de la celda;



f:SxSH - @ es la funcién de transicién de estado.

A continuacion se describen cada uno de los componentes que integran un autémata celular.

2.2.2.1. Lattice

Una de las propiedades fundamentales de un AC es el tipo de cuadricula de celdas en el que
se construye. La forma ma&s simple es una linea unidimensional. En dos dimensiones, se
puede considerar una teselacién con la que solo se tienen tres poligonos regulares posibles
cubriendo de manera uniforme el plano: tridngulos, cuadrados y hexagonos; aunque es
posible también utilizar poligonos irregulares o tener configuraciones con el plano cubierto de
forma irregular. En la figura 2.3 se muestran distintas configuraciones para un arreglo de

celdas bidimensional.

Una lattice regular d-dimensional Z es una opcién mds comin para la construccién de
ACJ[14], permitiendo que el arreglo tenga cualquier numero finito de dimensiones, aunque lo

mas comun sea trabajar con valores entre 1 y 4.

NN ~

(a) (h) (c) (d)

i

Figura 2.11 Distintas configuraciones de celdas para una cuadricula bidimensional.
a) cuadrada, b) triangular, ¢) hexagonal, d) irregular.

2.2.2.2. Condiciones de frontera

Los AC se exploran con experimentos computacionales en los que la lattice tiene que
considerarse finita. Por esto, para las lattices finitas, es necesario imponer condiciones que
definan el conjunto de vecinos para las células en las fronteras de la lattice, esto es,

condiciones de frontera.

En una lattice, las fronteras opuestas se pueden unir y se obtiene lo que se llama frontera
cerrada o periodica. En una dimension esto conduce a un anillo, en dos dimensiones conduce
a un toroide (Figura 2.4). Si se toma la vecindad con el mismo valor de las celdas en la

frontera, se tiene una frontera reflejante. Si cuando un individuo se sale de la lattice, este se



pierde para siempre, se tienen condiciones de frontera absorbente o abierta. Ademaés, pueden
definirse distintas configuraciones hibridas de acuerdo a las necesidades del problema en

cuestion.

(a) 'b)

Figura 2.12 Visualizacion de la frontera cerrada para (a) una y, (b) dos dimensiones.

2.2.2.3. Vecindad

La vecindad de interaccion de una celda r especifica un conjunto de celdas de la lattice que
influencian el estado de la celda r a cada paso del tiempo. Su tamafno y su topologia no
dependen de cada celda de la lattice, sino del problema a modelar. La vecindad se define

como un conjunto ordenado:
Nir)={r+ c;: c;eN[}elL 2.12

Donde N} es una plantilla de vecindad que puede escogerse de muchas maneras. Ejemplos
comunes son la vecindad de Von Newmann y la vecindad de Moore, la primera con 4
elementos (norte, sur, este, oeste) y la segunda con 8 (los 8 mas cercanos), las cuales se

muestran respectivamente en la figura 2.5.

(b)

Figura 2.13 Vecindad de (a) Von Newmann, y (b) Moore.



2.2.2.4 Estados
A cada celda r € L se le asigna un valor de estado s(r) € S que se escoge de un conjunto

finito de estados elementales S, i.e.
s:L -8 2.13
Los elementos de S pueden ser ntimeros, simbolos u otros objetos.

Una configuracién global s € Sl del autémata se determina por lo valores de estado de
todas las células de la lattice. La figura 2.6 muestra un ejemplo de la configuracién global

para una lattice unidimensional con condiciones de frontera periddicas.
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S ={0.1}.

L=1{0,..9}

s(6)=1,
=(0,0,1,0,0,0,1,0,1,1) € SI*

Figura 2.14 Ejemplo de la configuraciéon global S en una lattice unidimensional

2.2.2.5. Funcion de transicion de estado
La dindamica del autémata se determina por una funcién de transicion local f, la cual
especifica el nuevo estado de la celda como una funciéon de su configuracion de vecindad,

ie.,

f=S" >S5, donde H=|N} 2.14

La funcién es espacialmente homogénea, i.e, no depende explicitamente de la posicién de la

celda r en la lattice.

En los AC deterministas la funcién local es determinista; i.e., la funcién de transicién local
produce un unico estado siguiente para cada celda. Por lo tanto, para condiciones iniciales

fijas la evolucién futura del autémata es predecible y determinada de manera tnica.



En un AC probabilistico la funcién de transicion local es especificada por una distribucién de
la probabilidad independiente del tiempo y espacio de los estados siguientes para cada
configuracion de vecindad posible. De esta manera, cualquier regla local determinista puede
verse como un caso especial de una regla probabilistica con probabilidad 1 para la regla
definida.

Asumiendo una actualizacién sincrona del AC, la funcién local aplica simultdneamente a
cada celda de la lattice. Entonces, la dinamica global se especifica por una funciéon global

Fy: St - Sl de modo que para cada configuracién global s € SIH,
F(s)(r) = F(SN(T)) Vr el 2.15
La dindamica global, entonces, queda completamente definida por la funcién local F.

La configuracién global en pasos discretos subsecuentes queda definida como:
S(t) = (s(rl,t), ,s(r|L|,t)) e st 2.16
donde

s(r;,t) €S es el espacio de la celda r; en el paso de tiempo t.

La configuracién local de la celda r en el tiempo t estd dada por sy¢(t). Para cada

configuracion global, el desarrollo temporal del sistema esté4 determinado por:
St+1) = E(s®), 2.17
Y, la dinamica de un estado s(r,t) es seguida por:

S(r,t+1) = F(SN(T)(t)) 2.18

2.3. Mercado de valores

La importancia del mercado financiero radica en que desempena un papel central en el
funcionamiento y desarrollo de la economia. Estd integrado principalmente por diferentes
intermediarios y mercados financieros, a través de los cuales una variedad de instrumentos
movilizan el ahorro hacia sus usos mas productivos. Los bancos son quiza los intermediarios
financieros més conocidos, puesto que ofrecen directamente sus servicios al ptblico y forman

parte medular del sistema de pagos. Sin embargo, en el sistema financiero participan muchos



otros intermediarios y organizaciones que ofrecen servicios de gran utilidad para la sociedad
[15][42][44].

2.3.1 Definicién del mercado de valores
La definicién de mercado, en el campo de las finanzas, depende mucho del punto de vista del

inversionista, que se enfoca en un determinado grupo de activos [16].

Para un agente de futuros del eurodélar, el mercado son “rojos”, “verdes”, “azules” y
“dorados” (nombres dados a los contratos que expiran en uno, dos, tres o cuatro dias,

respectivamente). Para un jubilado, el mercado es un conjunto de fondos mutuos.

De manera méas general, definimos a los mercados financieros como aquellos en los que se
intercambian activos con el proposito principal de movilizar dinero a través del tiempo
[15][43].

Aunque la historia de las finanzas es relativamente corta, muchos modelos de micro
simulacién han sido desarrollados en la literatura financiera. La mayoria de ellos se centra en
el entendimiento del mercado de valores como sistema complejo. Estos modelos comparten
algunos principios comunes para modelar el mercado, agentes, interaccién entre agentes,

actualizacién del precio, etc.

2.3.2 Mercado

La mayoria de los modelos de micro simulacion adoptan construcciones simples de sus
modelos de mercados, con uno o pocos tipos de agentes o activos. Algunos usan una lattice
para representar al mercado, mientras que otros modelan el mercado como una alberca de

agentes.

2.3.3 Agente
Una ventaja de la micro simulacién es que, bajo este paradigma de modelado, tenemos
mucha mas libertad de adoptar agentes heterogéneos. Sin embargo, hay muchos modelos

basados en agentes con caracteristicas homogéneas.

2.3.4 Interaccion entre agentes

En este sentido el modelado es mucho mads diverso entre los diferentes modelos de micro
simulacién, es decir, se puede representar el comportamiento de manada de diferentes
formas. Por ejemplo, en el modelo de Bak[17] el movimiento en manada es denotado como
un comportamiento de los agentes de derivar su precio a partir del precio actual o elegir el

precio de algin otro agente. Por otro lado, en el modelo de Lux[18] el movimiento en



manada implica la tendencia de los agentes a seguir a otros agentes que tienen mayor éxitos

en sus estrategias.

2.3.5 Formacion del precio
La mayoria de los modelos adopta una regla simple de actualizacién del precio, mientras que

otros usan algunas férmulas que involucra la formacién del precio.

La micro simulaciéon ha mostrado una gran sencillez para estudiar la dinamica compleja de
los mercados de valores. Esto es claro partiendo del hecho de que muchos modelos de micro
simulaciéon pueden confirmar exitosamente algunas de las caracteristicas estilizadas

observadas en series de tiempo financieras empiricas.

2.4. Fractales

La palabra fractal proviene de la palabra latina fractus que significa irregular, interrumpido
y fue acufiada en 1975 por el matematico de origen polaco Benoit B. Mandelbrot (1924 —
1910) del Centro de Investigacién de la I.B.M. Thomas J. Watson en Yorktown Height New

York, para describir objetos que son irregulares para la geometria tradicional [19] [20].

En el pasado las matematicas habian estado relacionadas con conjuntos y funciones para los
cudles los métodos del célculo clasico podian ser aplicados. Conjuntos y funciones que no
eran lo suficientemente suaves (lisos) o regulares tendian a ser ignorados como “patolégicos”

y no dignos de estudio, fueron considerados como curiosidades particulares [19)].

Actualmente esta actitud ha cambiado. Los conjuntos irregulares dan una mejor
representacion de los fendmenos de la naturaleza que la dada por las figuras de la geometria
clasica. La geometria fractal da una estructura general para el estudio de los conjuntos
irregulares, ie., da una descripcién y un modelo matematico de muchas de las formas y

patrones de la naturaleza y las ciencias [21][41].

2.4.1 Origen

Histéricamente el estudio de los fractales fue impulsado por el descubrimiento de estructuras
matematicas que no encajaban con la matematica clasica, ie., con las estructuras geométricas
regulares de Euclides y la dindmica de Newton. Estas nuevas estructuras fueron registradas
como “patoldgicas”, y consideradas como “galeria de monstruos”, relacionadas con los
pintores cubistas y la musica aténica que, sin embargo, trastorné los estandares establecidos.

Los matematicos que crearon estos monstruos, después los miraron como una gran



demostracion de que el mundo de las matematicas puras contiene una riqueza de

posibilidades, llevando lejos a las estructuras simples [22][41].

2.4.3 Los primeros monstruos y algunos rasgos

Existen diferentes conjuntos que representan fractales entre los que destacan: el conjunto de
Cantor, la curva de von Koch, el tridngulo de Sierpinski, el conjunto de Julia, entre otros.
Estos conjuntos tienen la caracteristica que son auto similares a diferentes escalas. Las

figuras 2.11, 2.12 y 2.13 muestran los conjuntos antes mencionados, respectivamente:
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Figura 2.15 Construccién del Conjunto de Cantor

Eo
Eo
4/ \_ E1 E1
gl
AL AL B
AT, E2

e e E3

Figura 2.16 Construccién de la Curva de von Koch (izquierda) junto a la construccién del
tridngulo de Sierpinski (derecha)



Figura 2.17 Conjunto de Julia

Aun cuando el conjunto de Julia no es estrictamente auto-similar en el sentido del Conjunto
de Cantor y la Curva de von Koch, es “casi auto similar”, en el sentido de que, porciones
arbitrariamente pequenas del conjunto pueden ser ampliadas y entonces la distorsion

coincide con una parte del conjunto.

2.4.4 Dimensién

La herramienta principal de la geometria fractal es la Dimension. Es posible definir la
“dimensién“ de un conjunto de varias formas. Definiciones diferentes pueden dar valores
diferentes de la dimensién para el mismo conjunto y puede también tener propiedades

diferentes. La dimensién fractal da un recurso objetivo para comparar fractales [23].

Cuanto mayor sea la dimensién de un objeto fractal, mayor sera la probabilidad de que una
region dada del espacio contenga una porciéon del objeto fractal. Esta dimension fue descrita
por el matematico aleman Félix Hausdorff (1868 — 1942) en 1919 y completada més tarde
por el ruso Besicovitch. Mandelbrot la adopté para definir a los objetos fractales y la

denominé dimension fractal [24].

Una de las finalidades del término “fractal” es eliminar las dificultades generalmente

asociadas al término “fraccionario”. La dimensién fractal puede ser una fraccién simple, por

. 1 5 , . . log 4 ’
ejemplo 3 0 3, O un numero irracional como % ~ 1.2618..06m .



Existen entre los fractales objetos irregulares o interrumpidos cuya dimensiéon fractal es 1 o 2

y, sin embargo, no se parecen a una recta o a un plano [25].

2.4.4.1 Similaridad

Estamos familiarizados con la idea de que una curva (suave, lisa) es un objeto 1-dimensional

y una superficie es 2-dimensional . Es menos claro que el conjunto de Cantor tenga
log2

dimension Tog3 ~ 0.631 y que la curva de von Koch tenga dimensién % ~ 1.262. Este

dltimo nuimero es, al menos, consistente con la curva de von Koch siendo mayor que I-

dimensional (tiene longitud infinita) y menor que 2-dimensional (tiene area cero).

En la figura 3.7, un segmento de linea estd hecho de cuatro copias de si mismo, escaladas por
1 . . .
un factor de L o bor lo que el segmento tiene dimensién:
log 4
log(1/2)

(b}

Figura 2.18 Divisién de conjuntos en cuatro partes

Similarmente, la curva de von Koch estd hecha de cuatro copias de si misma escaladas por

1 . .
un factor de 3+ bor lo que su dimensién es:

_ log4  log4
1 - .
log(1/3) log 3




En general, un conjunto hecho de N copias de si mismo escalado por un factor de r implica
[26]:

logN _ logN

log(%) logr
F

El ntmero obtenido de esta forma es llamado dimension de similaridad del conjunto.

NrP=1 & D= 2.19

Desafortunadamente, la dimension de similaridad es significativa solo para la clase de

conjuntos estrictamente auto-similares.

Existen otro tipo de dimensiones que son mucho mas generales. Por ejemplo, la dimension de
Hausdorff — Besicovitch y la dimension de “conteo de cajas” (box-counting), que pueden ser

definidas para cualquier conjunto [19].

2.4.4.2 Hausdorff — Besicovitch
En su ensayo original, Mandelbrot defini6 un fractal como un conjunto cuya dimension

Hausdorff — Hesicovitch es estrictamente mayor que su dimension topoldgica.

De la amplia variedad de “dimensiones fractales”, la definicion de Hausdorff basada sobre
una construccion de Caratheodory es la mas antigua y probablemente la mas importante. La
dimension de Hausdorff — Hesicovitch tiene la ventaja de estar definida para cualquier
conjunto. Su mayor desventaja es que en muchos casos es dificil calcularla o estimarla por

métodos computacionales [19].

La dimensiéon de Hausdorff — Besicovitch, es un ntmero real que puede ser usado para
caracterizar la complejidad geométrica de subconjuntos acotados por R™. Una de las razones
de su importancia es que esta asociada con un método de comparaciéon de “tamanos” de

conjuntos cuya dimensién fractal es la misma [23].

2.4.4.3 Conteo de cajas
Sea N(€) el nimero minimo de esferas de didmetro € necesarias para cubrir X. Una
definicién alternativa para h(X), es llamada, dimension de conteo de cajas o dimension de

cubrimiento fractal:

log N(e)

tog()

h(X) = limg g inf 2.20

entonces

N(e) » o cuando € - 0.
SiN(e) ~ ; entonces d = h(X).

d’

ie,



md' (X) = (N(€))(e?) ~Ke® 2.21
entonces,

Sid' <d obtenemos una dimensién infinita y
Sid' >d obtenemos una dimensién finita.

2.4.4.4 Exponente de Hurst

Ademads de las técnicas de Housdorff — Hesicovich y conteo de cajas (box-counting) para
calcular la dimensién fractal de un conjunto, existe otra técnica que hace uso del exponente
de Hurst y puede ser aplicada a cabalidad a las series de tiempo y funciones en general. Por
un teorema en Love & Young 1937 y Besicovitch & Ursell 1937, la grafica de una funcién
que satisface la condicién de Lipschitz para todo X y con exponente de Hurst H, tiene una
dimension fractal entre 1 y 2 — H. Para una funcién de Brown fraccionada que tiene el

mismo espectro acumulativo f~2# la dimensién serd el valor posible més grande para D=2-
H [27].

Por lo tanto, la estimacién de la dimensién fractal usando esta técnica se centra en el calculo
del exponente de Hurst, el cual fue propuesto inicialmente por el hidrélogo de origen
britanico Harold Edwin Hurst (1880 - 1978) en 1951, y ha sido estimado clasicamente por los

dos siguientes procedimientos:

1. Analisis de R/S [35];

2. Andlisis de la fluctuacion sin tendencia (DFA — detrended fluctuation analysis).

El exponente de Hurst, usualmente denotado por H , tiene que estar entre 0 y 1. Asi, cuando
el proceso es un movimiento Browniano entonces el valor de H es igual a 0.5. Cuando es
persistente tendra un valor mayor a 0.5, y cuando es anti-persistente entonces tendra un
valor menor a 0.5. Los ejemplos de valores extremos 0 y 1 son ruido 1/fy una tendencia

lineal simple, respectivamente.

El andlisis de R/S, o estadistica de rango-reescalado, es usado ampliamente para probar si
hay dependencia a largo plazo en una serie de datos. Una de sus principales virtudes es que
por el contrario a muchas pruebas estadisticas comunes, en este andlisis no se hace ninguna
suposicién sobre céomo los datos originales son organizados — un punto critico cuando se
estudia algo como el precio de las acciones en un mercado de valores para los cuales hay
suficiente evidencia que las suposiciones convencionales son rotundamente erréneas. El

analisis de R/S simplemente mide si, sobre periodos variados de tiempo, la cantidad por la



cual los datos varian desde un méaximo hasta un minimo es mas grande o mas pequena que
lo que se esperaria si cada dato senalado fuera independiente del dltimo. Si es diferente de las
expectativas, entonces la secuencia precisa de los datos debe ser importante: una racha de
ganancias o pérdidas debe estar impulsando a los valores extremos mas alla de lo que, por
otro lado, ocurriria por azar del destino [27]. Para realizar el célculo se usa la siguiente

formula:

MAX
MIN

k = k —

Zj:1(rj_ Tn)_ 1<k San:1(Tj— Tn)

[y ZCrj=T)?1/2

— 1sk=n

R 9.29
S

La explicaciéon de como usar la expresion anterior se da a continuacion:

Iniciemos por considerar el retorno r — la pérdida o ganancia de, digamos, un movimiento en
el precio de alguna accién — sobre diferentes periodos de tiempo de un dia, dos dias, tres dias,
y asi sucesivamente hasta llenar la serie de tiempo de tenga una longitud de digamos cien
dias o n. Calcular el promedio de los retornos, 7,, sobre el periodo de los cien dias o n.
Luego, para cada periodo de tiempo mas corto — un dia, dos dias, y asi sucesivamente —
calcular la diferencia entre el retorno 7j sobre el periodo y el retorno promedio, 7,, sobre cien
dias, y mantener un total acumulado de todas las diferencias de las diferentes longitudes de
los periodos de tiempo hasta llevar al periodo de tamano k. Hacer esto para cada dia (k= 1);
después dos dias (k = 2); y asi sucesivamente hasta & = 100. Luego, tomar el valor maximo,
o MAX, de todas estas diferencias. Del mismo modo calcular el minimo, o MIN, de todas las
diferencias. Calcular la diferencia entre MAX y MIN a fin de estimar el rango del total de
derivaciones acumuladas. Esto es el numerador de la formula. El denominador es un calculo
convencional de la desviacion estandar de la serie de tiempo. Méas adelante se detallara el

algoritmo para calcular el exponente de Hurst.

Si los datos fueron independientes, se esperaria que el numerados y el denominados estan
dentro de una relacién 1:2 — o H = '. Cualquier otro valor implica la dependencia a largo
plazo de la serie de datos. Si el rango es mas grande que lo esperado y H > %, entonces los
datos son persistente, es decir, derivan de un proceso de memoria larga. Un proceso de
memoria a largo plazo es un proceso con un componente azaroso, donde un evento pasado
tiene un efecto de decaimiento sobre los eventos futuros. Por el contrario, si H < % se dice

que los datos son no- persistentes.

En la siguiente figura se muestra la division de una serie de tiempo para dos y cuatro

periodos.



Figura 2.19 Andlisis de R/S para calcular el exponente de Hurst para dos y cuatro periodos



Capitulo 3. Estado del arte

En este capitulo se presentan los trabajos mas importantes que han servido para hacer
modelado de mercado de valores. Se exponen desde diferentes perspectivas y se muestran
ejemplos de modelos basados y no basados en AC. Dentro de los modelos basados en
automatas celulares, se detallan 4 trabajos con distintas caracteristicas que definen la base
para el modelo que se plantea en el presente trabajo de tesis.

3.1. Modelos no basados en AC

Antes del enfoque de AC, se crearon algunos modelos de simulacién microscopica para el
mercado de valores. Desde estos, se observa la importancia de la definicion de las
interacciones entre los agentes y la discretizacién de sus posturas de compra, venta y
abstencion; agentes ruidosos e imitacion, por mencionar algunas de las caracteristicas que

aun se mantienen en modelos recientes.

3.1.1. Modelo de Cont-Bouchaud

En el trabajo mostrado en [28] presenta un modelo de mercado especulativo como un
repositorio de N agentes cuyas localizaciones no son importantes. En lugar de clasificar
agentes en ciertos tipos, como se hace en otras simulaciones micro, adopta uUnicamente

agentes heterogéneos.

Los agentes de este modelo se enfrentan a tres alternativas a cada paso de tiempo: comprar,
vender o no hacer nada. Los agentes tienden a crear ligas (links) entre si con probabilidad
¢/N, donde ¢ es un pardmetro de conectividad que representa la voluntad de los agentes a
alinear sus acciones. Las estructuras de mercado resultante se describen entonces como un
grafo aleatorio consistente de N vértices. Los componentes conectados corresponden a grupos
de inversionistas que unen su capital en un mismo fondo. Una vez que se han creado estos c
grupos, los mismos coordinan en conjunto sus demandas individuales de modo que todo el
cluster tenga las mismas creencias respecto a futuros movimientos del precio del activo, i.e.
la misma demanda ¢; por el activo. Las variables ¢;,i € [1,N] junto con las estructuras del
grafo definen la configuracion del mercado. Por esto, el proceso de formacién de grupos en
este modelo es crucial para la dindmica del precio.

De este modelo se observa que las distribuciones no Gaussianas con estelas anchas son
causadas directamente por las heterogeneidades en la demanda de los distintos grupos y el
comportamiento colectivo de los agentes dentro de cada grupo. Estas heterogeneidades se
conectan directamente con el tamano del grupo y el pardmetro de actividad.
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Figura 3.1 Ejemplo de la configuraciéon del modelo de Cont-Bouchaud con 5 subgrafos y los valores

0, +1 y -1, denotando su actividad: abstenerse, comprar o vender, respectivamente.

3.1.2. Modelo de Bak

De acuerdo con el modelo de [17], el mercado contiene N/2 cantidad de activos de un solo
tipo. Hay en total N agentes en el mercado que se clasifican en dos grupos: agentes de valor
fundamental y agentes ruidosos. Cada agente puede poseer a lo mas un activo. Asi, a cada
paso de tiempo, cada agente puede ser un comprador o un vendedor potencial del activo.
Cada poseedor de activos exhibe un precio al cual esta dispuesto a vender, y cada comprador
exhibe un precio que esta dispuesto a pagar por un activo.

La localizacién y las relaciones geograficas de los agentes no se consideran en este modelo,
i.e., la interaccion se puede dar entre cualesquiera dos agentes en el mercado.

La fuerza del comportamiento de imitacién depende en la fracciéon de agentes racionales y el
modelo que se usa para la actualizacién de precio de los agentes ruidosos. Si esta fraccion es
alta, el mercado serd mas estable. Mientras el comportamiento de “difusién” del agente
ruidoso puede apenas generar distribuciones no gaussianas de rendimiento, es el

comportamiento de imitacién o colectivo que produce las distribuciones de estelas anchas.

Este modelo propone diferentes simulaciones y anéalisis respecto al comportamiento de los
agentes que conforman el mercado. Propone, por ejemplo, un mercado solo con agentes
racionales, otro solamente con agentes ruidosos (una con actualizacién de precio
independiente para cada agente y otra con cierta racionalidad hacia el precio de mercado
anterior), y un mercado formado tanto por compradores de valor fundamental y agentes
ruidosos con comportamiento de imitacién.



3.2. Modelos basados en AC

Si el precio de simulacién en el modelo basado en la interaccién de agentes es una lattice
discreta, y cualquiera de los agentes ocupa una celda fija, el modelo para el comportamiento

de inversién se vuelve un autémata celular [29].

Dentro de los modelos de AC, se realiz6 un andlisis considerando tres aspectos en el
modelado del mercado de valores. En todos los casos se toma en cuenta la dindmica de los
agentes inversionistas como base para los modelos y se realiza un andlisis de las
caracteristicas macro, considerando que “existen reglas simples y mecanismos de interaccion
y evolucién en el sistema de mercado de valores, pero cuando el mismo evoluciona en un
periodo especial, su comportamiento global puede ser estable o inestable, y el ciclo del
mercado es diferente en detalle aunque similar en sus caracteristicas globales” [29].

El comportamiento de los agentes se considera como un conjunto de reglas de acuerdo a las
caracteristicas que se pueden observar en los mercados. Los inversionistas del mercado de
valores tienen su propia independencia relativa, esto es, realizan andlisis de inversion y
toman decisiones de acuerdo a la informacién que tienen. Por otro lado, hay una fuerte
dependencia entre el comportamiento de los inversionistas, llamada “imitacién”. La mayoria
de los modelos concuerda que entre mas independencia exista entre estos inversionistas,

mayor sera la estabilidad del mercado accionista.

3.2.1. Modelo de Wei

En el modelo presentado por Wei[29], un autémata celular representa el mercado y cada sitio
en el mismo representa a un agente de inversién. Para cada inversionista se consideran tres
tipos de comportamiento: comprar, vender y abstenerse, i.e., se toman 3 variables de estado
(que denotan el comportamiento de inversién del agente en cada celda en cada tiempo):
Compra, Abstenciéon y Venta. El comportamiento de inversién es determinado por los
inversionistas en la vecindad (vecindad de Moore) de cada celda en el paso previo, de

acuerdo a principio mayoria.

Se utiliza un parametro de probabilidad P(; ;) € [0,1] para denotar la preferencia de
inversién, que a su vez refleja el comportamiento de imitacién de cada inversionista, i.e., la
celda en la posicién (i, j) tiene probabilidad P jy de cambiar de su estado actual al definido

por la mayoria de sus vecinos
Pqjy €[0,0.5] = anti — imitacién

Pijy €1[0.5,1] - imitacién



La fuerza de anti-imitacién o imitacion depende de que tan cerca P jy esté de cero y uno,

respectivamente.

Este modelo agrega, ademas, factores macro (My € [0,1]) que aumentan o disminuyen la
probabilidad de que los inversionistas compren (cuando la informacién es positiva) o vendan
(cuando la informacién es negativa). Con esto, My es un coeficiente de ajuste de la

probabilidad de transferencia, causada por factores macro.

Para las simulaciones se adopta una lattice de 50 x 50, se define una misma probabilidad de
imitacion para todos los agentes de la lattice (P), y se realizan pruebas variando P y My

ademas de distintas configuraciones iniciales.

Los resultados que se obtienen muestran que entre mayor sea el valor de P, mas inestable se
vuelve el mercado y viceversa. Algo similar sucede con los factores macro; entre mayor sea el
valor de My, mds inestable se vuelve el mercado. Y, respecto a las distintas configuraciones

iniciales, se reporta que afectan a la evoluciéon pero no hay una ley que las relacione.

Wei concluye ademaés, que los resultados de la evolucién del mercado estan estrechamente
relacionados con los estados iniciales, pero no existe una ley entre ellos. Los resultados de la
evolucién no se pueden predecir, lo revela la complejidad del mercado de valores.

3.2.2. Modelo de Bartolozzi

Para el caso del trabajo de Bartolozzi [30], uno de los objetivos del modelo de AC es la
reproduccion del “comportamiento colectivo”. Este comportamiento se refiere a la tendencia
de la gente involucrada en el mercado a concurrir en redes o grupos de influencia. Los
agentes usan entonces la informacién obtenida de su red para formular una estrategia

comercial.

En este trabajo se modela y simula una dindmica de mercado con un modelo de AC
estocastico. Los agentes del mercado se presentan como células en un arreglo bidimensional
de 512 x 128. Kl agente i-ésimo en el paso discreto t se caracteriza por 3 posible estados u
orientaciones de spin: +1 para compra, -1 para venta y 0 para agentes inactivos. Los
primeros dos estados son llamados “activos”. Las células con valor spin 0 son agentes
“inactivos”. Los agentes activos se acumulan en “redes” o “grupos” via un método de
filtracién directa relacionado al modelo de “incendio forestal”. La informacién que llevan los

agentes activos, esto es, su estado spin, se comparte con los otros miembros del grupo.

La dinamica comercial se relaciona con la actualizacion sincrona de los spins de los agentes
activos, regulada por el intercambio estocastico de informacién entre ellos, similar al modelo
aleatorio de Ising.



Una caracteristica importante de la simulacién es que la informacién no se difunde por toda
la lattice, sino que se limita por grupos de interaccién previamente definidos. El ntimero de
conexiones de cada agente debe ser, en cada caso, finita y no extenderse por todo el mercado.
En este marco, se usa un método de filtracion directa para el comportamiento de manada
entre agentes activos. Si se asume que la filtracién (vecindad) es la de Von Newmann, la
filtracion se fija por los parametros:

Py, = Probabilidad de que un agente activo active a uno de sus vecinos en el siguiente paso.
Esto simula el hecho de que cierta informacién poseida por un agente pueda inducir a un
agente “potencial” a unirse a la dinamica del mercado.

P; = La probabilidad de que un agente activo se vuelva inactivo, si tiene al menos un vecino
inactivo. Esto imita el hecho de que solo los agentes en las orillas de la red, es decir, los
eslabones débiles, puedan dejar el mercado.

P, = La probabilidad de que una célula que no esta en el mercado, espontaneamente decida

entrar a la dindmica.

La jerarquia es necesaria para este trabajo como un aspecto real del mercado, esto es, que
diferentes agentes también tienen diferentes capacidades comerciales. Se hace una suposicién
de que la gente que tiene mayores recursos de informacién, y por lo tanto, que pertenecen a
grupos mas grandes, pueden asociarse con inversionistas profesionales que, seguramente, son
capaces de mover una mayor cantidad de acciones comparados con el inversionista ocasional.

Con esta suposicion se define un peso apropiado de poder comercial a diferentes celdas.

Los resultados obtenidos por estas simulaciones se comparan con la serie de tiempo de cierre
diario del indice S&P500 en un periodo de 50 afios. Uno de los resultados mas importantes es
la explicacién de las burbujas y “crashes” como sincronizacién de la orientacién de spin de

las redes con mayor influencia en el sistema de mercado.

3.2.3. Modelo de Bandini

Bandini [31] recoge algunas de las caracteristicas de los modelos de [29] y [30] y, muy
probablemente, de [18] como modelo base para su trabajo y, agrega modificaciones para
considerar aspectos de interaccién local de los agentes. El modelo que considera asume que
las interacciones globales que ocurren entre agentes son mediadas por el precio del activo, y
en particular, representa un primer paso hacia la integracién de aspectos globales y locales

involucrados en este problema.

Se hace ademés un cambio en la percepcion de los agentes, se consideran dos tipos, de
manera similar a como se hace en [18] con fundamentalistas y cartistas, como los que se ven
envueltos en el mercado de un activo riesgoso, i.e.: fundamentalistas e imitadores. Estos



ofrecen en cada etapa una transaccion que puede ser positiva (cantidad de compra
propuesta) o negativa (cantidad de venta propuesta). La suma de transacciones que se
colectan y ofrecen por los agentes de ambos tipos es un primer indice de la tendencia
prevalente en el mercado en un tiempo dado. En particular, cuando esta tendencia es
positiva se tiene una “tendencia prevaleciente en el mercado” a la compra, o a la venta si es

negativa.

Para los dos tipos de agentes, se consideran también diferentes estrategias comerciales que
caracterizan su comportamiento. Se supone que los fundamentalistas tienen un
comportamiento razonable del valor fundamental del activo riesgoso. Este tipo de agentes
proponen cantidades de transaccion de acuerdo a la diferencia entre el valor fundamental que
ellos perciben y a un parametro que denota la fuerza de demanda de los fundamentalistas.
Por otro lado, se supone que los imitadores son incapaces de adquirir informacién de manera
autéonoma sobre el valor fundamental del activo riesgoso. Esta suposicién se motiva por lo
caro, en términos de costo y tiempo, de la adquisiciéon de informacién. Entonces los
imitadores basan sus decisiones en la tendencia prevaleciente que observan en el mercado. En
particular, los imitadores son agentes comerciales que compran (o venden) activos cuando
observan que la tendencia prevaleciente estd por debajo (o encima) de un valor minimo
dado.

En su modelo base, se asume que los agentes no pueden cambiar su actitud de
fundamentalistas a imitadores, de manera diferente a como se hace en [18] donde este cambio
es parte de la dindmica del comportamiento. Los fundamentalistas no se ven influenciados en
sus acciones por los agentes de su vecindad, sino que se comportan de acuerdo a la tendencia
global del mercado.

Por otro lado, los imitadores intentan capturar la tendencia del mercado siguiendo el ejemplo
de sus vecinos, independientemente del precio fundamental del activo que no pueden saber.

El proceso de ajuste de precios se regula por un “market-maker” o formador de mercado que
media el comercio y estd basado en el exceso de demanda. Esto se expresa con la ecuacién

siguiente:
P(t+1) =P(t)+ Bq(t) 3.1
donde:

P(t + 1) es el precio del activo en el paso de tiempo t + 1
P(t) es el precio del activo en el paso de tiempo t
B es un coeficiente que regula la sensibilidad del cambio de precio
q(t) esla suma de transacciones colectadas u ofrecidas por agentes en el paso de tiempo t,
ie.,
q(t) = %L1 q:i(t) 3.2



donde

N es el numero total de agentes involucrados en el mercado
qi(t) es la cantidad de compra o venta para el agente i en el paso de tiempo t.

El precio del activo en un tiempo t + 1 es mayor que en el periodo t cuando el exceso de

demanda en el periodo t es positivo.

Las decisiones de los distintos agentes influencian la evolucién del precio del activo, que
cambia de acuerdo a la tendencia general del mercado. Si la tendencia prevaleciente es
vender (q(t) negativa), entonces el célculo del precio sera negativo y el precio disminuird; y

por el contrario, si la tendencia prevaleciente es comprar (q(t) positiva).

Es importante hacer notar que en este modelo la lattice utilizada es de 10 x 10, algo
relativamente pequeno considerado que con menos tamano se hace mas dificil observar
comportamiento emergente en los modelos de AC, y que no se presentan anélisis estadisticos
sobre el comportamiento del precio o el rendimiento en este sentido, a diferencia de los
demas modelos expuestos. Sin embargo, se presenta un andlisis en el cambio del radio de la
vecindad, con resultados como los mostrados en la figura 3.2, donde se observa la influencia
de los fundamentalistas de manera mas inmediata al aumentar el radio, haciendo que el

precio se mantenga oscilando.
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Figura 3.2 Evolucién de precio considerando un radio de vecindad de Moore de (a) 1y (b) 2.

3.2.4. Modelo de Qiu

Para el modelo de Qiu[32], se toman los modelos de varios autores y se busca obtener las
caracteristicas de mayor interés observadas en el comportamiento de series de tiempo
empiricas tomadas de un mercado de valores, que para este caso se considera el indice
S&P500. Estas caracteristicas son llamadas “Hechos Estilizados” (Stylized Facts) y se
enumeran como: Interacciones globales (como al agrupamiento de volatilidad), que emerge de
interacciones globales; distribuciones de precio y rendimiento con estelas anchas y no como



distribuciones gaussianas; y variaciones de precio debidas a comportamiento de los agentes

de inversién.

Los hechos estilizados se toman de (o se comparan con) otros modelos para obtener los
parametros que los provocan. De este modo, se trabaja sobre un modelo base al que se van
anadiendo caracteristicas en mniveles (hasta 3) en donde se alcanzan todos los

comportamientos deseados.

El modelo puede confirmar los principales hechos estilizados observados en series de tiempo
financieras empiricas, ademas de que las simulaciones y anélisis mostrados sugieren que el
precio y la volatilidad son reversibles a la media. Las interacciones de agentes a gran escala,
que se muestran como responsables de grandes variaciones de precio, pueden formarse de
interacciones locales. El agrupamiento de volatilidad se asocia con la variacién de actividad
de operacién de los agentes, un proceso mas lento comparado con la variacién en la

influencia de las noticias.

Las distribuciones de rendimiento con estelas anchas se relacionan tanto a grandes
variaciones de precio como al agrupamiento de volatilidad. Finalmente, describe estas
distribuciones no Gaussianas como producidas por el comportamiento de los agentes en
respuesta a la llegada de noticias, aun cuando se asume que la influencia de las noticias sigue
un proceso aleatorio Gaussiano. La figura 3.3 muestra un comparativo de la distribucion de
rendimiento y de un indice de precios y resultados del modelo, contra distribuciones

Gaussiana y Lorentziana.
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Figura 3.3 Distribucién de rendimiento diario de S&P500 en el periodo de junio de 1950 a junio de
2005 (a) y resultados de simulacién (b), comparadas con la PDF Gaussiana y una PDF
Lorentziana.

En este modelo la actualizacion de precio se realiza de manera similar a como se hace en el
modelo de [31], pero se toma en cuenta el niimero de agentes en la lattice de manera directa
para dividir la cantidad total de operaciones en cada paso de tiempo, i.e.,



P(t+1) =P(t) + ¢, 22 3.3

donde

P(t + 1) es el precio del activo en el paso de tiempo t + 1
P(t) en el precio de activo en el paso de tiempo t

N es el nimero de agentes involucrados en el mercado

Cp es un parametro de sensibilidad al cambio de precio

q(t) es la suma de transacciones operadas por los agentes en el paso de tiempo t

El coeficiente B en el modelo de [31] se convierte en un pardmetro de sensibilidad Cp, que

obviamente influye en la evolucion del precio en el tiempo, como se muestra en la figura 3.4

) X 0 o 20 o
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Figura 3.4 Trayectorias de precio obtenidas por distintos valores de cp (0.1, 0.9 y 1.02).



Capitulo 4 Propuesta de solucion

En este capitulo de hace la descripcion del modelo propuesto para modelar tanto la dindmica
compleja como las propiedades estilizadas y fractales en un mercado de valores. Dicho

modelo estd basado en un autémata celular.

Dentro de este modelo el mercado de valores estd representado por una lattice bidimensional
L X L, en la cual cada vértice aloja a un agente que a su vez tiene una vecindad de Moore'.

Todos los agentes operan sobre un mismo y tnico valor.

De acuerdo con el comportamiento tipico de los agentes en el mercado de valores, los agentes
que se adoptan pueden ser de tres tipos: fundamentalista e imitadores, siguiendo el enfoque
es [31][32] y de manera aproximada a [17]; y los agentes oportunistas, los cuales solo
interactian de manera esporadica en el mercado. Los fundamentalistas son aquellos agentes
que estan informados de la naturaleza del activo sobre el cual estan operando y actian de
acuerdo a su valor fundamental. Estos agentes creen que el precio del activo puede desviarse
de manera temporal de dicho valor fundamental, pero eventualmente regresa a él. Por esto,
compran o venden siempre que el precio sea menor o mayor que el valor fundamental que
ellos perciben. Por su parte, los agentes imitadores son aquellos que no conocen, no se
interesan por, o no tienen la capacidad de tiempo o econdémica para obtener informacién
sobre el valor fundamental del activo, sino que siguen comportamiento de sus conocidos y
adoptan la opinién de la mayoria. Por otro lado, los oportunistas son aquellos agentes que
solo participa en el mercado y compran o venden si y solo si, el precio es menor o mayor que
cierto umbral predeterminado. A diferencia de los Oportunistas, los Fundamentalistas e

Imitadores siempre estan activos en el mercado ya sea comprando o vendiendo.

Nuestro modelo estd basado tanto en interacciones locales como interacciones remotas,
adoptando simples reglas para representar el comportamiento de los agentes y una tnica
regla de actualizacién del precio. Este modelo puede reproducir de una manera simple y
robusta las principales caracteristicas observadas en series de tiempo financieras empiricas.
Dichas caracteristicas es a lo que llamamos propiedades estilizadas, que son la parte central

de este trabajo.

A continuacién se describen los componentes del modelo.



4.1 Lattice

Para este modelo se toma una lattice bidimensional con teselacion cuadrada de L X L con
L =100. Se podria trabajar con lattices triangulares y hexagonales, pero las reglas que
definen las vecindades de estas configuraciones se consideran casos especiales de las reglas de

cuadro con 9 vecinos [29].

El tamano de la lattice se vio determinado por los trabajos previos [29, 30, 31, 32]: cuando se
tienen lattices pequenas (i.e., 10 X 10) es dificil llegar a observar los hechos estilizados en el
comportamiento del sistema; por otro lado, las lattices grandes (i.e., 200 x 200) suponen
una alta exigencia de computo pero sin diferencia notable respecto a otras méas pequenas en
cuanto a la posibilidad de generaciéon del comportamiento buscado. Para L = 100, se tiene
un tamaflo sin demasiada exigencia de cémputo y con el cual es observable el

comportamiento buscado.

4.2 Vecindad

Cada celda en la lattice representa a un agente de inversiéon (trader), que a su vez se ve
influenciado por sus vecinos més cercanos (radio 1) en una vecindad de Moore, i.e., la

vecindad de una celda r en la posicion (i, j) de la lattice esta dada por:

Ti-1j-1) T@j-1) Ti+1j-1)
NB(rap) = | Tu-v1i) T+1,)) 4.1
Ti-1j+1) TGj+1)  TG+1,j+1)

Donde NB(r(; j)) es el conjunto de celdas que componen la vecindad de .

Para el caso de los agentes oportunistas, se puede presentar vecindades no locales, es decir,

los vecinos se ubican remotamente y de manera aleatoria dentro de la lattice.

4.3 Estados

La variable de estado s(; ;)(t) representa el comportamiento de inversion del agente en el
sitio (i,j) en el paso de tiempo t. En particular, el conjunto de estados que puede adquirir

cada celda de la lattice se define como:

sap®) €S ={(1,q.) |7 €T,q € Q} 4.2



donde @ representa el tipo de transaccién que estd realizando el agente y puede ser
cualquiera de las tres siguientes: sp, representando compra; s, representando abstenciéon; o

s, representando venta, i.e.,

Q = {sp,Sp, Ss} 4.3

Cada tipo de comportamiento es el reflejo de la cantidad de transacciones q que el agente

estd dispuesto a realizar en cada paso de tiempo, i.e.,

Sp q>0
) sn q=0
9ec(t) = 9 q<0 4.4

conq € Z* U {0}

T es el tipo de agente en cuestién, y puede ser Fu para los fundamentalistas, Im para los

Imitadores y Op para los oportunistas i.e.,

T = {Fu,Im,Op} 4.5

4.4 Funcién de transicion
El estado de una celda en un AC en el paso de tiempo t serd determinado por su propio
estado y el de sus vecinos en el paso de tiempo t — 1, asi como por las variables de control,

ie.,

S(i,j)(t + 1) = F(S(i,j)(t):S(i,j)NB(t):R) 4.6
donde:

S,j)(t + 1) es el estado de la celda en la posicion (i, j) en el paso de tiempo t + 1;
S, () es el estado de la celda en la posicion (i, ) en el paso de tiempo t;

R, son las variables de control;

F, es la funcion de transicion del AC;

s,jyne(t) es el estado de los vecinos (i,j) en el paso de tiempo ¢, i.e.,

Si-1,j-0(®) S j-»(@®)  Sa+1,j-1(®)
sajyne(@) = | Sa-1,»(®) Sii+1,) (@) 4.7
Si-1,j+1 (@) S j+(®)  Sa+1,j+0) ()



Bajo estas reglas, el estado del autémata celular en el mercado de valores en el paso de
tiempo t solo puede ser afectado por el comportamiento de tengan los agentes vecinos y los
factores macro. El comportamiento de inversiéon de los vecinos estd determinado por su

propio vecindario, variables de control, precio fundamental del activo y precio actual.

A continuacién se describen cada una de las partes que afectan la evoluciéon del AC en cada

paso de tiempo.

4.4.1 decisién de transiciéon

El conjunto de estados posibles para cada celda en el AC depende del tipo de agente T y la
cantidad g que desea comprar o vender en cada paso de tiempo. La decisién sobre la
cantidad g con que cada agente estd dispuesto a operar en el tiempo t+ 1 la llamaremos

decision de transicion, y esta definida para cada tipo de agente de la siguiente manera.

4.4.1.1 Fundamentalistas

El primero de los agentes inversores adoptados en nuestro modelo es el fundamentalista, el
cual, actia de acuerdo a la diferencia entre el valor fundamental que ellos perciben y el
precio actual del activo. Cuando el precio del activo es menor al valor fundamental percibido
por el agente, la diferencia, que es positiva, es la cantidad que el agente esta dispuesto a
comprar. Por otro lado, cuando el precio del activo es mayor que el valor fundamental que
percibe el agente, la diferencia, ahora negativa, es la cantidad que el agente estd dispuesto a
vender. En el caso de que el precio del activo y el valor fundamental sean iguales, la
cantidad que el agente desea comprar o vender es cero, por lo que se considera una
abstencion. Luego entonces, la definicion de la cantidad con que opera un agente

fundamentalista queda determinado por la siguiente ecuacién:
qify =F— Pt 4.8

donde:

qf}i es la cantidad que el i-esimo agente estd dispuesto a operar en el tiempo t + 1.

F es el precio fundamental percibido por el agente.
Pt es el precio del activo en el tiempo t.

El valor fundamental real £’ de un activo esté relacionado con el estado actual y esperado de
la compania que emite el activo, entre otros factores. Para este modelo hemos hecho la
suposicién de que los fundamentalistas perciben el valor fundamental del activo de forma

precisa.



Este modelo no considera variaciones en el precio fundamental, ya que el interés se centra en
méas en las causas del comportamiento volatil del rendimiento del activo. Por esta razon, se
asume un valor fundamental del activo constante F. Pruebas realizadas en [32] indican que

considerar valor fundamental variable en F' no influye en las caracteristicas del rendimiento.

4.4.1.2 Imitadores
Se toma la cantidad promedio operada por los agentes de la vecindad de un agente de tipo

imitador en el paso de tiempo previo para conocer la cantidad que se va a operar, i.e.,
t+1 _ ¢yt
Qiim = Vinp) 4.9

donde:

qf:’nll es la cantidad que el i-esimo agente estd dispuesto a operar en el tiempo t + 1.

<Vi,tnb> es el promedio de transacciones realizadas por los vecinos del agente en el tiempo t

4.4.1.3 Oportunistas
Se toma la cantidad promedio operada por los agentes de la vecindad remota de un agente
tipo oportunista en el paso de tiempo previo para conocer la cantidad que se va a operar,

ie.,

41 _ {(Vi‘fm) P!> a oP'< B 410

4io
p 0 c.0.C

donde:

qit:;rl, es la cantidad que el i-esimo agente esta dispuesto a operar en el tiempo t + 1

(Vi,top) es el promedio de transacciones realizadas por los vecinos remotos del agente en el
tiempo t.

Pt es el precio del activo en el tiempo t.

a es el umbral inferior de activacién para el agente.

B es el umbral superior de activacién para el agente.

4.5 Influencia externas
Es importante tener en cuenta las influencias externas al sistema de mercado financiero, ya
que estas repercuten en la percepcién de los agentes sobre sus decisiones, i.e., noticias,

rumores, eventos, etc., haciendo que puedan sobreestimar o infravalorar un activo.



Para los agentes fundamentalistas definimos un pardametro que afecta su percepcion del valor
fundamental del activo, haciendo que la ecuacién (4.8) para la decisién de transicion quede

de la siguiente manera:

i fu = Fnpy — P* 411
donde

Npw = 1+ crudpy 4.12

y

Cry €s un parametro de sensibilidad de los agentes fundamentalistas a influencias externas.

(,l)}u es una variable aleatoria Gaussiana independiente con media 0 y desviacién estandar 1.

Por otro lado, se asume que las noticias tienen influencia en todos los imitadores por igual.
Podemos alternativamente asumir que los efectos de las noticias en cada paso de tiempo
estdn normalmente distribuidos, sin alterar la dindmica. Significativo o no, las noticias
pueden hacer que un imitador tome la decisién de operar con més (o menos) cantidad que su

vecindario, y viceversa. Luego entonces, la ecuacién (4.9) se redefine como:

Aitm = Vi) 1im 4.13
donde:

Mim =1+ Cim®im 4.14
y

Cim ©s un parametro de sensibilidad de los agentes imitadores a influencias externas.
¢t es una variable aleatoria Gaussiana independiente con media 0 y desviacién estandar 1.

Por su parte, los agentes oportunistas también son afectados por factores externos por igual.
Asumimos que las noticias influencian el comportamiento de los agentes oportunistas de tal
forma que pueden permanecer activos o inactivos. Ademas, significativo o no, las noticias
pueden hacer que un oportunista tome la decisién de operar con més (o menos) cantidad que
sus vecinos locales y/o remotos, y viceversa. Por lo tanto, la ecuacién (4.10) se redefine

CcOomo:

t
qf“;; = {(Vi,rm> Uﬁp Pt> a o Pl < B 415
' 0 c.o.c



donde:
Nop = 14 Copdp 4.16

y

Cop €5 un parametro de sensibilidad de los agentes oportunistas a influencias externas.

¢>5p es una variable aleatoria Gaussiana independiente con media 0 y desviacion estandar 1.

4.6 Preferencias de inversion

Una estrategia comin usada por los agentes es comprar a bajo precio y vender a un precio
més alto (BLASH - Buy Low And Sell High). El objetivo es tomar ventaja de las
fluctuaciones del precio. Las fluctuaciones de precio son, por lo tanto, indispensables para

esta estrategia.

Basados en la estrategia BLASH, los agentes del mercado se mueven entre diferentes activos

persiguiendo grandes beneficios y bajos riesgos.

Cuando el nivel de fluctuacion del precio de un activo esta en los extremos, i.e., muy bajo o
muy alto, el activo no es rentable: si es muy bajo, los agentes que retienen el activo no
encontraran una oportunidad de beneficiarse al venderlo y cubrir los costos de operacion. Si
es muy alto, los agentes consideraran la inversién demasiado riesgosa. Dentro del rango de
las dos extremidades donde los niveles de fluctuacion aumentan, el activo serd primero muy

favorable y después de cierto umbral menos atractivo.

Cuando un activo es muy favorable comparado con otras alternativas, los agentes lo
operaran con mayor frecuencia. Por lo tanto, asumimos que la actividad de los agentes es
equivalente a la deseabilidad del activo. Sin embargo, BLASH es una estrategia riesgosa por
si misma, ya que no hay forma de predecir con exactitud los cambios en el precio.
Frecuentemente los agentes terminan vendiendo sus activos obteniendo perdidas. A fin de
reducir este riesgo, los agentes tipicamente consideran los cambios de precio previos de un

valor en un periodo de tiempo [32].
Representamos el nivel de fluctuacion del precio de un activo en el tiempo t como:

t_ 1 wt-1 [P=P
L = ; i=t—kT 4.17

donde:



k es la longitud del periodo antes de t.
P! es el precio del activo en el tiempo i en el periodo,
P es el promedio de precios sobre el periodo.

Podemos asumir que los agentes toman diferentes valores de k que estan normalmente

distribuidos, sin afectar la dindmica fundamental del mercado.

Por simplicidad adoptamos una funcién lineal para la actividad de los agentes,

c L, L' < L,

4.18
(=Lt +2L,), L'> L,

mMean = {

donde:

L, es el nivel de fluctuaciéon donde el activo se convierte menos favorable,
c; es un parametro positivo.

Ahora bien, consideramos que la cantidad de un agente para operar es el producto de su
cantidad de transaccion basado en el precio actual y su actividad actual. Entonces la

ecuacion (4.11) se redefine como:
qite = (Fnfit — pr)mt+? 419
Y las ecuaciones (4.13) y (4.15) se redefinen como:

L= (VY nikt Mt 4.0

Cli,im nb m

41 _ {<Vifrm>n5th P> aoPt< B 421
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Se ha considerado el hecho de que los agentes siempre tienen razones para actuar en el

mercado, asi que se consideré una cota inferior para Mt.

4.7 Actualizacion del precio
Las decisiones de los distintos agentes repercuten en la evolucién del precio del activo, que

varia de acuerdo a la tendencia general del sistema de mercado. Por esto, se necesita de un



regulador de mercado para balancear la oferta y la demanda del activo. Dicho regulador se

aplica con la siguiente ecuacion:

pr+i = pt 4 2L 4.22
" :

donde:
Pt es el precio del activo en el tiempo t,
¢p s un parametro de sensibilidad del precio al exceso de demanda,
N es el numero total de agentes en la lattice,
y

Q' =Xq 4.23
donde:

gt es la cantidad operada (positiva o negativa) por el i-esimo agente en la lattice.

4.8 Medidas de estabilidad del modelo de mercado

Para tener una medida de la estabilidad del precio y rendimiento del mercado, mas que la
simple observacion de su comportamiento en el tiempo, hacen falta medidas numéricas de

esta estabilidad para poder compararlas.

La medida utilizada para medir el acercamiento o alejamiento de la distribuciéon de

rendimiento de las distribuciones Gaussiana y Lorentziana es la curtosis.

Por otro lado, algunos autores como Di Matteo [33] han trabajado con la caracterizaciéon de
las propiedades fractales de las series de tiempo financieras, considerando una inherente
multifractalidad en las mismas, por lo que ya es considerado un hecho estilizado [30]. Para

estudiar las propiedades fractales del modelo se hace uso del exponente de Hurst.

A continuacion se detallan las dos medidas implementadas en el modelo.



4.8.1 Curtosis

La curtosis en una medida de la forma o apuntamiento de las distribuciones, relativa a la
distribucion normal. Esto es, los conjuntos de datos con alta curtosis tienden a tener un pico
distintivo cerca de la media, declinar relativamente rapido, y tener estelas anchas. Por el
contrario, los conjuntos de datos con baja curtosis tienden a tener una punta plana cerca de

la media en lugar de un pico. Una distribucién uniforme es el caso extremo [34].

La curtosis, K, se define como:

k = 2?1:1011'_ Y)4

4.24
(N—-1)s%

donde:

N es el numero de elementos en el conjunto de datos,
Y; es el valor del elemento i,

Y es la media,

s es la desviacion estandar.

La curtosis de una distribucién normal es 3, por lo que a menudo se usa la definicién:

k = Zlivzl(yi_ ) _

4.25
(N—-1)s%

De modo que la curtosis de una distribucién normal sea cero, la curtosis positiva indique

distribucién en pico, y la curtosis negativa indique una distribucién plana.

4.8.2 Exponente de Hurst

El exponente de Hurst, H, se utiliza como medida de multifractalidad. Las series de tiempo
financieras presentan una inherente multifractalidad, algo que puede considerarse como
hecho estilizado [30]. Esta técnica provee un método sensible para revelar correlaciones a

largo plazo en procesos aleatorios.

Cuando H esta alrededor de 0.5 en una secuencia de valores de rendimiento, se concluye que
los rendimientos son independientes y no correlacionados, por lo tanto, no hay tendencia en
el valor del activo. Por otro lado, si H es significativamente mayor a 0.5, se concluye que

rendimientos positivos anteceden a rendimientos positivos.



Para el caso en que H es significativamente menor a 0.5, se dice que el valor sugiere

reversion a la media, i.e., si un valor de rendimiento se aleja de la media, los rendimientos

subsecuentes tienden a moverse hacia la media en lugar de alejarse.

La forma de calcularlo para un conjunto de datos R, conformado por los valores de

rendimiento en un periodo de tiempo dado se describe en el algoritmo mostrado en la tabla

4.3.

En el algoritmo se puede observar el reescalamiento en la sucesiva adiciéon de la variacion V

en el rango para el que se calcula el valor del punto de Hurst. En la implementacion del

modelo, esta medida se adquiere de la distribucién de rendimiento, por lo que es necesario un

minimo de ejecuciones: el primer N mas t variaciones con las que poder obtener mas de un

punto y, consecuentemente, una inclinaciéon en su linea de tendencia.

Entrada: conjunto de datos D.

Salida: exponente de Hurst

Iniciar N < |D|, rango inicial de calculo, una variacion V y P = @ valores de rango
variable.

Hacer

Mientras N < |D|

H = inclinacién de la linea de tendencia de los puntos en P.

Calcular la mediaM

s n
M= “T‘n , paralos N valoresde D, conr; € D.
Calcular las desviaciones de la media x; paracada r; € D, como
x;=1n—M

Calcular el conjuntoY como

Y= {¥(n)|Y(n) = TX,x;, paran =1..N}
Calcular el rango R como

R = Max(Y) — Min(Y)

Calcular la desviacion estandars,de R

s = stdev(R)

Agregara P la parejade valores obtenidos como
P =P + (log(N), log(3))

N=N+V

Figura 4.1 Algoritmo para calcular el exponente de Hurst



Capitulo 5 Simulacién y resultados

En este capitulo se muestra la implementacién del modelo propuesto en este trabajo, y las
simulaciones realizadas usando diferentes valores para los parametros involucrados. A través
de las simulaciones se busca mostrar los hechos estilizados presentes en los mercados de

valores.

5.1 Visién general de la aplicaciéon
La implementacion del modelo y las simulaciones se llevaron a cabo bajo las especificaciones

descritas en la tabla 5.1.

Plataforma Windows

Framework JSE 8ub

Lenguaje Java

Procesador Intel® Core™ i7-3537U CPU @ 2.00 GHz
Memoria RAM 8 GB

Tabla 5.1 Plataforma de implementaciéon del modelo

La interfaz grafica de la aplicacién y los diferentes parametros graficados del modelo se

muestra en la figura 5.2 y 5.3, respectivamente.

Stock market through cellular automata

Lattice size: 100 | % of imitators: @ % of opportunists: 30 # opportunists’ remote neighbors: 10

Opportunists® minimum threshold: 98  Opportunists’ maximum threshold: 102 Initial price P: 100

Sensibility of the price Cp: 05 Real fundamental value F: 100 Fundamentalists’ sensibility to news Cfu:

Imitators’ sensibility to news Cim: 0.7 Opportunists’ sensibility to news Cop: 0.3

Minimumtrading activity: 0.05 Lengh of period: 400

Run Close

Figura 5.1 Interfaz grafica de la aplicacién.
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l Samples . Linear regression
Linear ecuation: Y = 0.515483351277131X + 0.4183994220399274

(h)

Our model

Figura 5.2 Resultado de la simulacién.(a) Precio. (b) Retornos. (c) Variable aleatoria Gaussiana.

(d) Distribucién de retornos y variable aleatoria gaussiana. (e) ACF de retornos (linea azul), ACF
de volatilidad (rojo) y ACF cuadrada de volatilidad (verde). (f) Volumen de operacién. (g)
Actividad de los agentes. (h) Coeficiente de Hurst para los retornos del indice S&P500. (i)

Coeficiente de Hurst para los retornos de nuestro modelo.



5.2 Influencia de los parametros

La evolucién del autémata claramente depende, aparte de la distribuciéon de los
fundamentalistas, imitadores y oportunistas dentro de la lattice, de un numero de
parametros diferentes como el precio inicial para modular la respuesta de los agentes y

variacién del precio.

A continuacién se muestran diferentes resultados obtenidos después de variar ciertos
parametros que componen el modelo, mostrando los hechos estilizados presentes en la

dindmica del mercado.

5.2.1 Sensibilidad al ajuste de precio

El parametro de sensibilidad del precio se implementé produciendo variaciones en el precio
mucho mas acentuadas conforme su valor aumenta. De manera similar como ocurre con las
variaciones de radio en la vecindad obtenidas por Bandini [22], la influencia de los agentes
imitadores y oportunistas se incrementa haciendo que las fluctuaciones de precio sean

mayores.

Aunque la aplicacion admite cualquier valor para este pardmetro, se recomienda manejar
valores en el intervalo de 0 a 1, ya que para valores mayores el sistema tiene un

comportamiento estable.

Las ejecuciones variando el valor de sensibilidad del precio, Cp, se realizan bajo el escenario

de simulacién mostrado en la tabla 5.2.

Escenario de Simulacién
Parametro Valor
Porcentaje de imitadores 50
Porcentaje de oportunistas 20
Precio inicial 100
Precio fundamental 100
Sensibilidad del precio Variable
Sensibilidad de los fundamentalistas a las noticias 0.2
Sensibilidad de los imitadores a las noticias 0.7
Sensibilidad de los oportunistas a las noticias 0.5

Tabla 5.2 Escenario de simulacion para sensibilidad del precio variable.
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Figura 5.3 (a) Evolucién del precio para Cp=0.1, (b) retornos obtenidos a partir de (a).

En las figuras 5.3(a) y 5.4(a) se establece una diferencia de 0.8 en el valor de sensibilidad. El
valor de 0.1 conduce a variaciones menos acentuadas en la evolucién del precio, a diferencia
de tomar un valor de 0.9 para el cual, los cambios abruptos en la evolucién del precio son
mas acentuados. Esto se puede observar con mayor facilidad en el inciso (b) de las figuras
antes mencionadas, en la cuales se refleja la volatilidad para las series de tiempo de ambas

simulaciones.
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Figura 5.4 (a) Evolucién del precio para Cp=0.9, (b) retornos obtenidos a partir de (a).

Para la figura 5.5(a) se ha incrementado el valor de la sensibilidad a 10, lo que resulta en
una mayor volatilidad en intervalos de tiempo menores a los obtenidos en la figura 5.4(a).
En los retornos mostrados en la figura 5.5(b) se puede observar la excesiva volatilidad en los

retornos debida a la alta sensibilidad al ajuste del precio.
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Figura 5.5 (a) Evolucién del precio para Cp=10, (b) retornos obtenidos a partir de (a).

5.2.2 Influencia de los imitadores en la volatilidad

Una de las propiedades estilizadas presentes en los mercados de valores es el agrupamiento
de volatilidad (volatility clustering) [23]. En nuestro modelo se puede observar la presencia
de agrupaciéon de volatilidad cuando modificamos la sensibilidad del ajuste de precio. Sin
embargo, es el comportamiento microscopico que tienen los agentes que conforman el sistema

el que genera el comportamiento macroscopico del agrupamiento de la volatilidad.

A continuacién se presentan algunas simulaciones variando el porcentaje de imitadores en el

universo de los agentes.



Escenario de Simulacion

Parametro Valor
Porcentaje de imitadores variable
Porcentaje de oportunistas 0
Precio inicial 100
Precio fundamental 100
Sensibilidad del precio 0.5
Sensibilidad de los fundamentalistas a las noticias 0.2
Sensibilidad de los imitadores a las noticias 0.7
Sensibilidad de los oportunistas a las noticias 0.5

Tabla 5.3 Escenario de simulacién para porcentaje de imitadores variable.

CREET

Y

(a)



G (O & [+ i

b

I Distribution of returns I Faussian

Kuntosis K =1.4781670793423905

(b)

Figura 5.6 (a) Retornos generados con 0% de Imitadores, (b) Distribucién de probabilidad de los
retornos

Las figuras 5.5 y 5.6 muestran el impacto de los imitadores en la agrupacién de volatilidad.
Para medir dicho impacto hacemos uso del coeficiente de curtosis, el cual mide que tan por
encima o por debajo se encuentra una distribucién con respecto a la distribucién normal,
dependiendo si el factor es positivo o negativo, respectivamente. Se puede observar el

incremento en la agrupacién de volatilidad a medida que aumenta el porcentaje de

imitadores, esto trae como consecuencia que el coeficiente de curtosis decremente.
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I Distribution of returns

Kurtosis K = 3.5986925556042904
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Figura 5.7 (a) Retornos generados con 50% de Imitadores, (b) Distribucién de probabilidad de los

retornos.
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(b)

Figura 5.8 (a) Retornos generados con 90% de Imitadores, (b) Distribucién de probabilidad de los
retornos

En la tabla 5.4 se muestra el impacto que tienen los imitadores en la agrupaciéon de

volatilidad en los retornos medido por medio de la curtosis.

Porcentaje de Coeficiente de

Imitadores curtosis
0 4.74
10 4.66
20 4.42
30 3.12
40 3.26
50 3.29
60 3.02
70 2.97
80 1.87
90 1.7

Tabla 5.4 Valores del coeficiente de curtosis de la distribucién de probabilidad de los retornos para
diferentes porcentajes de imitadores



5.2.3 Influencia de los oportunistas en la volatilidad
La influencia de los agentes oportunistas es diferente a los imitadores debido a que los
primeros pueden permanecer inactivos, mientras que los tltimos siempre se mantienen

activos al igual que los fundamentalistas.

A continuacién se presentan algunas simulaciones variando el porcentaje de imitadores en el

universo de los agentes.

Escenario de Simulacién

Parametro Valor
Porcentaje de imitadores 0
Porcentaje de oportunistas variable
Precio inicial 100
Precio fundamental 100
Sensibilidad del precio 0.5
Sensibilidad de los fundamentalistas a las noticias 0.2
Sensibilidad de los imitadores a las noticias 0.7
Sensibilidad de los oportunistas a las noticias 0.5

Tabla 5.5 Escenario de simulacién para porcentaje de oportunistas variable.

(a)
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I Distributicn of returns I Gaussian

Kunosis K =1.5767565084416942

(b)
Figura 5.9 (a) Retornos generados con 0% de oportunistas, (b) Distribucién de probabilidad de los
retornos

Las figuras 5.8 y 5.9 muestran el impacto que tienen los oportunistas en la agrupacién de
volatilidad. Se puede observar que mientras el porcentaje de oportunistas aumenta, el
agrupamiento de volatilidad también aumenta, esto trae como consecuencia que el coeficiente

de curtosis decremente.

Un oportunista, a diferencia de un imitador, puede permanecer inactivo cuando las
condiciones del mercado no vayan de acuerdo a sus intereses, esto es, que el precio actual del
activo permanezca por encima de su umbral @, o por debajo del su umbral f. Mientras un
agente oportunista permanece activo, este interactiia con su vecindario de Moore y ademés

con un ntmero x de vecinos remotos, dichos vecinos remotos se eligen de manera aleatoria.



N

I Distribution of returns

Kunosis K= 2.6016680947037045

(b)

Figura 5.10 (a) Retornos generados con 50% de oportunistas, (b) Distribucién de probabilidad de
los retornos.

La figura 5.10(a) muestra mayor volatilidad que las figuras anteriores y la figura 5.10(b)
muestra una distribuciéon de probabilidad cuyo coeficiente de curtosis es menor debido a los
movimientos de manada que se generan a raiz de la actividad/inactividad de los agentes
oportunistas en el mercado. Se sigue presentando el agrupamiento de volatilidad mucho mas
acentuado y las colas pesadas, que son de los principales hechos estilizados en los mercados
de valores [37].
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Kurtosis K = 1.264464320984386

(b)

Figura 5.11 (a) Retornos generados con 90% de oportunistas, (b) Distribucién de probabilidad de

los

retornos.

En la tabla 5.5 se muestra el impacto que tienen los oportunistas en la volatilidad de los

retornos medido por medio de la curtosis

turbulencia que se presenta en los retornos.

. A menor coeficiente de curtosis, mayor es la

Porcentaje de
oportunistas

Coeficiente de
curtosis

0

4.74




10 3.87
20 3.63
30 3.14
40 2.62
50 2.38
60 247
70 2.01
80 1.93
90 1.32

Tabla 5.6 Valores del coeficiente de curtosis de la distribucién de probabilidad de los retornos

5.2.4 Correlaciéon de retornos
Por mucho tiempo se ha creido que los precios o retornos no tienen dependencia en el
tiempo, sin embargo, para periodos cortos de tiempo existe cierta dependencia. Para medir la

independencia temporal de retornos, se usara la ecuacion (2.10).

A continuacién se muestra la Funcién de Auto correlacion ACF aplicada a los retornos para

diferentes intervalos de tiempo k. los parametros usados son los siguientes:

Escenario de Simulacién
Parametro Valor
Porcentaje de imitadores 50
Porcentaje de oportunistas 20
Intervalo de tiempo & Variable
Precio inicial 100
Precio fundamental 100
Sensibilidad del precio 0.5
Sensibilidad de los fundamentalistas a las noticias 0.2
Sensibilidad de los imitadores a las noticias 0.7
Sensibilidad de los oportunistas a las noticias 0.5

Tabla 5.7 Escenario de simulaciéon para intervalos de tiempo variable.



ACF - Volstility Square ACF-Volstility

Figura 5.12 ACF de los retornos (azul), ACF de volatilidad (rojo), ACF cuadratica de volatilidad
(verde), para k=100.

En la figura 5.11 se puede observar que para un periodo de tiempo corto (k=100) la ACF
cuadratica de volatilidad cae mas rapidamente que la ACF de volatilidad a la zona de ruido,

mientras que la ACF de los retornos cae inmediatamente a dicha zona.

Por otro lado, en las figuras 5.12 y 5.13 muestran que para lapsos de tiempo mas grandes
(k=300 y k=400, respectivamente), la ACF de volatilidad cae mas réapidamente que para
valores de k pequenos. Con ello se verifica uno de los hechos estilizados més comunes: la
dependencia temporal de los retornos a corto plazo. Es importante notar que a medida que el

lapso de tiempo aumenta, la ACF cae mas rapidamente a la zona de ruido.

IACF returns IACF - Volatility ISquale ACF-Volstility

Figura 5.13 ACF de los retornos (azul), ACF de volatilidad (rojo), ACF cuadratica de volatilidad
(verde), para k=300.



ACF - Volstility Square ACF-Volstility

Figura 5.14 ACF de los retornos (azul), ACF de volatilidad (rojo), ACF cuadratica de volatilidad
(verde), para k=400.

5.3 Exponente de Hurst y dimensién fractal

El exponente de Hurst también se conoce como “indice de dependencia” o “indice de
dependencia a largo plazo” y en los ultimos afios se ha utilizado como herramienta para
medir la memoria a largo plazo de las series de tiempo. En la figura 5.14 se muestra el

exponente de Hurst para el indice S&P500.

S&P500

l Samples . Linear regression

Linear equation: Y = 0.515483351277131X + 0.4183994220399274
Fractal dimension: 1.484516648722869

Figura 5.15 Exponente de Hurst del indice S&P500.

Para la serie de tiempo del indice S&P500 del 1 de enero de 1980 al 31 de marzo de 2014 el
exponente de Hurst calculado es H = 0.51, lo cual indica que la dimensién fractal para dicha
serie de tiempo es D = 1.49, de acuerdo a la ecuaciéon D =2 — H. [27] Nuestro modelo es



capaz de obtener un exponente similar al del indice S&P500 tal y como se muestra en la
figura 5.15, bajo el escenario de simulacién mostrado en la tabla 5.4.

Escenario de Simulacion
Parametro Valor
Porcentaje de imitadores 50
Porcentaje de oportunistas 20
Precio inicial 100
Precio fundamental 100
Sensibilidad del precio 0.5
Sensibilidad de los fundamentalistas a las noticias 0.2
Sensibilidad de los imitadores a las noticias 0.7
Sensibilidad de los oportunistas a las noticias 0.5

Tabla 5.8 Escenario de simulaciéon para célculo del exponente de Hurst

EEEY T

Y

Ourmodel

lSsmpIes lLinear regression

Linear equation: Y = 0.521562899586299X + 3.582636471793035
Fractal dimension: 1.478437100413701

Figura 5.16 Exponente de Hurst para nuestro modelo.

Es importante notar que aun cuando la ordenada al origen en la ecuacién de la recta que
hace el mejor ajuste para las muestras del indice S&P500 difiere respecto a la de nuestro

modelo, los exponentes de Hurst (pendientes de la recta) son similares.

Al obtener un exponente de Hurst de 0.5, indica que las series de tiempo no estan
correlacionadas, aunque en realidad es el valor aplicable a una serie para que las

autocorrelaciones de lapsos de tiempo pequenos puedan ser positivos o negativos, pero donde



los valores absolutos de las autocorrelaciones decaen rapidamente a cero. Un ejemplo muy

conocido de un fenémeno que presenta esta caracteristica es el movimiento browniano’.

" Movimiento aleatorio de particulas suspendidas en un fluido (liquido o gas) como resultado de su
colisién con los dtomos rapidos o moléculas en el gas o liquido.



Capitulo 6 Productos obtenidos

Al término del diseno e implementacion del modelo descrito previamente, se obtuvo un
sistema programado en el lenguaje de programacion Java implementado con el IDE
NetBeans 7.3.0, y es capaz de reproducir las propiedades estilizadas y fractales presentes en
un mercado de valores. Entre los parametros manipulables en el sistema se encuentran los

siguientes:

Tamano de la lattice

Porcentaje de imitadores

Porcentaje de fundamentalistas

Porcentaje de oportunistas

Cantidad de vecinos remotos de los oportunistas
Umbral minimo de los oportunistas

Umbral maximo de los oportunistas

Precio inicial

© X N O WD

Sensibilidad del precio a cambio

—_
e

. Valor fundamental real del activo

[
—_

. Sensibilidad de los fundamentalistas a las noticias

—
DO

. Sensibilidad de los imitadores a las noticias

—
w

. Sensibilidad de los oportunistas a las noticias

,_.
e

. Actividad minima

15. Amplitud en periodos para calcular el precio

La flexibilidad del sistema para modificar los pardmetros antes enlistados permite modelar
muchos escenarios y obtener conclusiones importantes sobre la dindmica que siguen los

mercados de valores.

Por otro lado, como parte del programa de Maestria en Ciencias de Computacion, se realizd
una estancia de investigacién en la Donald Bren School of Information and Computer
Science, University of California, Irvine, Estados Unidos, bajo la direccién del Dr. Isaac D.
Scherson, donde se estuvo trabajando con metodologias orientadas al cémputo paralelo y

distribuido y, de la cual, se obtuvo como resultado un reporte para dicha universidad.



Capitulo 7 Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Conclusiones

Este modelo basado en un autémata celular 2-dimensional puede confirmar los principales
hechos estilizados y fractales observados en series de tiempo financieras empiricas. Las
interacciones de los agentes de largo alcance, las cuales son responsables de grandes
variaciones del precio, pueden formarse a partir de interacciones locales. La agrupacion de
volatilidad estd asociada con la variaciéon de la actividad de operaciéon de los agentes, un
proceso mas lento comparado con la variacién en la influencia de las noticias. Las
distribuciones de colas pesadas de retorno estan relacionadas tanto a grandes variaciones en
el precio como la agrupacién de volatilidad. Finalmente, estas distribuciones non-Gaussianas
son producidas por el comportamiento de los agentes en respuesta a la llegada de noticias,

incluso cuando se asume que la llegada de noticias sigue un proceso aleatorio Gaussiano.

También es importante mencionar que el modelo permite experimentar bajo diferentes
escenarios del mercado mediante la variacién de sus parametros considerando, por ejemplo,
el porcentaje de agentes de cada tipo, la sensibilidad al ajuste del precio, etc., esto siempre
acompanado de medidas que muestran el comportamiento macro: distribucién de retornos,
medidas de curtosis y exponente de Hurst. Ademads, permite observar el comportamiento

global que presentan los agentes a lo largo del tiempo en la dindmica del mercado.

7.2 Trabajo futuro

En este modelo se toman en cuenta diferentes aspectos del mercado de valores para realizar
la simulacién. Sin embargo, es importante agregar nuevos aspectos presentes en los mercados
y teniendo en cuenta que el modelo no se convierta en intratable debido a la complejidad

agregada.
Entre los aspectos a considerar se encuentran los siguientes:

e Costos de operacién
e Incrementar el niimero de activos.

e Tiempos de abstencién variables

En cuanto al sistema desarrollado, se puede agregar nuevas funcionalidades por medio de

controles que manejen los parametros nuevos propuestos, asi como proporcionar capacidad



de almacenamiento para guardar el desempeno del sistema bajo diferentes escenarios de

simulacién y asi, evitar la pérdida de resultados.

Por otro lado, dada la naturaleza de los automatas celulares, es posible paralelizar el modelo
propuesto para asi, incrementar el rendimiento y poder agregar nuevos parametros que

complementen al modelo.
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Glosario

e Agente
Individuo o institucién financiera autorizado por otra (un cliente), para actuar en
designacién del interesado en transacciones que involucran terceras personas. Ejemplo
de algunos agentes son los bancos y casas de bolsa los cuales generalmente se eligen
por los individuos para ser sus agentes, y asi autorizan a sus empleados para que
actien por designaciéon de un director.

e Activo
Propiedad fisica o derecho intangible que tiene un valor econémico. Algunos ejemplos
son: equipo, tierra, patentes, derechos de propiedad e instrumentos financieros, tales
como dinero o bonos.

e Activos financieros
Derechos u obligaciones financieros de una parte sobre otra. Ejemplo son los bonos,
las hipotecas, los créditos bancarios y las acciones.

e Bono
Certificado emitido por un Estado o una corporacién que devenga intereses,
prometiendo reintegrar una suma de dinero (el principal) maés intereses en una fecha
especifica en el futuro.

e Bolsa de valores

e Institucién privada, constituida como Sociedad Anénima de Capital Variable, que
tiene como objeto facilitar las transacciones con valores y procurar el desarrollo del
mercado respectivo.

e Casa de Bolsa
Entidad financiera privada autorizada para actuar en el mercado de valores. Su
finalidad principal es la de auxiliar a inversionistas en la compra y venta de diversos
tipos de titulos mercantiles tales como bonos, valores, acciones, etc.

e Ciclo econémico
Periodos alternativos de alzas y bajas en los niveles de actividad econdémica que
guardan entre si una relacion de sucesién, crisis, depresiéon, recuperacién y auge.

e Curva de Lorenz
Gréfica que se utiliza para mostrar el grado de desigualdad del ingreso o de la
riqueza.

e Demanda
Cantidad de bienes y servicios que los agentes econémicos desean y pueden comprar

a un precio dado en un periodo determinado.



Director

La parte principal o autorizadora en una transaccion o relaciéon de negocio. En teoria
la oferta y la demanda son los dos componentes bésicos que fijan el precio de los
bienes y servicios.

Formador de Mercado

Es un miembro autorizado para promover la liquidez, establecer precios de referencias
y contribuir a la estabilidad de precios de un valor o de un conjunto de valores del
Mercado de Capitales, a través del mantenimiento de forma permanente de y por
cuenta propia de Posturas de compra y venta de los citados valores.

Hecho estilizado

Es una presentacién simplificada de un descubrimiento empirico. Un hecho estilizado
es regularmente una generalizacién que resume algunos calculos estadisticos, los
cuales pueden ser esencialmente ciertos aunque con algunas imprecisiones a nivel de
detalle.

Inversion

1) Actividad econémica por la que se renuncia a consumo hoy con la idea de
aumentar el producto en el futuro. Comprende capital tangible, como las viviendas, e
inversiones intangibles, como la educacién. La inversion neta es el valor de la
inversién total una vez considerada la depreciaciéon. La inversion bruta, es la
inversién sin considerar la depreciacién. 2) En términos financieros, la inversién tiene
un significado totalmente distinto: se refiere a la compra de un titulo, como una
accién o un bono.

Intermediarios financieros

Instituciones que proporcionan servicios y productos financieros. Entre ellas estan las
instituciones de depdsito (como los bancos comerciales o de ahorro) y las
instituciones que no son de depésito (como los fondos del mercado, las empresas de
corretaje, las empresas de seguros o los fondos de pensiones).

Macroeconomia

Analisis que trata el comportamiento de la economia en su totalidad con respecto al
producto, el ingreso, el nivel de precios, el comercio internacional, el desempleo y
otras variables econémicas agregadas.

Mercado

Acuerdo por el cual compradores y vendedores interactiian para determinar los
precios y cantidades de un bien. Algunos mercados (tales como el mercado de valores

o un mercado de “pulgas”) se localizan en lugares fisicos; otros se conforman a través



del teléfono o son organizados por computadoras, mientras que en la actualidad
varios son organizados a través de internet.

Mercado accionario

Mercado organizado en el que se intercambian acciones comunes. En Estados Unidos
el mayor mercado accionario es la Bolsa de Valores De New York, en las que se
intercambian las acciones de empresas estadounidenses.

Mercado Eficiente

Mercado o teoria en la que los participantes del mercado comprenden rapidamente
toda la informacién nueva y la incorporan de inmediato a los precios de mercado. En
economia, la teoria de mercado eficiente sostiene que toda la informacién disponible
ya se encuentra incorporada en el precio de las acciones comunes (u otros activos).
Mercados de capital

Mercados en los cuales se intercambian recursos financieros (dinero, bonos acciones).
Estos junto con los intermediarios financieros, son instituciones a través de las cuales
se transfiere el ahorro de la economia a los inversionistas.

Microeconomia

Anélisis que explica el comportamiento de elementos individuales de una economia,
tales como la determinacién del precio de un solo producto o el comportamiento de
un solo consumidor o empresa.

Oferta

Cantidad de bienes y servicios disponibles para la venta y que los oferentes estan
dispuestos a sumistrar a los consumidores a un precio determinado.

Opcién

Es un contrato que da a su poseedor el derecho, pero no la obligaciéon, de comprar o
vender un numero fijo de acciones (u otro instrumento) a un precio fijo dentro o
antes de un plazo dado.

Operar

Accién de comprar o vender un cierto niimero de acciones (u otro instrumento).
Precio

Costo monetario de un bien, servicio o activo. El precio se mide en unidades
monetarias por unida de bien.

Rendimiento

Lo mismo que tasa de interés o tasa de rendimiento sobre un activo.

Riesgo

En economia financiera, variabilidad de los rendimientos de una inversion.



Tasa de rendimiento

Rendimiento de una inversion o de un bien de capital. Una inversién que cuesta 100
doélares y rinde 12 délares anuales tiene una tasa de rendimiento de 12% anual.
Titulo

Documentos que representan el derecho que tiene su poseedor sobre un capital o
crédito. Estos documentos son objeto de comercio y su endoso transfiere la propiedad
o derechos implicitos.

Valores

Titulos representativos de participaciones o haberes de sociedades, de entidades
prestadas, de mercancias, de fondos de dinero o de servicios que son materia de
operaciones mercantiles.

Volatilidad

Variaciones significativas a menudo impredecibles, en un cierto periodo.






