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RésuméNous 
onsidérons un mar
hé �nan
ier de �xing dans lequel un seul a
tif esté
hangé par jour. Les agents présents sur le mar
hé anti
ipent les prix a�n de
hoisir s'ils vont a
heter ou vendre. Nous modélisons mi
ros
opiquement la forma-tion du prix des a
tifs, en 
onsidérant qu'il dépend de l'information que possèdentet é
hangent les individus. Cette modélisation est e�e
tuée grâ
e à l'introdu
tionde divers paramètres.En �xant la valeur fondamentale de l'a
tif, nous étudions pour quelles valeursdes paramètres, le prix obtenu par le modèle 
onverge vers 
ette valeur fondamen-tale. Lorsque 
e sera le 
as, nous dirons que le mar
hé est e�
ient. Cette analysenous permettra de tirer des 
on
lusions quant à l'e�
a
ité des é
hanges entre lesagents.Nous étudierons également la situation dans laquelle les agents adaptent leurstratégie quotidiennement, ils font évaluer la valeur d'un des paramètres en fon
-tion des évènements de la veille a�n de minimiser les pertes ou de maximiser lesgains. De plus, nous 
onsidérerons également un mar
hé où les agents sont divisésen deux groupes. Les agents appartenant à 
ha
un des groupes auront une stratégiedi�érente.Abstra
tWe 
onsider a �nan
ial market in whi
h one asset is ex
hanged daily. Agentson the market anti
ipate pri
es to 
hoose whether they buy or sell. We modelmi
ros
opi
ally the formation of asset pri
es, 
onsidering that it depends on theinformation that individuals possess and ex
hange. This model is done throughthe introdu
tion of various parameters.In determining the fundamental value of the asset, we study for whi
h param-eters values, the pri
e obtained by the model 
onverges to the fundamental value.When this is the 
ase, we say that the market is e�
ient. This analysis will allowus to draw 
on
lusions about the e�
a
ity of the ex
hanges between agents.We will also study the situation in whi
h agents adapt their strategy on a dailybasis, they assess the value of one of the parameters based on the events of theday before, to minimize losses or maximize gains. In addition, we also 
onsider amarket where agents are divided in two groups. The agents who are in ea
h groupwill have a di�erent strategy.
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Introdu
tionDans notre quotidien, nous e�e
tuons tous des é
hanges. Ces é
hanges peuventêtre de types fort di�érents : é
hanges d'informations, é
hanges d'objets, é
hangesd'un objet 
ontre de l'argent,... Le lieu où plusieurs é
hanges s'e�e
tuent en un
ertain laps de temps, s'appelle, en é
onomie, le mar
hé. Il existe une grande di-versité de mar
hés, que 
e soit au niveau des produits que l'on y trouve ou dufon
tionnement de 
eux-
i.Le prix des objets que nous é
hangeons sur les mar
hés que nous fréquentonsest �xé de manière ma
ros
opique par la loi de l'o�re et de la demande. Cette loiest représentée à la �gure 1. La 
ourbe de l'o�re représente i
i l'a
tion du vendeur.Plus le prix sera élevé, plus 
elui-
i souhaitera o�rir une grande quantité à la vente.L'a
heteur, quant à lui, "demande" le produit. Plus le prix sera grand, moins 
edernier souhaitera en a
heter une quantité importante. Les a
heteurs et vendeursdoivent se mettre d'a

ord sur un prix appelé "équilibre" entre la quantité o�ertepar le vendeur et la quantité désirée par l'a
heteur en fon
tion du prix du produit.Si un équilibre est trouvé, il y aura é
hange d'une 
ertaine quantité du produit à
e prix.

Prix
Quantité O�re

Demandeb Equilibre
Figure 1 � Loi de l'o�re et de la demande

1



INTRODUCTION 2Le mar
hé que nous allons étudier est 
elui dans lequel sont é
hangés des a
-tifs, le mar
hé �nan
ier. Un a
tif est un élément possédant une 
ertaine valeuré
onomique et détenu par une personne physique ou morale (une entreprise parexemple). Un a
tif a les parti
ularités de pouvoir toujours être transformé en es-pè
es et d'avoir une valeur variable. Le plus souvent, par a
tif, on entend un titre�nan
ier (une a
tion ou une obligation) lié à une entreprise, un 
hèque, une sommed'argent,...L'objet de 
e mémoire est de modéliser la formation du prix des a
tifs demanière mi
ros
opique, 
'est-à-dire en se mettant dans la position des personnesqui é
hangent les produits. Cela devrait nous permettre de 
omprendre le 
om-portement des modèles ma
ros
opiques.Pour 
e faire, nous allons d'abord expliquer brièvement le fon
tionnement dumar
hé �nan
ier et dé�nir de manière plus 
on
rète les termes qui s'y rappor-tent. Nous émettrons ensuite les hypothèses né
essaires a�n que notre modèle s'enappro
he le plus possible. Elles nous permettront également d'e�e
tuer la modéli-sation dé
rite préalablement.Sur un mar
hé �nan
ier, les personnes qui parti
ipent au mar
hé anti
ipent leprix des a
tifs qui vont être é
hangés. Nous émettons l'hypothèse qu'à son ouver-ture, le mar
hé est 
omposé de beau
oup d'agents dont les anti
ipations initialessont uniformément distribuées. C'est la première 
hose que nous modéliserons en
onsidérant que les révisions des anti
ipations sont basées sur deux grandes ten-dan
es : l'adaptation du prix passé de l'a
tif et l'intera
tion so
iale entre les indi-vidus. Ensuite, nous modéliserons la formation du prix des a
tifs qui, lui, dépendentre autres des anti
ipations qui auront été e�e
tuées.Après avoir modélisé la formation du prix, nous ferons varier les paramètresutilisés a�n d'étudier les variations de 
e prix. Notre but, pour 
ha
une des situa-tions que nous étudierons sera de montrer dans quel 
as le prix 
onverge vers unevaleur �xe dite valeur fondamentale de l'a
tif. Lorsque le prix a 
onvergé, selonnotre modèle, le mar
hé se termine.Nous dirons que le mar
hé est e�
ient lorsque son prix �nal est pro
he de lavaleur fondamentale. Cela nous permettra de tirer des 
on
lusions sur l'e�
a
itéde l'information é
hangée entre les agents. Les résultats analytiques que nous ob-tiendrons seront ensuite validés numériquement.L'ensemble de 
es modélisations sont basées sur l'arti
le "Follies subdued : In-



INTRODUCTION 3formational e�
ien
y under adaptive expe
tations and 
on�rmatory bias" de GaniALDASHEV, Timoteo CARLETTI et Simone RIGHI [1℄.Dans les analyses e�e
tuées jusqu'alors, nous avions 
onsidéré que au maximumun a
tif est é
hangé par jour entre deux personnes sur le mar
hé �nan
ier, maisaussi que les individus étaient égaux, 
'est-à-dire qu'ils utilisaient tous la mêmestratégie à 
haque période.Dans la 
ontinuité des modélisations provenant de l'arti
le, nous étudierons lasituation dans laquelle les agents sont égaux à la base, 
'est-à-dire que le mar
hé esthomogène, mais ils sont intelligents. Ils vont don
 réagir à la situation et 
hangerleur façon de pro
éder pour ne pas perdre de l'argent. Nous représentons 
ela parle fait qu'ils adaptent leur stratégie (
'est à dire le 
hoix du poids des tendan
espour former leur anti
ipation) par rapport aux événements du passé.Nous montrerons que selon la modélisation que nous avons �xée, il est plusintéressant que seuls les agents ayant a
heté à la période antérieure adaptent leurstratégie. Nous étudierons l'évolution de la 
omposante d'adaptation en fon
tiondes autres variables. Nous tenterons également d'établir dans quel 
as et pourquelles valeurs des paramètres le mar
hé est le plus e�
ient.Dans le 
hapitre 5, nous 
onsidérerons un autre type de mar
hé. Les agentsprésents ne seront pas intelligents, ils seront inégaux. Ce mar
hé est non-homogène.Les agents seront répartis en deux groupes et auront une 
omposante d'adaptationinitiale di�érente. Cette dernière sera �xée pour toute la durée du mar
hé. Nousdistinguerons, les 
as où les agents seront divisés en deux groupes égaux en nombreou non. Notre but sera à nouveau d'étudier dans quel 
as de �gure le mar
hé estle plus e�
ient et quelles valeurs des paramètres il est préférable d'attribuer auxagents.



Chapitre 1Fon
tionnement des mar
hés�nan
iersCette se
tion a pour but d'expliquer le fon
tionnement d'un mar
hé �nan
ieret ses parti
ularités, 
e qui nous permettra d'utiliser par la suite le vo
abulaireadéquat.Comme nous l'avons déjà expliqué brièvement, un mar
hé �nan
ier est unmar
hé sur lequel sont é
hangés des a
tifs (que nous appellerons parfois les titres).Ce mar
hé se dé
ompose en deux sous-mar
hés, à savoir, le mar
hé primaire et lemar
hé se
ondaire. Le s
héma de la �gure 1.1 rend 
ompte de 
ette parti
ularité.Mar
hé �nan
ier
né
essiteMar
hé primaire=EMISSION Mar
hé se
ondaire=ECHANGEFigure 1.1 � Le mar
hé �nan
ierLe mar
hé primaire est le mar
hé sur lequel des titres sont émis. Il permetdon
 le transfert des a
tifs de l'émetteur (par exemple l'entreprise) à un publi
4



CHAPITRE 1. FONCTIONNEMENT DES MARCHÉS FINANCIERS 5d'investisseurs qui, lui, sera intéressé par l'a
hat de 
es titres et par la possibilitéde les é
hanger. Ce mar
hé assure le �nan
ement de la �rme (si les a
tifs 
orres-pondent à une entreprise), d'un Etat,...Le mar
hé se
ondaire permet l'é
hange des a
tifs entre les di�érents parti
i-pants. Il n'est pas possible d'avoir un mar
hé primaire sans mar
hé se
ondaire. Laqualité du mar
hé se
ondaire, son état de santé, aura don
 un impa
t importantsur la qualité du mar
hé primaire et sur son utilisation.Nous allons nous intéresser plus parti
ulièrement aux mar
hés se
ondaires puisquenotre modélisation portera sur l'é
hange des a
tifs. Nous en distinguerons troistypes di�érents : les mar
hés se
ondaires obligataires, les mar
hés se
ondaires bour-siers et les mar
hés se
ondaires de devises.Le mar
hé se
ondaire obligataire est le mar
hé sur lequel sont é
hangées (a
hetéeset vendues) des obligations après leur émission. Une obligation est la fra
tion d'unemprunt 
ontra
té par un Etat, une entité assimilée à un Etat (une ville), ou uneentreprise. A
heter une obligation 
orrespond à prêter de l'argent a�n de per
evoirun intérêt. Les é
héan
es et le montant des intérêts versés sont �xés par un 
ontratentre les deux parties [6℄. Ces mar
hés sont dits "over-the-
ounter" (OTC ), 
'est-à-dire que leur viabilité est assurée par des teneurs de mar
hé. Le teneur de mar
héest une tier
e personne qui intervient lors d'un é
hange entre deux investisseurs.Celle-
i a
hète à l'investisseur qui souhaite vendre et revend l'a
tif au se
ond (ens'assurant un 
ertain béné�
e). Un exemple 
on
ret non �nan
ier d'un teneur demar
hé est un vendeur de voiture d'o

asion.Le mar
hé se
ondaire boursier (la bourse) est 
elui où des a
tions sont é
hangées.Une a
tion est la fra
tion du 
apital que possède une entreprise dont la personnequi détient l'a
tion est propriétaire. Cette personne espère re
evoir 
haque annéeune partie du béné�
e de l'entreprise sous forme de dividende.L'organisation de la bourse est plus 
omplexe que le mar
hé obligataire 
ar ilen existe quatre formes di�érentes.Premièrement, la bourse peut fon
tionner 
omme un mar
hé de �xing, 
'est-à-dire suivant l'idée du 
ommissaire priseur de WALRAS. Léon WALRAS (1834-1910), l'inventeur de 
e 
on
ept, est un é
onomiste français [11℄. Le 
ommissairepriseur propose un prix pour une 
ertaine a
tion ; en réponse, les personnes souhai-tant a
heter ou vendre 
ette a
tion proposent la quantité qu'ils souhaiteraienta
heter/vendre à 
e prix. Selon 
ette quantité, le 
ommissaire priseur adapte le



CHAPITRE 1. FONCTIONNEMENT DES MARCHÉS FINANCIERS 6prix qu'il avait proposé et les a
heteurs/vendeurs potentiels modi�ent égalementla quantité qu'ils souhaiteraient é
hanger. Ce s
héma se reproduit un 
ertain nom-bre de fois. Si un équilibre s'établit (o�re = demande), alors il y a un é
hangeentre le vendeur et l'a
heteur. Le prix d'é
hange est le prix qui maximise la quan-tité é
hangée. La parti
ularité de 
e mar
hé est qu'il n'est pas 
ontinu, les é
hangesont lieu une fois (ou parfois deux) sur la journée. Avant l'ouverture du mar
hé, lesparti
ipants doivent soumettre leurs ordres, 
'est-à-dire annon
er s'ils souhaitentvendre ou a
heter. A une 
ertaine heure �xée, le prix maximisant le volume pou-vant être é
hangé est 
al
ulé et annon
é.La bourse peut également avoir la même organisation qu'un mar
hé gouvernépar les ordres. Dans 
e 
as, il n'y a pas de teneur de mar
hé. Les personnes quisouhaitent a
heter des a
tions, �xent un ordre limite d'a
hat, 
'est-à-dire une 
er-taine quantité qu'elles souhaiteraient obtenir jusqu'à un 
ertain prix (�xé à l'unité).De la même façon, les vendeurs �xent une 
ertaine quantité à é
hanger à au moinsun 
ertain prix. L'ensemble des ordres limites non exé
utés est pla
é dans un 
ar-net d'ordre. Pour que 
e mar
hé fon
tionne, il faut une a
tivité soutenue.La bourse peut �nalement fon
tionner sous forme de mar
hé à la 
riée ou dela même manière qu'un mar
hé se
ondaire obligataire, un mar
hé OTC.Le mar
hé se
ondaire de devises est un mar
hé interban
aire dans lequel,
omme son nom l'indique, sont é
hangées des devises (¿/$,...). Il fon
tionne 
ommeun mar
hé OTC.Un des r�les d'un mar
hé se
ondaire est d'assurer la liquidité des é
hanges.Nous savons que la quantité a
hetée/vendue in�uen
e le prix et ré
iproquement.Un mar
hé est dit liquide s'il est possible d'y é
hanger rapidement des quantitésimportantes d'a
tifs sans perturber le prix d'é
hange [7℄. Il est don
 plus aisé defaire des é
hanges sur un mar
hé liquide. La notion de liquidité est don
 liée àune dimension de temps et de prix. Par exemple, pour la dimension de temps, unmar
hé de �xing qui est dis
rétisé est moins liquide qu'un mar
hé 
ontinu.



Chapitre 2Modèle général
2.1 Modélisation de la formation des anti
ipationsde prix d'un a
tifConsidérons une ville où un mar
hé �nan
ier a lieu tous les jours. Ce dernier
omprend à la fois le mar
hé primaire et se
ondaire, les a
tifs y sont émis et peu-vent par la suite y être é
hangés. Les parti
ipants du mar
hé seront appelés "lesagents". Emettons deux hypothèses de départ. Considérons d'une part qu'un 
er-tain nombre �xe N d'agents se rend quotidiennement sur le mar
hé et, d'autrepart qu'un seul a
tif peut être é
hangé par jour.Chaque matin, lorsque le mar
hé ouvre ses portes, l'a
tif a une valeur pour lajournée. Tous les agents 
onnaissent 
e prix dès lors qu'il est annon
é. En fon
tionde 
e prix, ils 
hoisissent de vendre ou d'a
heter un a
tif à d'autres agents. Ilspeuvent aussi ne rien faire, 
'est-à-dire ne pas parti
iper au mar
hé 
ertains jours.Pour e�e
tuer 
e 
hoix, ils doivent évaluer l'intérêt qu'ils ont à parti
iper à uné
hange ou non. Pour 
ela, ils essayent d'anti
iper le prix du lendemain avant que
elui-
i ne soit 
onnu.Les agents ont le droit de se grouper a�n d'organiser des a
tions 
ommunes,d'é
hanger des idées, de s'in�uen
er l'un l'autre,... Par exemple, deux agents peu-vent partager les anti
ipations qu'ils ont e�e
tuées pour le lendemain a�n de voirsi elles sont pro
hes. Nous appelerons 
e phénomène l'intera
tion so
iale.Le prix de l'a
tif dépend don
, entre autres, des anti
ipations e�e
tuées par lesagents, qui, quant à elles, sont basées sur les prix antérieurs de l'a
tif et sur lesrésultats de leurs intera
tions so
iales. Chaque agent 
onsidère 
ha
un de 
es deuxéléments pour former son anti
ipation pour le jour suivant ave
 une proportion qui7



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 8lui est propre.A l'inauguration du mar
hé, le premier jour, 
haque parti
ipant a un niveaude bien-être, un état,
W0 > 0.Cet état représente la ri
hesse de l'agent. Cette ri
hesse se 
ompose prin
ipalementde deux éléments, une quantité d'a
tifs ayant 
ha
un une 
ertaine valeur et unequantité d'argent qui lui permettra d'e�e
tuer des transa
tions. Cette dernière estla liquidité de l'agent :

L0 ∈ ]0,W0].Si 
ette quantité diminue à un point tel qu'elle se rappro
he de zéro, l'agentne peut plus interagir ave
 d'autres puisqu'il ne possède plus de monnaie poure�e
tuer un a
hat. Il est alors ex
lu du mar
hé et rempla
é par quelqu'un d'autrepossédant à nouveau un niveau de bien-être W0 et une 
ertaine liquidité L0.La valeur de l'ensemble des a
tifs que possède l'agent est
A0 = W0 − L0.Chaque journée où le mar
hé est ouvert est 
omptée. L'inauguration est le jourzéro, j = 0, le lendemain, j = 1, et ainsi de suite.Le mar
hé se
ondaire que nous modélisons fon
tionne 
omme un mar
hé de�xing. Peu avant l'ouverture du mar
hé du jour j, l'agent i 
hoisit s'il va en prior-ité vendre ou a
heter sur base de l'anti
ipation qu'il avait faite pour 
ette journée.Pour 
haque agent i (i ∈ N), nous noterons l'anti
ipation pour le jour j : P a,i

j .Nous supposons que passer l'ordre d'a
hat ou de vente implique un 
ertain 
oût,faible et �xe, que nous indiquerons par c et tel que 0 < c << 1. Ce 
oût est appelé
oût de transa
tion, il est le même pour tous les agents.A l'heure où le mar
hé ouvre ses portes le jour j, le prix Pj auquel seronté
hangés les a
tifs est annon
é. Il est alors 
onnu de tous les agents. Ils ont lajournée pour dis
uter ave
 leurs pairs, s'informer,... et, à la 
l�ture du mar
hé,e�e
tuer leur transa
tion. Durant 
ette journée, ils 
al
ulent également leurs an-ti
ipations du prix des a
tifs pour le lendemain : P a
j+1. Cette prévision leur per-mettra de 
hoisir de parti
iper ou non au mar
hé le jour suivant. Ils parti
iperontau mar
hé si le gain attendu en fon
tion des anti
ipations est positif, 
'est-à-dire,s'ils 
onsidèrent qu'ils ne feront pas de perte, i.e. si

|P a
j+1 − Pj| − c > 0. (2.1)



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 9L'agent i 
hoisira d'a
heter un a
tif si sa prévision pour le jour suivant est supérieureau prix d'é
hange a
tuel , 
'est-à-dire si
P a,i
j+1 > Pj . (2.2)Puisqu'il suppose que le prix va augmenter, il est dans son intérêt d'a
heter l'a
tifle jour j. Dans le 
as 
ontraire, si

P a,i
j+1 < Pj , (2.3)l'agent i 
hoisira de vendre un a
tif avant que, selon lui, son prix ne 
hute.Dans les deux 
as, l'agent parti
ipera au mar
hé le jour j + 1 si la plus value(ou moins value) supposée de l'a
tif est supérieure au 
oût de transa
tion c, i.e. sil'équation (2.1) est respe
tée.Il existe deux raisons pour lesquelles les anti
ipations de prix des agents pourle jour j+1, P a

j+1, di�èrent du prix auquel les a
tifs seront é
hangés 
e jour là, Pj+1.Premièrement, par
e que les agents sont in�uen
és par le passé du prix desa
tifs. Ils 
hoisissent de donner un 
ertain poids relatif α à 
ette information an-térieure. Nous pourrions 
omparer 
ela à un raisonnement indu
tif. Ils adaptentleurs prévisions en fon
tion de 
ette information.Deuxièmement, 
ette di�éren
e provient également du phénomène d'intera
tionso
iale. Les agents 
hoisissent de modi�er ou non leurs anti
ipations en fon
tion del'information provenant des autres agents. Lorsque deux agents se ren
ontrent, ils
hoisissent 
ha
un d'englober l'information provenant de l'autre ou de la rejeter.Ils font 
e 
hoix en fon
tion de la proximité de l'information provenant de l'autrepar rapport à l'information dont ils disposent. Si la di�éren
e d'information estplus petite qu'un seuil que nous noterons σ, i.e. si
|P a,i

j − P a,k
j | < σl'agent prend en 
ompte l'information extérieure. Cette part de la modélisation estinspirée de la théorie de dynamique d'opinion de DEFFUANT 1.C'est en fon
tion de 
es deux phénomènes que nous allons modéliser la forma-tion des prévisions du prix des a
tifs.1. G. WEISBUCH, G. DEFFUANT, F. AMBLARD, J-P. NADAL, "Meet, Dis
uss, and Seg-regate, 2022 !", Wiley Periodi
als , Vol. 7, No. 3, 2002, pp. 55-63.



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 10Chaque jour, nous supposons qu'un 
ertain nombre d'agents γN (γ ∈ [0, 1])révisent leurs anti
ipations. La fra
tion d'agents (1 − γ)N ne les révisent pas, etdon
 
onservent leur anti
ipation antérieure.Nous pouvons à présent é
rire le résultat d'une ren
ontre entre deux agents iet k 
omme
P a,i
j+1 = αPj + (1− α)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | ≥ σ

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinon (2.4)Dans le premier 
as, l'information provenant de l'agent k se trouve à une dis-tan
e supérieure au seuil σ �xé, l'agent i 
hoisit de rejeter 
ette information et ne
onsidère alors que l'information qu'il possède, 
'est à dire son anti
ipation passée.Pour le jour suivant, j+1, son anti
ipation sera 
omposée du prix de l'a
tif le jour
j et de son anti
ipation pour le jour j, ave
 des poids α et (1−α) respe
tivement.Dans le se
ond 
as, l'agent i 
hoisit d'ajouter l'information provenant de k àl'information qu'il possède déjà. Son anti
ipation le jour j+1 sera alors 
omposéede αPj , 
ette fois-
i, la partie provenant de l'anti
ipation antérieure sera 
omposéeà moitié de son anti
ipation antérieure et à moitié de 
elle de k, le tout ave
 unpoids de (1− α).Rappelons l'ensemble des paramètres que nous avons dé�ni :

• α ∈ [0, 1] : le poids ave
 lequel 
haque parti
ipant 
onsidère le prix du passépour former son anti
ipation du prix (qui lui permettra de dé
ider s'il par-ti
ipe au mar
hé le jour suivant ou non).
• σ ∈ [0, 1] : le seuil en dessous duquel les agents prennent en 
ompte lesinformations provenant d'autres agents
• γ ∈ [0, 1] : la fra
tion d'agents qui révisent leur prix pour un 
ertain jour j.Dans le 
hapitre 3, nous ferons varier l'ensemble des paramètres a�n d'étudierdans quelle mesure ils in�uen
ent le prix des a
tifs.2.2 Mé
anisme de formation du prixNous émettons l'hypothèse que le mar
hé est 
entralisé, 
ela signi�e que tousles titres sont a
heminés vers un point 
entral sans in�uen
e de la 
on
urren
e. Leprix d'un bien est alors unique et répond de manière simple à l'ex
ès de demande[2℄. Par exemple, si un jour la demande est largement supérieure à la normale
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'est-à-dire à la demande des jours pré
édents), le prix augmentera de manièrenaturelle. Cela peut être 
omparé à l'a
tivité d'un mar
hé de �xing ave
 la présen
ed'un 
ommissaire-priseur.Nous allons à présent étudier 
omment sont formés les prix de manière mi
ro-s
opique, 
'est-à-dire en 
onsidérant les agents.Nous sommes présents sur le mar
hé le jour j et nous 
onnaissons don
 le prixde l'a
tif : Pj . Par 
ontre, nous ne 
onnaissons pas le prix de l'a
tif du lendemain,
Pj+1. Tentons de le 
onstruire.Nous savons que 
e prix est formé par la loi de l'o�re et de la demande, dans
e 
as, il doit véri�er l'équation

nA(x) = nV (x) (2.5)où nA(x) est le nombre d'agents qui a
hètent des a
tifs au prix x et nV (x) est lenombre d'agents qui vendent des a
tifs au prix x.La solution de 
ette équation n'est pas toujours unique. Cela s'explique parle fait que le mar
hé 
omporte N parti
ipants, 
ha
un possède une 
ourbe d'of-fre ou de demande (selon qu'il est vendeur ou a
heteur). Il existe alors di�érentséquilibres auxquels des a
heteurs ou vendeurs seraient d'a

ord de parti
iper. Celaimplique don
 que le nombre d'agents souhaitant vendre ou a
heter à 
es équilibresn'est pas for
ément égal.Dé�nissons P ∗
j+1, la valeur moyenne de toutes les solutions de l'équation (2.5).Dé�nissons également l'ajustement du prix β 
omme l'ex
ès du nombre d'a
heteursou de vendeurs à 
e prix par rapport au nombre total de parti
ipants au mar
hé :

β(x) =
|nA(x)− nV (x)|

NLe prix des a
tifs le jour j + 1 est fon
tion de P ∗
j+1 et de Pj ave
 un poids β(Pj)et (1− β(Pj)) respe
tivement :

Pj+1 = β(Pj)P
∗
j+1 + (1− β(Pj))PjLe prix est 
onstruit de 
ette façon a�n d'éliminer le plus rapidement possiblel'ex
ès de demande ou d'o�re. La vitesse d'ajustement dépend de la taille dudéséquilibre, qui lui, dépend du nombre d'agents.



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 12Voi
i un exemple de la 
onstru
tion du prix :Dans notre modèle, le prix est normalisé, 
ependant, pour simpli�er notre ex-emple nous prendrons un prix quel
onque.Considérons un mar
hé ave
 10 parti
ipants. Le prix a
tuel de l'a
tif est Pj = 3.Si le nombre d'a
heteurs est une fon
tion de la forme
nA(x) = x2et le nombre de vendeurs :

nV (x) = 4x− 3.On peut 
al
uler la solution de nA(x) = nV (x) :
nA(x) = nV (x) ⇔ x2 = 4x− 3

⇔ x2 − 4x+ 3 = 0

⇔ (x− 1)(x− 3) = 0

⇔ x1 = 1 ou x2 = 3Nous avons don

P ∗
j+1 =

1 + 3

2
= 2et

β(Pj) =
|nA(Pj)− nV (Pj)|

N
=

|9− 8|
10

=
1

10
.Grâ
e à 
es éléments, nous pouvons 
al
uler le prix du jour j + 1 :

Pj+1 = β(Pj)P
∗
j+1 + (1− β(Pj))Pj

=
1

10
.2 + (1− 1

10
).3

= 2.9Comme expliqué supra, 
haque agent i qui 
hoisit de parti
iper au mar
hé lejour j donne dans l'ordre une priorité de vente ou d'a
hat pour un a
tif. Le nombred'é
hanges qui auront lieu sur le mar
hé le jour j est alors min{nA(Pj), nV (Pj)}.Observons 
e qui se passe au niveau du bien-être et de la liquidité des agents.Si l'agent i a 
hoisi de vendre le jour j, 
'est-à-dire si selon son anti
ipation
Pj+1 < Pj, son bien-être pour le jour j + 1 sera :

W i
j+1 = W i

j + |Pj+1 − Pj| − c

= W i
j + Pj − Pj+1 − c



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 13Sa liquidité en j+1 sera augmentée de Pj puisqu'un a
tif lui aura été payé, moinsle 
oût de transa
tion :
Li
j+1 = Li

j + Pj − cLe raisonnement est le même en 
onsidérant l'agent i 
omme un a
heteur (Pj+1 >
Pj). Il gagne Pj+1 
ontre Pj en bien-être et sa liquidité est diminuée de Pj et de c.

W i
j+1 = W i

j + |Pj+1 − Pj| − c

= W i
j + Pj+1 − Pj − cet

Li
j+1 = Li

j − Pj − c (2.6)Cela montre bien qu'un agent ne peut pas être que vendeur 
ar, dans 
e 
as,son sto
k d'a
tifs s'épuiserait, ni uniquement a
heteur 
ar sinon sa liquidité (2.6)diminuerait à un point tel que l'agent serait ex
lu du mar
hé et rempla
é par unnouvel agent possédant un bien-être W0 et une liquidité L0.La �gure 2.1 représente le mar
hé le jour j pour un 
ertain agent i de manières
hématique.
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Figure 2.1 � S
héma du mar
hé



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 152.3 ExempleImaginons un mar
hé où 100 agents se ren
ontrent quotidiennement. Le jourd'ouverture du mar
hé, leur anti
ipation est uniformément distribuée dans [0, 1]et ils savent que le prix d'é
hange a
tuel (P0) d'un a
tif est de 0.8. Le 
oût detransa
tion pour tous les agents est �xée à 0.005.Nous avons �xé les paramètres de la façon suivante :
• γ = 0.5 : Cela signi�e que la moitié des agents révisent 
haque jour leuranti
ipation, soit 50 d'entre eux.
• α = 0.5 : Les agents 
ombinent les deux tendan
es pour former leur anti
i-pation ave
 la même proportion.
• σ = 0.5 : Si la di�éren
e entre l'information que possède un agent i et 
elleque possède un agent k est supérieure à 0.5, ils rejetent tous deux l'avis del'autre. Par 
ontre, si elle est inférieure à 0.5, ils englobent d'information del'autre agent (en prenant la moyenne arithmétique entre les deux).Ave
 
es valeurs, l'équation qui permet de 
al
uler les anti
ipations (2.4) devient :

P a,i
j+1 = αPj + (1− α)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | ≥ σ

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinon
= 0.5Pj + (1− 0.5)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | ≥ 0.5

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinonObservons graphiquement l'évolution des anti
ipations des agents en fon
tion dutemps (�gure 2.2).Nous 
onstatons, 
omme 
ela était prévu, que les anti
ipations au jour 0 sontdistribuées dans [0, 1]. De plus, puisque les agents 
ombinent les deux tendan
espour former leurs anti
ipations, ils interragissent entre eux. Dans les 
as où lesagents englobent l'information provenant des autres, leur anti
ipation pour lelendemain est en partie formée par la moyenne arithmétique de l'anti
ipationa
tuelle de leur pair et la leur. Cela implique qu'au bout d'un 
ertain temps,les anti
ipations 
onvergent vers une valeur. C'est, en e�et, 
e que nous 
onstatonsgraphiquement.Observons à présent 
omment évolue le prix de l'a
tif en fon
tion du temps(�gure 2.3) . Rappelons pour 
ela que le prix est formé suivant l'équation
Pj+1 = β(Pj)P

∗
j+1 + (1− β(Pj))Pj.



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 16

2 4 6 8 10 12 14 16
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Temps

A
nt

ic
ip

at
io

ns
 d

es
 a

ge
nt

s

Anticipation des agents en fonction du temps

Figure 2.2 � Simulation de l'évolution des anti
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CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 17Nous 
onstatons dans un premier temps que le mar
hé se termine en 15 jours,
ela signi�e qu'il faut 
e temps au prix pour 
onverger. Le prix de départ était�xé à P0 = 0.8. Nous 
onstatons qu'il 
hute rapidement avant de se stabiliser à
∼ 0.66. Ce résultat était prévisible puisque pour le prix P0, il y a beau
oup plusde vendeurs que d'a
heteurs étant donné que les anti
ipations sont uniformémentdistribuées. Dans l'équation de la formation du prix, le P ∗

j+1 sera inférieur à 0.8a�n d'égaliser le nombre d'a
heteurs et de vendeurs. Ce phénomène explique la
hute rapide du prix de l'a
tif. Les agents seront fortement in�uen
és par 
ette
hute, leurs anti
ipations se rappro
heront du prix, 
ela entraînera une stabilisa-tion rapide de 
e dernier.Nous savons qu'un agent est a
heteur si l'anti
ipation qu'il a faite du prix véri�e
P a,i
j+1 − Pj − c > 0et vendeur si

Pj − P a,i
j+1 − c > 0Observons 
ombien d'agents sont répartis dans 
es deux groupes 
haque jour.
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Figure 2.4 � Simulation de l'évolution du nombre d'a
heteurs et de vendeurs surle mar
hé en fon
tion du tempsLa �gure 2.4 
on�rme l'analyse que nous avons e�e
tuée sur l'évolution duprix. En e�et, lorsque le prix est P0 = 0.8, ±80 agents souhaitent vendre alors que



CHAPITRE 2. MODÈLE GÉNÉRAL 18seuls les 20 autres souhaitent a
heter. Ceux qui, par 
ontre, ont une anti
ipationtrop pro
he du prix (pro
he de c), ne souhaitent pas parti
iper au mar
hé. Parl'a
tion du 
ommissaire priseur qui tente de diminuer la di�éren
e entre le nombred'a
heteurs et de vendeurs, le prix de l'a
tif 
hute fortement. Au �l des jours quiavan
ent, le nombre d'a
heteurs et de vendeurs diminuent beau
oup. Cela provientdu fait que 
ertains agents arrivent à une anti
ipation égale au prix. Dans 
e 
as,il n'est plus dans leur intérêt de parti
iper au mar
hé, ils ne sont alors ni vendeurs,ni a
heteurs.



Chapitre 3Analyse selon la 
omposanted'adaptationDans 
e 
hapitre, nous 
onsidérons toujours qu'un seul a
tif est é
hangé parjour entre les agents. Nous émettons di�érentes hypothèses qui nous permetteronsd'étudier un large panel de possibilités.Selon les valeurs attribuées aux di�érents paramètres, nous distinguerons deuxsituations. Lorsque 
ela sera possible, nous étudierons le prix et sa 
onvergen
e demanière analytique. Dans 
e 
as de �gure, nous 
onfronterons graphiquement lesrésultats obtenus ave
 la simulation numérique a�n d'observer à quel point ils s'enrappro
hent. Par 
ontre, dans la majorité des 
as, seule la simulation numériquedes résultats peut être e�e
tuée (lorsque trop de paramètres di�érents sont prisen 
ompte par exemple), nous analyserons alors les résultats obtenus. Pour 
ela,rappelons quelques dé�nitions et situations que nous souhaitons mettre en avant.Dé�nitions et obje
tifs :La valeur fondamentale d'un produit est sa valeur obje
tive que le mar
hé tentede re�éter [3℄.Si nous 
onsidérons que tous les agents ont une information non biaisée surla valeur fondamentale des a
tifs, 
'est-à-dire que l'information ne 
omporte pasd'erreur systématique due à l'observation in
orre
te du phénomène [5℄, et que leuranti
ipation du prix initial (P a
0 ) est distribuée uniformément dans [0, 1], alors, lavaleur fondamentale des a
tifs est 1

2
. Cette valeur n'est 
ependant pas 
onnue parles agents 
ar 
ela né
essiterait une information 
omplète de 
e que tous les autrespensent, 
e qui n'est pas réaliste. 19



CHAPITRE 3. ANALYSE SELON LA COMPOSANTE D'ADAPTATION 20Nous allons étudier dans quelle mesure le prix des a
tifs tend vers la valeurfondamentale et lorsque 
e n'est pas le 
as, de quelle manière il est possible de
ara
tériser 
ette déviation (notamment par rapport aux di�érentes valeurs desparamètres α, σ et γ).Pour pouvoir analyser 
es résultats, nous faisons l'hypothèse que le mar
hé est
omposé d'un grand nombre de parti
ipants et que 
ha
un d'eux a un niveau debien-être élevé et une grande liquidité (
ela nous permet de limiter la fréquen
ed'inter
hangement des individus).Nous avons vu pré
édemment que, pour 
onstruire leurs anti
ipations, lesagents 
ombinent deux tendan
es di�érentes. Ces tendan
es sont, d'une part, desuivre le prix (passé) du mar
hé et, d'autre part, de suivre l'information provenantd'autres agents. C'est le paramètre α qui détermine dans quelle proportion lesagents préfèrent l'une ou l'autre tendan
e. Nous allons étudier la 
onvergen
e duprix des a
tifs en 
onsidérant les deux 
as séparément, 
'est-à-dire si les agentssuivent uniquement le prix du passé (α = 1) ou s'ils se basent uniquement surl'intera
tion so
iale (α = 0). Ensuite, nous les 
ombinerons en faisant varier αdans l'intervalle ]0, 1[.3.1 Anti
ipation par adaptation totale du prix passéPlaçons nous tout d'abord dans le 
as où α = 1, 
'est-à-dire dans le 
as oùl'agent 
onsidère uniquement le prix des a
tifs a
tuels pour 
onstruire sa prévisiondu lendemain. D'après l'équation (2.4), nous avons
P a,i
j+1 = Pj ∀j ave
 i ∈ {1, ..., γN} (3.1)De plus, si nous 
onsidérons que tous les agents révisent leurs anti
ipations,
'est-à-dire que γ = 1, dans 
e 
as, l'équation (3.1) devient valable pour tous lesagents, nous pouvons alors é
rire :
P a,i
j+1 = Pj ∀j ∀ i ∈ {1, ..., N}Nous ne donnons pas de valeur parti
ulière au paramètre σ puisqu'il ne rentrepas en 
ompte dans la formation des anti
ipations lorsque α = 1.Nous nous trouvons dans la situation où, au prix Pj , le mar
hé 
omporteraautant d'a
heteurs que de vendeurs 
ar nous 
onsidérons que, puisque nous avonsune égalité entre l'anti
ipation et le prix a
tuel, la moitié des agents parti
ipant aumar
hé 
hoisira de vendre, tandis que l'autre moitié 
hoisira d'a
heter. Autrementdit,

nA(Pj) = nV (Pj),
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P ∗
j+1 = Pj .Cela nous permet de 
al
uler l'ajustement du prix en Pj :

β(Pj) =
|nA(Pj)− nV (Pj)|

N
= 0.Le prix des a
tifs pour le jour j + 1 sera donné par

Pj+1 = β(Pj)P
∗
j+1 + (1− β(Pj))Pj

= Pj .Puisque le prix des a
tifs reste 
onstant au �l des jours, il est égal au prix dujour de l'inauguration (j = 0),
Pj = P0 ∀j.A 
haque période, l'ensemble des agents révise ses anti
ipations en les substi-tuant par P0. Il n'y a pas d'évolution du prix des a
tifs. Si nous représentions leprix des a
tifs en fon
tion du temps, 
ela 
orrespondrait à une droite horizontale.Pour que le prix des a
tifs soit pro
he de la valeur fondamentale, il faut don
 quele prix initial P0 le soit.Nous 
onsidérons maintenant que seulement la fra
tion γN d'agents révisentleur anti
ipation ave
 γ < 1 et α toujours égal à 1. Par hypothèse, puisque N estgrand, nous pouvons déduire que γN l'est aussi.Le prix initial P0 n'est pas systématiquement égal à la valeur fondamentalede l'a
tif, nous pouvons supposer, sans perdre de généralité que P0 > 1

2
. (Nouspourrions utiliser des raisonnements identiques en 
onsidérant P0 <

1
2
.)Pour étudier la 
onstru
tion du prix ave
 
es valeurs de paramètres, nous avonsbesoin de deux propositions.Proposition 3.1.0.1 Considérons que l'ensemble des N agents parti
ipant au mar
héest divisé en deux groupes distin
ts :

∗ N1 : l'ensemble des agents dont les anti
ipations sont uniformément dis-tribuées sur [0, 1].
∗ N2 : l'ensemble des agents dont l'anti
ipation est 
onstante et égale à P̂ ∈
(0, 1).
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onsidérons que N2 >> N1. Dans 
e 
as, le prix hypothétique P ∗ solution de
nA(x) = nV (x)vaut

P ∗ =







P̂ − c si P̂ > 1
2

P̂ + c si P̂ < 1
2

P̂ si P̂ = 1
2DémonstrationDémontrons pour 
ommen
er 
ette proposition dans le 
as où P̂ > 1

2
.Nous 
her
hons don
 à montrer que si

P̂ >
1

2
alors P ∗ = P̂ − cPour 
ela, nous dé�nissons deux fon
tions :

θc(x, P ) =

{

1 si x > P + c
0 si x ≤ P + cet

ηc(x, P ) = 1− θ−c(x, P )

= 1−
{

1 si x > P − c
0 si x ≤ P − c

=

{

1 si x ≤ P − c
0 si x > P − cPuisque nous avons émis l'hypothèse que N est très grand, 
omme N2 >> N1,

N2 est aussi grand.Dans 
e 
as, nous pouvons 
al
uler le nombre d'a
heteurs et de vendeurs à unprix quel
onque x ∈ [0, 1].Soit tous les agents de N2 
hoisissent de vendre, soit ils 
hoisissent tous d'a-
heter. Le groupe N1, lui peut être divisé. Rappelons qu'un 
ertain agent i 
hoisirade vendre si
P a,i
j+1 < Pj et |P a,i

j+1 − Pj | > c
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hoisira d'a
heter dans le 
as où
P a,i
j+1 > Pj et |P a,i

j+1 − Pj| > c.La �gure 3.1 représente la manière dont les agents appartenant à N1 vont sepositionner en tant qu'a
heteurs ou vendeurs selon l'anti
ipation qu'ils ont envis-agée.

1 N1

1Anti
ipations
0

x− c

x
x+ c

agentsvendeurs
a
heteurs

Figure 3.1 � Représentation de la position des agents de N1La fra
tion des agents de N1 qui parti
iperont au mar
hé en tant qu'a
heteurssont 
eux dont l'anti
ipation est supérieure à x d'au moins c, ils seront don

(1− (x+ c))N1agents à a
heter sur le mar
hé. Tous les agents de N2 parti
iperont si

P̂ − x− c ≥ 0 ⇔ P̂ − c ≥ x

⇔ ηc(x, P̂ ) = 1.Nous avons don
 :
nA(x) = (1− x− c)N1 + ηc(x, P̂ )N2Dans le 
as 
ontraire, les vendeurs de N1 au prix x seront 
eux dont l'anti
ipa-tion est su�samment loin de x inférieurement. La proportion de vendeurs de N1au prix x est alors (x− c)N1. L'ensemble des agents de N2 vendra si

x− P̂ − c > 0 ⇔ x > P̂ + c

⇔ θc(x, P̂ ) = 1.
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nV (x) = (x− c)N1 + θc(x, P̂ )N2.Nous pouvons à présent 
al
uler la di�éren
e entre le nombre d'a
heteurs et devendeurs :

∆(x) = nA(x)− nV (x)

= (1− x− c)N1 + ηc(x, P̂ )N2 − ((x− c)N1 + θc(x, P̂ )N2)

= (1− x− c− (x− c))N1 + (ηc(x, P̂ )− θc(x, P̂ ))N2

= (1− 2x)N1 + (ηc(x, P̂ )− θc(x, P̂ ))N2.Nous 
her
hons à 
al
uler P ∗ qui est la valeur de x qui annule l'équation 
i-dessus. P ∗ 
orrespond don
 à la valeur de x quand l'équation 
hange de signe.Nous allons montrer que 
ette valeur est P̂ − c. Nous avions émis les hypothèses
P̂ > 1

2
et N2 >> N1.Cal
ulons ∆(x) en 
onsidérant x > P̂ + c :

∆(x) = (1− 2x)N1 + (ηc(x, P̂ )− θc(x, P̂ ))N2

= (1− 2x)N1 + (0− 1)N2

= (1− 2x)N1 −N2.Puisque N2 >> N1, nous avons
∆(x) < 0 si x > P̂ + c.Cal
ulons ensuite ∆(x) lorsque P̂ − c < x < P̂ + c :

∆(x) = (1− 2x)N1 + (ηc(x, P̂ )− θc(x, P̂ ))N2

= (1− 2x)N1 + (0− 0)N2

= (1− 2x)N1

< (1− 2P̂ − 2c)N1 
ar x < P̂ + c.Ave
 P̂ > 1
2
et c est positif, ∆(x) est en
ore négatif.Par 
ontre, ave
 x < P̂ − c, nous avons

∆(x) = (1− 2x)N1 + (ηc(x, P̂ )− θc(x, P̂ ))N2

= (1− 2x)N1 + (1− 0)N2

= (1− 2x)N1 +N2



CHAPITRE 3. ANALYSE SELON LA COMPOSANTE D'ADAPTATION 25qui est positif puisque N2 >> N1.Nous avons montré que x = P̂ − c 
hange le signe de l'équation ∆(x), et don
que
P ∗ = P̂ − c.Dans le 
as où P̂ < 1

2
, il faut montrer que P ∗ = P̂ + c. La démonstration sefait de manière analogue à 
elle où P̂ > 1

2
. En posant les mêmes fon
tions θc(x, P̂ )et ηc(x, P̂ ), nous obtenons à nouveau l'équation

∆(x) = nA(x)− nV (x)

= (1− 2x)N1 + (ηc(x, P̂ )− θc(x, P̂ ))N2.Si x > P̂ + c, nous avons, 
omme pré
édemment
∆(x) = (1− 2x)N1 −N2 < 0 
ar N2 >> N1.Par 
ontre, si P̂ − c < x < P̂ + c :

∆(x) = (1− 2x)N1

> (1− 2P̂ + 2c)N1

> 0 
ar P̂ <
1

2
.L'équation ∆(x) 
hange de signe lorsque x = P̂ + c, don


P ∗ = P̂ + c si P̂ <
1

2
.Grâ
e aux deux 
as montrés pré
édemment, le 
as P̂ = 1

2
est trivial. Nous avons

P ∗ = P̂ =
1

2
.

�De 
ette proposition se déduit :Proposition 3.1.0.2 Si nous ajoutons aux groupes d'agents N1 et N2 de la propo-sition 3.1.0.1 un nouveau groupe N3 représentant les agents dont l'anti
ipation desprix est P̃ telle que
|P̃ − P̂ | < c.Alors, la valeur de P ∗ ne 
hange pas, 
'est-à-dire,

P ∗ =







P̂ − c si P̂ > 1
2

P̂ + c si P̂ < 1
2

P̂ si P̂ = 1
2
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ette proposition est triviale grâ
e à la proposition 3.1.0.1.Les agents appartenant au groupe N3, ont des anti
ipations similaires à 
elles desagents du groupe N2. De 
e fait, ils engendrent des 
ontraintes semblables pour sepositionner 
omme a
heteurs ou vendeurs. Les résultats sont don
 identiques.
�Montrons à présent que dans le 
as α = 1 et γ < 1, le mar
hé à long-termetend vers un équilibre, 
'est à dire que la déviation du prix par rapport à la valeurfondamentale est bornée.Si on 
onsidère la première période du mar
hé, le prix P0 est 
onnu. La fra
tion

(1 − γ)N d'agents ne révisent pas leur anti
ipation. Ces agents 
orrespondentà 
eux dont les anti
ipations sont uniformément ditribuées dans [0, 1] (i.e N1)de la proposition 3.1.0.1 . Par 
ontre, la partie γN des agents qui modi�e leuranti
ipation rempla
e 
elle-
i par le prix de la période antérieure puisque α = 1,
P a,i
1 = P0 ∀i ∈ γNPuisque 
ette anti
ipation est une 
onstante, la fra
tion d'agents qui révisentleur anti
ipation 
orrespond à N2. De la proposition 3.1.0.1, nous savons que

P ∗
1 = P0 − c 
ar P0 >

1

2
.Nous pouvons à présent 
al
uler le déséquilibre de mar
hé en P0. Pour 
al
uler

nA(P0), nous 
onsidérons que le nombre d'a
heteurs est l'ensemble des agents dontl'anti
ipation véri�e les équations (2.1) et (2.2) simultanément parmi 
eux qui nerévisent pas leur anti
ipation. Nous pro
édons de la même manière pour 
al
uler
nV (P0) ave
 les équations (2.1) et (2.3).

β(P0) =
|nA(P0)− nV (P0)|

N

=
|(1− P0 − c)N(1− γ)− (P0 − c)N(1− γ)|

N
= |1− 2P0|(1− γ)

= (2P0 − 1)(1− γ) 
ar P0 >
1

2
(3.2)
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al
uler le prix des a
tifs pour la période suivante
P1 = β(P0)P

∗
1 + (1− β(P0))P0

= (2P0 − 1)(1− γ)(P0 − c) + (1− (2P0 − 1)(1− γ))P0

= (2P0 − 1− γ2P0 + γ)(P0 − c) + P0 − 2P 2
0 + P0 + γ2P 2

0 − γP0

= 2P 2
0 − P0 − γ2P 2

0 + γP0 − 2P0c+ c+ γ2P0c− cγ + P0 − 2P 2
0 +

P0 + γ2P 2
0 − γP0

= −2P0c+ c+ γ2P0c− cγ + P0

= P0 + c(−2P0 + 1 + γ2P0 − γ)or,
−2P0 + 1 + γ2P0 − γ = −β(P0)don
,

P1 = P0 − cβ(P0)Ce nouveau prix est pro
he de P0 puisque c est petit. Le déséquilibre du mar
hé(β(P0)) le premier jour est don
 faible lui aussi.Considérons à présent le deuxième jour. La même proportion d'agents modi�eet ne modi�e pas ses anti
ipations, γN et (1−γ)N respe
tivement. Nous pouvons,dans 
e 
as-
i, re
onstituer les groupes de la proposition 3.1.0.2 a�n de pouvoirl'appliquer.Comme 
ela est montré à la �gure 3.2, nous avons :
∗ N1 = (1 − γ)2N : les agents qui ne révisent pas leurs anti
ipations (ni àla première période, ni à la se
onde). Cette anti
ipation est don
 distribuéeuniformément dans [0, 1] (hypothèse de départ).
∗ N2 = γ(1−γ)N : les agents qui ont une anti
ipation 
onstante, P a,i

2 = P a,i
1 =

P0. Ce sont les agents qui ont révisé leur anti
ipation le premier jour, maispas le se
ond.
∗ N3 = γ2N+γ(1−γ)N = γN : les agents qui ont une anti
ipation très pro
hede 
elle des agents du groupe N2, 
'est-à-dire, P a,i

2 = P1 = P0 − β(P0)c.Cette anti
ipation pour les agents du groupe N3 véri�e bien les hypothèses dela proposition 3.1.0.2. Montrons que |P a,i,N3

2 − P a,i,N2

2 | < c :
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t = 0

N agents unif.distr. dans [0, 1]
t = 1

γN : P a,i
1 = P0

(1− γ)N : agents unif.distr. dans [0, 1]
t = 2

γ2N : P a,i
2 = P0 − β(P0)c

γ(1− γ)N : P a,i
2 = P0

γ(1− γ)N : P a,i
2 = P0 − β(P0)c

(1− γ)2N : agents unif.distr. dans [0, 1]Agents qui ne révisent pas leur anti
ipationAgents qui révisent leur anti
ipationFigure 3.2 � Répartition des agents selon leurs anti
ipations
|P a,i,N3

2 − P a,i,N2

2 | < c ⇔ |P0 − β(P0)c− P0| < c

⇔ | − β(P0)c| < c

⇔ | − β(P0)| < 1

⇔ |β(P0)| < 1.Or, nous avons montré que le déséquilibre de mar
hé est très faible (3.2). Nouspouvons en déduire que
|β(P0)| < 1.Nous pouvons à présent appliquer la proposition 3.1.0.2 et observer que
P ∗
2 = P0 − c.Le déséquilibre de mar
hé, lui, est 
ara
térisé par

β(P1) =
|nA(P1)− nV (P1)|

N
∼ (1− γ)2.par
e que seuls les agents de N1 parti
iperont au mar
hé. L'anti
ipation des agentsdes autres groupes ne véri�e pas l'équation
|P a,i

j+1 − Pj | > c.
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ulons alors le prix de la période suivante
P2 = β(P1)P

∗
2 + (1− β(P1))P1

∼ (1− γ)2(P0 − c) + (1− (1− γ)2)(P0 − cβ(P0))

∼ P0 − 2γP0 + γ2P0 − c+ 2γc− γ2c + (2γ − γ2))(P0 − cβ(P0))

∼ P0 − c + 2γc− γ2c− cβ(P0)2γ + γ2cβ(P0)

∼ P0 − c(1− 2γ + γ2 + β(P0)2γ − γ2β(P0)

∼ P0 − cβ(P0) + Θ(1− γ)2

∼ P0 − c(1− γ) + Θ(1− γ)2On 
onstate en
ore une fois que le prix reste pro
he du prix initial. De plus,lorsque les jours passent, seul le dernier terme peut varier puisque les autres sontindépendants de j. Or, 
e dernier terme est su�samment petit pour être négligé.Le prix suit
Pj ∼ P0 − c(1− γ). (3.3)Ce résultat est représenté à la �gure 3.3, en 
omparaison ave
 la simulationnumérique de la situation similaire. Nous 
onstatons que la résolution analytiqueest pro
he de la simulation. Ce phénomène se renfor
e plus γ est pro
he de 1.Au �l des jours, une proportion γN d'agents révisent leur anti
ipation et 
elle-
i devient P0. Le prix du mar
hé 
onvergera don
 lorsque tous les agents aurontrévisé au moins une fois leur anti
ipation.Si on 
onsidère le 
as extrême, 
'est à dire qu'à 
haque période, 
e sont lesmêmes γN agents qui révisent leurs anti
ipations et don
 les mêmes (1 − γ)Nagents qui ne les révisent pas, nous 
her
hons le nombre de jours après lesquels lenombre d'agents n'ayant pas révisé leurs anti
ipations est minime, par exemple,un seul agent. Si nous 
onsidérons que 
ela arrive le kième jour, nous obtenons

(1− γ)kN = 1.Résolvons 
ette équation a�n de trouver le nombre de jours né
éssaires pourque le prix 
onverge.
(1− γ)kN = 1 ⇔ log(1− γ)kN = 0

⇔ k log(1− γ) = − logN

⇔ k =
− logN

log(1− γ)
. (3.4)
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Figure 3.3 � E�
ien
e du mar
hé selon γ ave
 α = 1. Valeurs des paramètres : N = 1000,
c = 0.005, P0 = 0.8. La ligne 
ontinue : résultat analytique (3.3). Ronds : simulation numérique(50 simulations).Ce résultat est 
on�rmé à la �gure 3.4. En e�et, les résultats obtenus pour 
haque
γ suivent bien la 
ourbe dessinée par l'équation 3.4 
al
ulée analytiquement.3.2 Anti
ipation basée sur l'intera
tion so
ialeRappelons 
omment sont formées les anti
ipations des di�érents agents :

P a,i
j+1 = αPj + (1− α)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | > σ

P
a,i
j +P

a,k
j

2
sinonDans 
ette partie, nous allons 
onsidérer le 
as où seules les intera
tions so
ialesentre agents interviennent pour la formation de l'anti
ipation suivante. Cela 
orre-spond au 
as où α = 0. Deux 
as sont alors à traiter, si l'agent rejette l'informationvenant d'autres ou s'il 
hoisit de l'englober, 
ela dépend du seuil σ de l'agent, 
es
omportements dé�nissent la 
on�rmation des tendan
es. C'est 
e paramètre quenous ferons varier pour étudier les di�érents 
omportements possibles.Lorsque σ est petit, i.e σ << 1, l'agent a tendan
e à rejeter plus vite l'in-formation extérieure, nous appellerons 
e 
omportement 
omme étant une "forte
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Figure 3.4 � Temps de 
onvergen
e du prix du mar
hé (vers l'état stable) selon γ ave
 α = 1.Valeurs des paramètres : N = 1000, c = 0.005, P0 = 0.8. Ligne 
ontinue : résultat analytique(3.4). Ronds : simulation numérique (50 simulations).
on�rmation des tendan
es". Cette appellation provient de la dé�nition du biaisde 
on�rmation : (1 − σ). Dans le 
as 
ontraire, σ ∼ 1, l'agent agit ave
 "faible
on�rmation des tendan
es". Nous allons étudier et détailler 
es deux 
omporte-ments séparément.3.2.1 Forte 
on�rmation des tendan
es : σ << 1Considérons qu'une ren
ontre entre deux agents a lieu dans le but d'é
hangerde l'information. Puisque nous nous trouvons dans le 
as où le seuil (en dessousduquel les agents englobent les idées extérieures) est petit, les agents vont, tousles deux, rejeter l'information de l'autre et don
 ne 
onsidérer que l'informationqu'ils possédaient antérieurement pour 
onstruire leur nouvelle anti
ipation.Nous supposons toujours que γN agents révisent leurs anti
ipations alors que
(1 − γ)N les 
onservent. Seuls 
eux qui ont l'intention d'adapter leurs anti
ipa-tions, i.e la fra
tion γN d'agents, vont entrer en 
onta
t ave
 d'autres agents pourtenter d'obtenir une nouvelle information. Puisque nous sommes dans le 
as où la
on�rmation des tendan
es est forte, tous 
es γN agents vont rejeter l'information
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orrespond au 
as où ils ne révisent pas leur anti
ipation.
P a,i
j+1 = αPj + (1− α)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | > σ

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinon
= 0Pj + (1− 0)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | > σ ave
 σ << 1

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinon
= P a,i

jCela implique que tous 
es agents 
onservent leurs anti
ipations antérieurespour le jour suivant. Leurs anti
ipations sont don
 à 
haque période uniformémentdistribuées dans [0, 1] puisque leur première anti
ipation l'était.La fra
tion (1−γ)N d'agents qui ne révisent pas leur anti
ipation ont don
 uneanti
ipation uniformément distribuée dans [0, 1] à 
haque période puisque 
ette foisen
ore elle l'était au départ.Tous les N agents ont don
 une anti
ipation uniformément distribuée dans
[0, 1].Cal
ulons à présent la moyenne de toutes les anti
ipations, notons-la P̃ a. Puisquepersonne ne modi�e son anti
ipation, elle reste identique entre le jour j et le jour
j + 1 :

P̃ a
j+1 = P̃ a

j .Au départ nous avions fait l'hypothèse que les anti
ipations des agents étaientdistribuées uniformément dans [0, 1]. Nous obtenons que
P̃ a
0 =

1

2et don
 pour tous les jours
P̃ a
j+1 = P̃ a

j =
1

2
.Observons à la �gure 3.5 
omment les agents se répartissent en tant qu'a-
heteurs ou vendeurs lors de la première période du mar
hé selon les anti
ipationsqu'ils ont e�e
tuées pour le jour suivant.Nous pouvons 
on
lure que (x− c)N agents 
hoisiront de vendre alors que
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P a,i
1

0
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x

x+ c

agents(x− c)N

(1− x− c)N

Figure 3.5 � Représentation de la position des agents le premier jour du mar
hé
(1− x− c)N agents 
hoisiront d'a
heter. Nous pouvons don
 
al
uler P ∗

1 :
nv(x) = nA(x) ⇔ (x− c)N = (1− x− c)N

⇔ x = 1− x

⇔ x =
1

2

⇒ P ∗
1 =

1

2
.Grâ
e à l'hypothèse des anti
ipations uniformément distribuées, nous pouvonsdéduire que le prix qui satisfera l'équation (2.5) est aussi 1

2
, ∀ j :

P ∗
j+1 = P̃ a

j+1 =
1

2
.Plaçons-nous à nouveau à la première période, le déséquilibre du mar
hé est

β(P0) =
|nA(P0)− nV (P0)|

N

=
|(1− P0 − c)N − (P0 − c)N |

N
= |1− 2P0|.
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hé à la période 1 sera alors
P1 = β(P0)P

∗
1 + (1− β(P0))P0

=
|1− 2P0|

2
+ (1− |1− 2P0|)P0

= P0 + |1− 2P0|(
1

2
− P0)

= P0 + |1− 2P0|
(1− 2P0)

2
.Puisque les anti
ipations restent uniformément distribuées dans [0, 1] à 
haquepériode, nous pouvons généraliser 
e résultat pour tous les jours où le mar
hé estouvert. Nous avons

β(Pj) = |1− 2Pj|et
Pj+1 = Pj + |1− 2Pj|

(1− 2Pj)

2
.Nous obtenons une solution di�érente si le prix de la période a
tuelle est supérieurou inférieur à 1

2
. Si P ≥ 1

2
, nous avons,
Pj+1 = Pj −

(2Pj − 1)2

2et si P < 1
2
,

Pj+1 = Pj +
(2Pj − 1)2

2
.Ces résultats nous permettent de 
onstruire une fon
tion, représentant l'évolu-tion du mar
hé de manière dynamique :

f(P ) =

{

P − (2P−1)2

2
si P ≥ 1

2

P + (2P−1)2

2
si P < 1

2et don
,
Pj+1 = f(Pj).Montrons que 
e mapping a un point �xe en 1

2
.Un point �xe x∗est un point appartenant au domaine de dé�nition de la fon
tionet qui véri�e

f(x∗) = x∗.



CHAPITRE 3. ANALYSE SELON LA COMPOSANTE D'ADAPTATION 35Nous avons
f(P ∗

j ) = P ∗
j ⇔ P ∗

j ±
(2P ∗

j − 1)2

2
= P ∗

j

⇔ ±
(2P ∗

j − 1)2

2
= 0

⇔ P ∗
j =

1

2De plus, si f est une fon
tion 
ontinûement di�éren
iable et x∗ est un point�xe de f , alors, 
e point �xe est dit asymptotiquement stable si
|f ′(x∗)| < 1,et asymptotiquement instable si
|f ′(x∗)| > 1.Dans le 
as où |f ′(x∗)| = 1, nous dirons que le point �xe est indi�érent. Nouspouvons alors étudier s'il est attra
teur ou répulseur[8℄.Etudions la stabilité de 
e point �xe.

f ′(P ∗
j ) = (P ∗

j ±
(2P ∗

j − 1)2

2
)′

= 1± 2

2
(2P ∗

j − 1)2

= 1± (4P ∗
j − 2)et

f ′(
1

2
) = 1± (4(

1

2
)− 2)

= 1Nous ne pouvons don
 pas déduire sa stabilité. Cependant, si nous représentonsgraphiquement l'expression Pj − 1
2
en fon
tion du temps ainsi que le logarithme de
ette formule, nous obtenons les graphes représentés à la �gure 3.6.Le graphe de gau
he, nous montre que
Pj −

1

2
∼ a

jb
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Figure 3.6 � Gau
he : prix analytique en fon
tion du temps. Droite : logarithme du prix enfon
tion du temps. Valeurs des paramètres : P0 = 0.8.Si on 
onsidère le logarithme de 
es deux expressions (représenté sur le graphede droite), nous obtenons l'équivalent d'une droite de paramètres a et b :

log(Pj −
1

2
) ∼ log(a)− b log(j)Cette simulation numérique nous permet d'évaluer que b = 1 et que a est petit.Grâ
e à 
ela, nous pouvons 
on
lure que

Pj −
1

2
∼ a

j
ave
 a petitet don


Pj −→
1

2
.Ce qui signi�e que le point �xe est attra
teur. Le prix 
onvergera don
 à termevers 1

2
dans 
ette situation.Les graphes de la �gure 3.7 nous montrent que les résultats obtenus analy-tiquement et numériquement sont très pro
hes. De fait, si le biais de 
on�rmationest élevé, la di�éren
e entre l'ine�
ien
e du mar
hé 
al
ulée analytiquement etnumériquement est de l'ordre de 10−4 à 10−7 lors des 200 premiers jours (graphede gau
he). La même di�éren
e est de l'ordre de 10−4 lorsque σ est de l'ordre de
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Figure 3.7 � Intera
tion so
iale pure (α = 0) ave
 large biais de 
on�rmation (σ ∼ 0).Gau
he : di�éren
e entre l'e�
ien
e de mar
hé 
al
ulée analytiquement et numériquement enfon
tion du temps ave
 P0 = 0.8 ou 0.6 et σ = 5 × 10−4. Droite : di�éren
e entre l'e�
ien
e demar
hé 
al
ulée analytiquement et numériquement en fon
tion de σ. Valeurs des paramètres :
N = 1000, c = 0.005, 20 itérations.
10−3 (en 
onsidérant que, dans le 
as numérique, le prix est 
al
ulé jusqu'à 
e qu'ilse stabilise).3.2.2 Faible 
on�rmation des tendan
es : σ ∼ 1Dans 
e 
as, le biais de 
on�rmation est faible, don
 le seuil de rejet de l'infor-mation extérieure est grand. Cela implique que lorsque l'agent i ren
ontre l'agent
k pour é
hanger les 
onnaissan
es qu'ils ont à propos du prix des a
tifs, l'agent iva ajouter à 
e qu'il savait tout 
e qu'il aura appris de k.Considérons d'abord que tous les agents révisent leurs anti
ipations. Nous noustrouvons alors dans le 
as où γ = 1. Le paramètre α n'a pas 
hangé et est don
toujours nul puisque nous traitons le 
as où l'agent 
onstruit son anti
ipationuniquement ave
 l'information qu'il ré
olte par intéra
tion so
iale. Dans 
e 
as,
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omment les agents forment leurs anti
ipations.
P a,i
j+1 = αPj + (1− α)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | > σ

P
a,i
j +P

a,k
j

2
sinon

= 0Pj + (1− 0)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | > σ ave
 σ ∼ 1

P
a,i
j

+P
a,k
j

2
sinon

=
P a,i
j + P a,k

j

2Chaque jour, tous les agents 
onstruisent leur anti
ipation pour le lendemainen 
onsidérant, d'une part, leur anti
ipation a
tuelle et d'autre part l'anti
ipationa
tuelle des agents ave
 lesquels ils ont é
hangé de l'information.Puisque nous avons émis l'hypothèse que les anti
ipations du prix initial étaientdistribuées uniformément sur [0, 1], leur moyenne vaut don
 1
2
. Cela nous permetde déduire

P̃ a
j+1 = P̃ a

j =
1

2où P̃ a est la moyenne de toutes les anti
ipations. Puisque 1
2
est la moyenne detoutes les anti
ipations, à 
e prix, nous aurons un nombre égal d'a
heteurs et devendeurs, 
'est-à-dire,

P ∗
j =

1

2
.Nous allons expliquer brièvement la dynamique de DEFFUANT et ensuitemontrer que la dispersion des anti
ipations de prix des a
tifs, notée ∆Pa

, suit 
ettedynamique.La dynamique de DEFFUANT est un modèle basé sur la stratégie du 
ompro-mis. On 
onsidère une population 
omposée de N agents. Ces agents interagissententre eux en se ren
ontrant deux par deux. Au temps t, l'agent i a une 
ertaineopinion xi(t) et l'agent j, xj(t). Comme dans notre modèle, l'agent s'approprieral'information de l'autre si 
elle-
i est su�samment pro
he de la sienne. Nous avonsque si |xi(t)− xj(t)| < ǫ alors
xi(t+ 1) = xi(t) + µ[xj(t)− xi(t)]

xj(t+ 1) = xj(t) + µ[xi(t)− xj(t)],où µ ∈ [0, 1
2
]. Sinon, rien ne se passe.
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tion, la position des agents qui ont 
ommu-niqué ensemble est plus pro
he d'un fa
teur µ. Cependant, la moyenne de l'ensem-ble des opinions des agents (quelque soit ǫ et µ) est invariante et vaut 1
2
.A 
ause du fa
teur ǫ, dans l'ensemble des agents se forment des groupes à l'in-térieur desquels les agents peuvent intéragir, mais les agents de di�érents groupesont des opinions trop éloignées pour pouvoir les mettre en 
ommun. Les simula-tions de MONTE CARLO [9℄ montrent que le nombre de groupes nc d'agents quise forment peut être appro
hé par

nc =
1

2ǫ
,et don
 plus ǫ est petit, plus il y aura de groupes.Grâ
e à 
e modèle, nous pouvons évaluer la dispersion des anti
ipations du prixdes a
tifs. Dans notre 
as, µ = 1

2
et ǫ 
orrespond au paramètre σ. Le temps estdis
ret, et 
haque nouvelle journée, l'opinion des personnes appartenant à un mêmegroupe se rappro
he. Cela implique que la distan
e entre deux groupes augmente.La dispersion des anti
ipations ∆Pa
(t) suit alors le modèle tel que

∆Pa
(j) ∼ 1

2
j
2Selon 
ette loi, à long terme, la dispersion des anti
ipations tend vers 0. Cela est
on�rmé à la �gure 3.8.En e�et, par exemple pour γ = 1, nous avons

log2∆Pa
(t)

t
=

log2
1

2
j
2

t

=
−j

2

j
≃ −0.5,
e que nous observons bien à la �gure 3.8. Nous savons que les agents parti
ipentau mar
hé si

|P a
j+1 − Pj| − c ≥ 0,
'est-à-dire qu'ils se retireront de toute a
tivité du mar
hé si

|P a
j+1 − Pj | − c < 0 ⇔ |P a

j+1 − Pj| < c

⇔ −c < P a
j+1 − Pj < c. (3.5)
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Figure 3.8 � Intera
tion so
iale pure (α = 0) ave
 faible biais de 
on�rmation (σ ∼ 1).Evolution de (log2 ∆Pa
(t))/t en fon
tion de σ.Valeurs des paramètres : N = 1000, c = 0.005, 20itérations.Puisque toutes les anti
ipations des agents sont 
onstruites par 
onsidération del'information extérieure, elles se 
entralisent. Les a
tivités du mar
hé s'arrêterontlorsque les anti
ipations de tous les agents seront dans un intervalle plus petit que

2c. Nous savons don
 que le mar
hé s'arrête lorsque
1

2
j

2

< 2c.Cela se produira après un temps J̃ :
1

2
j

2

< 2c ⇔ log2 1 < 1 + log2 c+
j

2

⇔ J̃ ∼ −2(1 + log2 c).Nous émettons dès lors l'hypothèse que les anti
ipations sont su�samment dis-persées dans l'intervalle [0, 1] pour que le mar
hé ne se termine pas rapidement.Nous pouvons à présent 
al
uler le déséquilibre du mar
hé β(Pj) et le prixpour la journée suivante. Il est identique au déséquilibre lorsque la 
on�rmationdes tendan
es était forte mais, dans 
e 
as-
i, on le divise par la dispersion des
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ipations puisque les agents ne rejettent pas systématiquement l'opinion desautres :
β(Pj) = 2

j

2 |1− 2Pj|et
Pj+1 = β(Pj)P

∗
j+1 + (1− β(Pj))Pj

= (2
j
2 |1− 2Pj|)

1

2
+ (1− (2

j
2 |1− 2Pj |))Pj

= 2
j

2
−1|1− 2Pj|+ Pj − 2

j

2 |1− 2Pj|Pj

= Pj + 2
j

2
−1|1− 2Pj|(1− 2Pj). (3.6)Comme dans la situation pré
édente, nous allons exprimer l'évolution du prixde manière dynamique. Pour 
ela, dé�nissons une variable xj telle que

xj = 2
j

2

(

Pj −
1

2

)ou en
ore
Pj =

1

2
+

xj

2
j

2

.Nous 
her
hons une fon
tion g telle que
xj+1 = g(xj).Nous avions

Pj+1 = Pj + 2
j

2
−1|1− 2Pj|(1− 2Pj).Considérons d'abord le 
as où 1− 2Pj > 0, i.e. x < 0 :

Pj+1 = Pj + 2
j

2
−1(1− 2Pj)

2

= Pj + 4.2
j

2
−1(

1

2
− Pj)

2

= Pj + 2.2
j

2 (
xj

2
j

2

)2

=
1

2
+

xj

2
j

2

+ 2
x2
j

2
j

2et don

Pj+1 −

1

2
=

xj

2
j

2

+ 2
x2
j

2
j

2

⇔ xj+1

2
j+1

2

=
xj

2
j

2

+ 2
x2
j

2
j

2

⇔ xj+1 =
√
2(xj + 2x2

j )

⇔ xj+1 =
√
2xj + 2

√
2x2

j
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as 
ontraire, nous avons 1− 2Pj ≤ 0, ou x ≥ 0, alors :
Pj+1 = Pj + 2

j

2
−1(2Pj − 1)(1− 2Pj)

= Pj + 2
j

2
−1(−4P 2

j + 4Pj − 1)

= Pj − 2
j

2
−1(2Pj − 1)2

= Pj − 2.2
j
2 (Pj −

1

2
)2et, par analogie ave
 le 
as pré
édent, nous pouvons déduire ave
 x ≥ 0,

xj+1 =
√
2xj − 2

√
2x2

j .Nous avons don
 le mapping
g(x) =

{ √
2x− 2

√
2x2 si x ≥ 0√

2x+ 2
√
2x2 si x < 0Nous pouvons 
al
uler les points �xes de 
e mapping

g(x) = x ⇔
√
2x∓ 2

√
2x2 = x

⇔
√
2x∓ 2

√
2x2 − x = 0

⇔ x.(
√
2∓ 2

√
2x− 1) = 0

⇔







x = 0ou
x = ±

√
2−1
2
√
2

⇔







x = 0ou
x = ±2−

√
2

4et leur stabilité
g′(x) = (

√
2x∓ 2

√
2x2)′

=

{ √
2− 4

√
2x si x ≥ 0√

2 + 4
√
2x si x < 0

∗ Si x = 0; x ≥ 0,
g′(0) =

√
2 ≃ 1.41 ⇒ |g′(0)| > 1.
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∗ Si x = 2−

√
2

4
; x ≥ 0, et

g′(
2−

√
2

4
) =

√
2− 4

√
2(
2−

√
2

4
)

=
√
2− 2

√
2 + 2

≃ 0.59

⇒ |g′(2−
√
2

4
)| < 1

∗ Si x = −2−
√
2

4
; x < 0, et

g′(−2 −
√
2

4
) =

√
2 + 4

√
2(−2−

√
2

4
)

=
√
2− 2

√
2 + 2

≃ 0.59

⇒ |g′(−2−
√
2

4
)| < 1Nous pouvons 
on
lure que le point �xe x = 0 est instable alors que les deuxautres sont stables.Lorsque les jours avan
ent et qu'il y a de l'a
tivité sur le mar
hé, les prix desa
tifs 
onvergent, en e�et :

Pj =
xj

2
j

2

+
1

2
−→ 1

2
.Nous avons don
 montré que le mar
hé d'informations dans 
e 
as est e�
a
eà long terme et qu'il donne un résultat satisfaisant après un nombre �ni de périodes.La �gure 3.9 
on�rme 
es résultats. En e�et, le graphe de gau
he nous montreque lorsque α = 0, σ ≃ 0 et γ = 1, l'ine�
ien
e de mar
hé 
al
ulée analytiquementpar l'équation 3.6 est très pro
he (pré
ision 10−4) de l'ine�
ien
e du mar
hé 
al-
ulée numériquement. En 
e qui 
on
erne le temps de 
onvergen
e, d'un point devue analytique, nous avons montré que le mar
hé s'arrête lorsque les dispersionsdes anti
ipations se situent dans un intervalle inférieur à 2c, 
'est à dire, lorsque

∆Pa
(j) ≤ 2c. Le graphe de droite nous montre que 
ette a�rmation est très pro
hedu résultat obtenu ave
 les tests numériques. En e�et, le rapport entre 
es deuxtemps vaut approximativement 1.2 .Nous avions émis l'hypothèse que tous les agents révisaient leurs anti
ipations,voyons à présent 
e qui se passe si seulement une fra
tion γN d'entre eux les mod-i�e.
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Figure 3.9 � Intera
tion so
iale pure (α = 0) ave
 faible biais de 
on�rmation (σ ∼ 1).Gau
he : di�éren
e entre l'ine�
ien
e de mar
hé 
al
ulée analytiquement et numériquementen fon
tion de σ. Droite : rapport entre le temps de 
onvergen
e du prix du mar
hé 
al
ulénumériquement et analytiquement en fon
tion de σ. Valeurs des paramètres : N = 1000, c =
0.005, 20 itérations.Nous obtenons que

P a,i
j+1 =

{

P
a,i
j

+P
a,k
j

2
si l'agent i ∈ γN

P a,i
j sinonNous pouvons e�e
tuer le même raisonnement que dans le 
as où γ = 1 et 
on-sidérer que puisque les anti
ipations du prix initial sont distribuées uniformémentdans [0, 1], leur moyenne vaut don
 1

2
et

P̃ a
j+1 = P̃ a

j =
1

2
.A 
e prix, nous avons un nombre égal d'a
heteurs et de vendeurs :

P ∗
j =

1

2
∀t.Par 
ontre, puisque tous les agents ne révisent pas leurs anti
ipations, l'in-tervalle sur lequel sont distribuées les anti
ipations sur [0, 1] est plus large quepré
édemment. La déviation (∆Pa

) représentant 
et intervalle tend toujours vers0, mais moins rapidement que lorsque tous les agents révisaient leurs anti
ipations.Elles suivent la loi
∆Pa

(t) ∼ 1

2qγt
(3.7)



CHAPITRE 3. ANALYSE SELON LA COMPOSANTE D'ADAPTATION 45où qγ est une droite de variable γ, notons la qγ = aγ + b. Pour déterminer lesvaleurs des paramètres a et b, évaluons le logarithme de l'expression 3.7. Nousobtenons
log(∆Pa

(t)) ∼ log(
1

2qγt
) ⇔ log(∆Pa

(t)) ∼ −qγt

⇔ log(∆Pa
(t))

t
∼ −qγLa �gure 3.10 représente l'expression

log(∆Pa
(t))

ten fon
tion de γ. Elle nous permet don
 de trouver l'inverse des valeurs desparamètres de la droite qγ . En évaluant deux points sur la droite, nous trouvons
a = 0.61 ± 0.02 et b = −0.13 ± 0.01. Les paramètres a et b sont indépendants de
σ puisque la droite est identique quelle que soit la valeur de 
ette variable.L'équation 3.7 a été obtenue en e�e
tuant le 
hemin inverse de 
e que nousavons fait. Nous sommes partis de la droite qui représentait le logarithme a�nd'obtenir la formule souhaitée.Cal
ulons grâ
e à 
es données le déséquilibre du mar
hé β(Pj) et le prix dulendemain selon le modèle que nous avons établi :

β(Pj) = 2qγj|1− 2Pj |et
Pj+1 = β(Pj)P

∗
j+1 + (1− β(Pj))Pj

= (2qγj |1− 2Pj|)
1

2
+ (1− (2qγj |1− 2Pj|))Pj

= 2qγj−1|1− 2Pj|+ Pj − 2qγj |1− 2Pj|Pj

= Pj + 2qγj−1|1− 2Pj|(1− 2Pj).Pour parvenir à exprimer 
e résultat de façon dynamique, nous introduisonsune nouvelle variable yj telle que
Pj =

1

2
+

yj
2qγj
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Figure 3.10 � Intera
tion so
iale pure (α = 0) ave
 faible biais de 
on�rmation (σ ∼ 1).Evolution de (log2 ∆Pa
(t))/t en fon
tion de γ. Valeurs des paramètres : N = 1000, c = 0.005, 20itérations.Exprimons l'évolution du prix en fon
tion de 
ette nouvelle variable

Pj+1 = Pj + 2qγj−1|1− 2Pj|(1− 2Pj)

1

2
+

yj+1

2qγ(j+1)
=

1

2
+

yj
2qγj

+ 2qγj−1|1− 2(
1

2
+

yj
2qγj

)|(1− 2(
1

2
+

yj
2qγj

))

yj+1

2qγ(j+1)
=

yj
2qγj

+ 2qγj−1|1− 1− 2
yj
2qγj

|(1− 1− 2
yj
2qγj

)

yj+1 = 2qγ(j+1) yj
2qγj

+ 2qγ(j+1)2qγj−1| − yj
2qγj−1

|(− yj
2qγj−1

)

= 2qγyj − 2qγ(j+1)| − yj
2qγj−1

|(yj)
= 2qγyj − 2qγ+1| − yj|yj
= 2qγyj − 2qγ+1|yj|yj
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ulons les points �xes de 
e mapping :
yj+1 = yj ⇔ 2qγyj − 2qγ+1|yj|yj = yj

⇔ yj(2
qγ − 2qγ+1|yj| − 1) = 0

⇔







yj = 0ou
yj = ∓1−2qγ

2qγ+1Etudions à présent leur stabilité :
y′j+1 = (2qγyj − 2qγ+1|yj|yj)′

=

{

2qγ − 2qγ .4yj si yj ≥ 0
2qγ + 2qγ .4yj si yj < 0Voyons vers quelles valeurs extrêmes peut varier la droite qγ = aγ + b sa
hantque γ ∈ [0, 1]. Lorsque γ = 0, qγ = b, i.e. −0.13± 0.01. Par 
ontre, si γ = 1 :

qγ = a+ b

= 0.61± 0.02− 0.13± 0.01

< 0.51Les valeurs de qγ sont don
 
omprises dans l'intervalle [−0.14, 0.51].
∗ Pour yj = 0, nous avons

y′(j+1) = 2qγ ⇒ |y′(j+1)| > 1.

∗ Si yj = 1−2qγ

2qγ+1 < 0, nous avons
y′(j+1) = 2qγ + 2qγ+1.2(

1− 2qγ

2qγ+1
)

= 2qγ + 2− 2.2qγ

= −2qγ + 2

⇒ |y′(j+1)| < 1

∗ Et si yj = −1−2qγ

2qγ+1 ≥ 0,
y′(j+1) = 2qγ − 2qγ+1.2(−1− 2qγ

2qγ+1
)

= 2qγ + 2− 2.2qγ

⇒ |y′(j+1)| < 1
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on
lure que le point �xe yj = 0 est instable, alors que les deuxautres sont stables. A long terme, le prix de l'a
tif sur le mar
hé 
onverge vers lavaleur fondamentale (1/2) lorsque seule une fra
tion d'agents révisent leur anti
i-pation. Etudions analytiquement le temps né
essaire à la 
onvergen
e du prix.Tant qu'il y a des é
hanges, 
'est à dire de l'a
tivité sur le mar
hé, le prixdes a
tifs a tendan
e à diminuer pour 
onverger vers 0.5. Nous avons montré ave
l'équation 3.5 que le mar
hé s'arrête lorsque les anti
ipations se situent toutes dansun intervalle inférieur à 2c. C'est à dire, lorsque
∆Pa

(j) ∼ 1

2
j

2

< 2c.Résolvons 
ette inéquation :
1

2
j

2

< 2c ⇔ log2(1) < log2(2c2
j

2 )

⇔ −1 < log2 c+ qγj

⇔ −(1 + log2 c)

qγ
∼ jIl faudra don
 autour de

−(1 + log2 c)

qγ
jourspour que le prix de l'a
tif 
onverge et que le mar
hé se termine.3.3 Anti
ipation basée sur une 
ombinaison destendan
esLorsque les agents forment leur anti
ipation pour le prix du lendemain en
onsidérant, d'une part, le prix du passé et, d'autre part l'information provenantde l'intera
tion ave
 d'autres agents, il nous est impossible de modéliser le prixd'é
hange sur le mar
hé de manière analytique. Pour y remédier, nous allons ef-fe
tuer des simulations numériques grâ
e à la modélisation dé
rite préalablement.La �gure 3.11 représente l'ine�
ien
e du mar
hé observée pour di�érents γ, en
onsidérant tous les biais de 
on�rmation possibles (σ ∈ [0, 1]).Pour e�e
tuer notre analyse, nous avons ajouté l'hypothèse que les agents ontune faible liquidité. Cela nous permettra d'observer le nombre d'agents qui se font
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lure du mar
hé ainsi que l'impa
t que 
ela a sur le prix du mar
hé et sur sa
onvergen
e. Le prix de l'a
tif évolue jusqu'à 
e qu'il 
onverge vers l'état stable.Dans 
e 
as-
i, 
et état est dé�ni par le fait que le prix au jour j + 1 di�ère duprix au jour j d'une valeur inférieure à 10−6.
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Figure 3.11 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation (α) et le biais de
on�rmation ((1 − σ). Variation de γ selon les panels : de gau
he à droite, γ = 0.2, 0.5 et 1.Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.9 et L0 = 10, 10 simulations.Ces graphes représentent l'ine�
ien
e du mar
hé lorsque α et (1 − σ) varientde 0 à 1.Nous observons que l'ine�
ien
e du mar
hé varie en fon
tion des trois paramètresque nous étudions. Nous 
onstatons que plus γ est grand, plus le mar
hé est none�
ient pour un α 
orrespondant. Par exemple, pour α = 0.4, lorsque γ = 0.2, lemar
hé est semi e�
ient, alors que lorsque γ = 1, il ne l'est plus du tout. L'ine�-
ien
e du mar
hé dépend également de la 
omposante d'adaptation et du biais de
on�rmation puisque si nous traçons une droite horizontale et/ou verti
ale, l'inef-�
ien
e du mar
hé ne sera pas égale sur tous les points de 
ette droite.Pour e�e
tuer notre analyse, étudions plus en détails les résultats obtenus parrapport à la 
omposante d'adaptation. Lorsque le biais de 
on�rmation est faible,l'ine�
ien
e du mar
hé 
roît de façon régulière en fon
tion de la 
omposanted'adaptation. Tandis que, pour 
ertains biais de 
on�rmation élevés, en 
onsid-érant α qui va de 0 à 1, l'ine�
ien
e du mar
hé diminue d'abord et augmente parla suite.Nous remarquons également que pour un α élevé, l'ine�
ien
e du mar
hé estélevée, quels que soit le biais de 
on�rmation et la proportion d'agents révisant
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ipation (
e phénomène est 
ependant a

entué lorsqu'une proportion im-portante d'agents révisent leur anti
ipation). Cela 
orrespond à la situation danslaquelle les agents donnent un poids important au prix du passé pour former leursanti
ipations. Or, pour 
es graphes, nous avons �xé le prix initial à P0 = 0.8.Ce prix est largement supérieur à la valeur fondamentale de l'a
tif. Cela signi�eque dès le deuxième jour, les agents qui révisent leur anti
ipation vont tous avoirune anti
ipation élevée (pro
he du prix initial). De plus, quel que soit le biais de
on�rmation, lorsque un agent reçoit d'un de ses pairs l'information que le prixde l'a
tif est faible, il aura tendan
e à lui donner peu de poids. Ce qui 
ompte estdon
 le prix du passé, et puisqu'il est élevé, les anti
ipations deviendront toutesélevées. Dès lors, même lorsqu'il aura 
onvergé, le prix restera fortement au dessusde la valeur fondamentale.Nous pouvons 
on
lure que, dans le 
as où α est élevé, le degré de l'ine�
a
itéd'information est important tout 
omme l'ine�
a
ité du mar
hé.Lorsque la 
omposante d'adaptation et le biais de 
on�rmation sont faibles, lemar
hé est relativement e�
ient. Cela provient de l'e�
a
ité de l'intera
tion so-
iale, les agents donnent plus de poids à l'information provenant des autres (qu'ilsrejetent rarement puisque σ est grand) qu'au prix du passé. Puisque au départ dumar
hé, les anti
ipations sont uniformément distribuées dans [0, 1]. A long terme,le prix 
onvergera vers une valeur pro
he de 0.5. Plus la 
omposante d'adapta-tion est faible, plus les agents donnent du poids à l'information provenant de leurspairs. Don
, moins de "bruit" provenant du prix du passé in�uen
e le prix a
tuel.A long terme, le mar
hé est alors plus e�
a
e lorsque α est faible (dans le 
as oùle biais de 
on�rmation est également faible).Puisque nous 
onstatons un 
ara
tère parti
ulier à l'ine�
ien
e du mar
hélorsque la 
omposante d'adaptation est faible et le biais de 
on�rmation élevé,nous nous attarderons plus sur 
es valeurs des paramètres 
'est-à-dire, lorsque αvarie de 0 à 0.25 et (1 − σ) de 0.6 à 1. Ces graphes ne sont autre qu'un zoom du
oin supérieur gau
he de 
ha
un des graphes de la �gure 3.11.Nous avons déjà traité les 
as où α est grand quel que soit σ et où α et σ sontfaibles. Il nous reste à analyser le 
as (représenté à la �gure 3.12) où le biais de
on�rmation est important et la 
omposante d'adaptation est faible.Nous allons d'abord 
onsidérer le 
as où α est faible mais pas extrêmementpro
he de 0. C'est le 
as où l'e�
ien
e du mar
hé observée est la meilleure. D'unpoint de vue é
onomique, 
ette situation 
orrespond à 
elle dans laquelle les agents
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Figure 3.12 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation (α) et le biais de
on�rmation ((1 − σ). Variation de γ selon les panels : de gau
he à droite, γ = 0.2, 0.5 et 1.Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.9 et L0 = 10, 10 simulations.donnent peu de poids au prix du passé, mais beau
oup à leur anti
ipation pré
é-dente (puiqu'ils ont tendan
e à rejeter l'information extérieure). Qu'elle soit pro
heou éloignée du prix, les agents 
onservent don
 à peu près leur anti
ipation au �ldes jours. Par 
ontre, le prix du mar
hé, lui, diminue. Cela s'explique par le r�ledu 
ommissaire priseur (puisque nous sommes dans un mar
hé de �xing) qui tented'établir l'égalité entre le nombre d'a
heteurs et de vendeurs. Les agents ayant à labase une anti
ipation faible vont la revoir légèrement à la hausse par
e que, bienque son poids soit faible, le prix initial est élevé. Alors que, suite à la 
hute duprix de l'a
tif, les anti
ipations élévées vont être légèrement diminuées. Ces deuxphénomènes mis ensemble impliquent que la moyenne des anti
ipations reste trèspro
he de 0.5, et don
, le prix auquel le nombre d'a
heteurs est égal au nombre devendeurs est lui aussi ±0.5. Le 
as que nous venons de traiter est 
elui où le mar
héest le plus e�
a
e, 
'est-à-dire où l'ine�
ien
e du mar
hé est la plus pro
he de 0(représenté en 
lair sur le graphe).Analysons à présent le 
as où la 
omposante d'adaptation est en
ore plus faibleque pré
édemment. En e�et, lorsque α est faible (ex : 0.07 lorsque γ = 0.2), lemar
hé est extrêmement e�
a
e. Par 
ontre, il perd de son e�
a
ité lorsque αdiminue. Expliquons les raisons de l'augmentation d'ine�
ien
e de mar
hé lorsque
α est très pro
he de 0. Les agents qui révisent leur anti
ipation la forment ense basant sur leur anti
ipation de la veille et le prix initialement élevé est revuquotidiennement à la baisse par le 
ommissaire priseur. Seulement, puisque i
i αvaut presque 0, les agents dont l'anti
ipation initiale est faible ne vont que trèspeu la revoir à la hausse puisqu'il ne sont presque pas in�uen
és par le prix dupassé. Ce phénomène sera don
 plus lent que la 
hute du prix. Les agents ave
 unefaible anti
ipation initiale se retrouveront toujours dans la situation d'a
heteurs.



CHAPITRE 3. ANALYSE SELON LA COMPOSANTE D'ADAPTATION 52Ils vont au �l des jours perdre de la liquidité et �nalement être ex
lus du mar
hé.Puisque les agents ex
lus sont rempla
és par des agents ave
 la même anti
ipationinitiale, 
ela ralentira d'autant plus le pro
essus d'augmentation de la moyennedes anti
ipations. A long terme, 
ela implique que, lorsque le prix se sera stabilisé,il restera relativement fort éloigné de la valeur fondamentale de l'a
tif. Le mar
hédans 
e 
as n'est don
 pas e�
ient.Les graphes représentés à la �gure 3.13 
on�rment les interprétations que nousavons faites de la �gure 3.11. En e�et, ils représentent le nombre moyen d'agentsex
lus du mar
hé 
haque jour lorsque le biais de 
on�rmation est extrême et la
omposante d'adaptation est faible, 
ela pour les mêmes γ qu'aux �gures 3.11 et3.12. Ce sont les agents dont la liquidité n'est plus su�samment grande pour qu'ilspuissent en
ore parti
iper au mar
hé.
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Figure 3.13 � Nombre moyen d'agent expulsé du mar
hé par jour selon selon la 
omposanted'adaptation (α) et le biais de 
on�rmation ((1− σ). Variation de γ selon les panels : de gau
heà droite, γ = 0.2, 0.5 et 1. Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.9 et L0 = 10, 10simulations.Nous 
onstatons que pour les α et σ représentés, plus γ est grand, moins estimportant le nombre moyen d'agents ex
lus du mar
hé. Similairement ave
 les ex-pli
ations des graphes de la �gure 3.12, lorsque le biais de 
on�rmation est extrême(et α petit), puisque les agents ne 
onsidèrent que leurs propres informations, ilssont nombreux à être ex
lus du mar
hé. Par 
ontre, plus ils 
onsidèrent le prix dupassé et/ou l'information provenant des autres, plus le nombre d'ex
lus du mar
hédiminuera.Nous observons, grâ
e aux trois panels représentés à la �gure 3.12, que plus
γ est petit, 
'est-à-dire, plus la proportion d'agents révisant leur anti
ipation estfaible, plus l'ine�
ien
e du mar
hé a tendan
e à être non monotone en fon
tion



CHAPITRE 3. ANALYSE SELON LA COMPOSANTE D'ADAPTATION 53de α. Les lignes horizontales sur les graphes de la �gure 3.12 
orrespondent auxdi�érents biais de 
on�rmation pour lesquels l'ine�
ien
e du mar
hé est la plusnon-monotone en fon
tion de α. Elles sont représentées à la �gure 3.14 pour les γ
orrespondants.
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Figure 3.14 � Ine�
ien
e du mar
hé en fon
tion de la 
omposante d'adaptation (α).En vert :
γ = 0.2, (1 − σ) = 0.84, en rouge : γ = 0.5, (1 − σ) = 0.84 et en bleu : γ = 1, (1 − σ) = 0.9.Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.9 et L0 = 10, 10 simulations.Lorsque les agents révisent relativement fréquemment leurs anti
ipations, lese�ets de l'intera
tion so
iale (lorsque σ est grand) agissent plus rapidement pourun α �xé que si peu d'agents ne révisaient leurs anti
ipations. Ces deux paramètresagissent de façon 
omplémentaire. Dans 
e 
as, les phénomènes observés lorsquele biais de 
on�rmation est extrême et la 
omposante d'adaptation faible ont ten-dan
e à disparaitre. C'est pourquoi l'ine�
ien
e du mar
hé est "plus" monotonelorsque beau
oup d'agents révisent leur anti
ipation.Pen
hons nous à présent sur le paramètre σ, 
'est-à-dire sur le biais de 
on�r-mation (1 − σ). Nous observons pour 
ertaines valeurs de α �xées, par exemplereprésentées par les lignes verti
ales sur la �gure 3.12, que l'ine�
ien
e du mar
héen fon
tion du biais de 
on�rmation n'est pas monotone. En e�et, si l'on des
endle long de 
ette ligne verti
ale, l'ine�
ien
e du mar
hé diminue d'abord et aug-mente ensuite, et 
ela quelle que soit la valeur du paramètre γ. Ces résultats sontreprésentés à la �gure 3.15.
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Figure 3.15 � Ine�
ien
e du mar
hé en fon
tion du biais de 
on�rmation (1 − σ).En bleu :
γ = 0.2, α = 0.1, en rouge : γ = 0.5, α = 0.05 et en vert : γ = 1, α = 0.01. Valeurs desparamètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.9 et L0 = 10, 10 simulations.Nous allons analyser 
e résultat en 
onsidérant que le biais de 
on�rmation estd'abord maximum et qu'il diminue, 
ela revient à lire le graphe de droite à gau
he.Si, dans un premier temps, l'ine�
ien
e du mar
hé diminue lorsque le biais de 
on-�rmation diminue pour un α �xé (α petit), 
'est par
e que les agents 
ommen
entà englober progressivement l'information extérieure et 
ela améliore l'e�
ien
e dumar
hé. En e�et, de moins en moins d'agents sont ex
lus du mar
hé et les anti
i-pations, petites à la base, augmentent en même temps que le prix diminue.Lorsque le biais de 
on�rmation 
ontinue à 
huter, nous avons observé quel'ine�
ien
e du mar
hé augmente. Expliquons 
ette situation. Au départ, les an-ti
ipations sont uniformément distribuées dans [0, 1], le prix de l'a
tif est élevé et la
omposante d'adaptation est petite, les agents a

ordent don
 plus d'importan
e àl'intera
tion so
iale. Les agents reverraient don
 prin
ipalement leur anti
ipationà la hausse par le phénomène d'intera
tion so
iale et le léger poids a

ordé au prixdu passé et, le prix du mar
hé, quant à lui , 
hute. Comme les agents se ren
on-trent de façon aléatoire, 
onsidérons deux 
as. D'une part, si les agents englobentl'information provenant de leur pair, alors puisqu'ils avaient déjà tous revu leuranti
ipation à la hausse, 
elle-
i va rester importante. Dans 
e 
as, le prix à longterme restera élevé. D'autre part, s'ils rejettent l'information extérieure (avant que
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ipations ne soient revues à la hausse), ils seront fortement in�uen
és parla 
hute du prix. A long terme, le prix sera don
 pro
he de la valeur fondamentale.Lorsque le biais de 
on�rmation est moyen, les agents agissent plut�t 
omme dansle se
ond 
as. Mais, plus le biais de 
on�rmation diminue, plus le premier 
as primeet don
 plus le prix stabilisé est supérieur à la valeur fondamentale.Nous 
onstatons, au �l de 
ette analyse, que les paramètres s'in�uen
ent mutuelle-ment.Par exemples, 
ertaines valeurs d'un paramètre atténuent les e�ets de l'autre.Nous 
onstatons que, sur les graphes de la �gure 3.11 qui reprend toutes lesvaleurs possibles de la 
omposante d'adaptation et du biais de 
on�rmation, lazone où l'e�
ien
e du mar
hé est la meilleure 
orrespond à des valeurs de α dif-férentes selon la proportion d'agents révisant leur anti
ipation. En e�et, plus γ estgrand, plus la valeur du α 
orrespondant à l'ine�
ien
e du mar
hé la plus faibleest petite. Pour se 
onforter dans 
ette idée, observons la �gure suivante (3.16).
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Figure 3.16 � Ine�
ien
e du mar
hé en fon
tion de la proportion d'agents révisant leuranti
ipation (γ). Valeurs des paramètres : α = 0.4, σ = 0.4, N = 500, c = 0.005, P0 = 0.9 et
L0 = 10, 10 simulations.Nous observons que, pour un α et un σ �xés relativement grands, l'ine�
ien
edu mar
hé augmente lorsque γ augmente également. Cela provient du fait queles anti
ipations des agents sont rapidement trop élevées. Puisqu'ils révisent leuranti
ipation en adaptant le prix du passé (élevé) d'une part et en 
onsidérant
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tion so
iale d'autre part, leurs anti
ipations seront rapidement revues à lahausse, 
e qui aura un impa
t 
onsidérable sur le prix à long terme. Plus le nombred'agents révisant leur anti
ipation est important, plus 
e phénomène est a

entué.Toutes 
es informations 
on
ernant l'évolution du prix lorsque les agents ontune 
omposante d'adaptation 
omprise entre 0 et 1 nous permettent de tirer les
on
lusions suivantes :
• L'e�
ien
e du mar
hé est fon
tion des paramètres α, σ et γ.
• Que 
e soit en fon
tion de la 
omposante d'adaptation ou du biais de 
on�r-mation, l'ine�
ien
e du mar
hé peut être non-monotone.
• Cette tendan
e à être non-monotone selon α diminue plus la proportiond'agents révisant leur anti
ipation est grande.
• Les valeurs de la 
omposante d'adaptation pour lesquelles l'e�
ien
e dumar
hé est la meilleure diminuent lorsque la proportion d'agents révisantleur anti
ipation augmente.De plus, nous pré
iserons que le mar
hé est le plus e�
ient lorsque α est pro
hede 0 quel que soit γ.

REMARQUE :L'ensemble des résultats énon
és et analysés jusqu'i
i étaient présent dans l'ar-ti
le de référen
e :"Follies subdued : Informational e�
ien
y under adaptive expe
tations and 
on-�rmatory bias" de Gani ALDASHEV, Timoteo CARLETTI et Simone RIGHI.Ils ont été reproduit numériquement et analytiquement.



Chapitre 4Analyse selon une stratégieadaptativeDans les 
hapitres pré
édents, dès le jour de l'ouverture du mar
hé, les agents
onsidéraient un 
ertain α pour former leurs anti
ipations et ils le 
onservaient au�l des jours. A présent, nous allons émettre des hypothèses di�érentes.Nous allons 
onsidérer que les agents sont intelligents, qu'ils s'adaptent aux 
on-séquen
es du mar
hé. A�n de réviser leurs anti
ipations de façon plus stratégique,ils vont 
haque jour 
al
uler la 
omposante d'adaptation qui 
orrespond le mieuxà leurs attentes. Cela a pour but de maximiser les béné�
es pour les uns et de min-imiser les pertes pour les autres. Comme auparavant, le premier jour, les agentsont tous la même 
omposante d'adaptation : αi
0, ∀i ∈ N . Chaque jour, en fon
tionde leur perte ou de leur gain, ils vont évaluer quel aurait dû être α et 
onsidérer
elui-
i pour former leur pro
haine anti
ipation. Dès le deuxième jour et jusqu'à la�n du mar
hé, les agents i auront don
 des 
omposantes d'adaptation di�érentes,notées pour le jour j : αi

j .Nous sommes toujours dans la situation où le mar
hé est 
omposé de N agentsqui se ren
ontrent quotidiennement. A�n d'éviter les bruits dans notre analyse,nous dé
idons que 
es agents ont un haut niveau de bien-être et une grand liquidité.Au départ, les anti
ipations des agents sont uniformément distribuées dans [0, 1] etle prix initial est supérieur à la valeur fondamentale de l'a
tif (une analyse similairepourrait être e�e
tuée ave
 un prix initial inférieur à 0.5). Seule, une portion γNd'agents révisent leurs anti
ipations selon la formule suivante (2.4) :
P a,i
j+1 = αPj + (1− α)

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | ≥ σ

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinon.Suite au 
al
ul de 
ette nouvelle anti
ipation, en fon
tion du nombre d'a-57
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heteurs et de vendeurs au prix a
tuel Pj (qui est alors 
onnu de tous), le prixde l'a
tif pour le jour suivant est 
al
ulé (Pj+1). Ensuite, les agents, qu'ils aientvendu ou a
heté, auront un autre niveau de bien-être et une nouvelle liquidité. Lesagents qui ont révisé leur anti
ipation, vont 
al
uler leur 
omposante d'adaptationpour former leur pro
haine anti
ipation de sorte que :
Pj+1 = P a,i

j+1 (4.1)Nous avons fait le 
hoix que les agents 
al
uleront leur 
omposante d'adapta-tion a�n que leur anti
ipation soit égale au prix du mar
hé.Si l'on note
∆iP =

{

P a,i
j si |P a,i

j − P a,k
j | ≥ σ

(P a,i
j + P a,k

j )/2 sinon.Nous obtenons la 
omposante d'adaptation que les agents vont utiliser à lapériode suivante :
Pj+1 = αa,i

j+1Pj + (1− αa,i
j+1)∆

iP ⇒ Pj+1 −∆iP = αa,i
j+1(Pj −∆iP )

⇒ αa,i
j+1 =

Pj+1 −∆iP

Pj −∆iP
. (4.2)En utilisant 
e modèle pour le 
al
ul de la 
omposante d'adaptation, un prob-lème se pose. Un agent peut un jour, ne 
onsidérer que le prix du passé pourformer son anti
ipation et le lendemain, uniquement se baser sur l'intera
tion so-
iale. Intuitivement, 
e s
héma ne parait pas très réaliste. C'est pourquoi, nousallons introduire un nouveau paramètre λ. Ce paramètre représente le poids enfon
tion duquel la 
omposante d'adaptation sera modi�ée .Notons à présent la 
omposante d'adaptation 
al
ulée pré
édemment grâ
e àla formule 4.1 , α̂a,i

j+1 :
α̂a,i
j+1 =

Pj+1 −∆iP

Pj −∆iP
.La 
omposante d'adaptation que les agents vont 
onsidérer pour former leur an-ti
ipation en introduisant la variable de poids λ sera :

αa,i
j+1 = αa,i

j + λ(α̂a,i
j+1 − αa,i

j ). (4.3)La variable λ permet don
 en quelque sorte de borner l'augmentation ou la diminu-tion du nouveau αi.
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e 
al
ul, il est fréquent que la nouvelle 
omposante d'adaptation dé-passe les bornes �xées à α, 
'est pourquoi nous ajoutons les 
ontraintes suivantes :Si αi > 1 ⇒ αi = 1et . Si αi < 0 ⇒ αi = 0A�n de traiter tous les 
as possibles, nous analyserons le 
as où λ = 1 malgréles suppositions émises supra. Nous étudierons également l'e�
ien
e du mar
héainsi que l'évolution de la 
omposante d'adaptation dans les 
as où λ ∈ ]0, 1[.L'introdu
tion du paramètre λ permet de généraliser le modèle dé
rit dans les
hapitres pré
édents, modèle qui 
orrespond au 
as λ = 0. En e�et, 
haque jourles α étaient égaux, nous avions don
,
αa,i
j+1 = αa,i

j − 0(αa,i
j − α̂a,i

j+1).Nous posons une 
ondition sans laquelle les agents ne peuvent pas adapter leur
omposante d'adaptation. Il faut qu'ils fassent partie des γN agents ayant réviséleur anti
ipation à la période pré
édente. Nous expliquons 
ette 
ontrainte par lefait qu'il n'y a pas de raison que les agents puissent adapter leur α sans qu'ils mon-trent auparavant un 
ertain intérêt à suivre la tendan
e du mar
hé en modi�antleur anti
ipation.Un autre phénomène intéressant à étudier est qu'il n'est pas positif pour tousles agents de réviser leur 
omposante d'adaptation. Lorsqu'un agent est vendeur, ilsouhaite faire le maximum de pro�t, son anti
ipation peut rester fortement éloignéedu prix puisque 
'est 
ette di�éren
e qu'il envisage de gagner. Par 
ontre, una
heteur a intérêt à 
e que son anti
ipation soit la plus pro
he possible du prix del'a
tif a�n d'évaluer 
e qu'il va devoir payer. C'est une façon pour lui de minimisersa perte et de ne pas se retrouver dans une situation de dé�
it.Pour 
es raisons, nous 
onsidérerons prin
ipalement le 
as où seuls les agentsayant révisé leur anti
ipation et a
heté le jour j, adaptent leur 
omposante d'adap-tation pour former leur pro
haine anti
ipation, 
ela pour di�érentes valeurs de lavariable λ. Une se
tion sera 
ependant prévue a�n de montrer et de 
omparer lesrésultats que nous aurions obtenus si nous n'avions pas ajouté 
ette 
ontrainte.Nous allons, dans un premier temps, 
onsidérer que tous les agents révisentleurs anti
ipations 
haque jour (γ = 1). Dans 
e 
as, tous les a
heteurs adapterontleur 
omposante d'adaptation. Ensuite, nous étudierons les di�éren
es de résul-tats si seulement une fra
tion des agents révisent leur anti
ipation (et don
 seuls
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heteurs parmi 
ette fra
tion d'agents révisent leur 
omposante d'adaptation).Nous avons à présent 4 paramètres à analyser, il serait trop fastidieux d'étudiertous les résultats que nous pouvons obtenir en fon
tion de toutes les valeurs quepeuvent prendre 
es paramètres. C'est pourquoi, nous allons étudier les résultatsdans le 
as où la variable σ vaut prin
ipalement 0.2 et 0.8. Ces valeurs ont été
hoisies par
e qu'à la �gure 3.11, nous 
onstatons que l'ine�
ien
e du mar
hé aun 
omportement fort di�érent lorsque le biais de 
on�rmation vaut 0.8 ou 0.2.Notre but dans 
e 
hapitre va être d'étudier le 
omportement de la 
omposanted'adaptation pour 
ha
un des agents au �l du temps et de voir dans quel 
as l'ine�-
ien
e du mar
hé est la plus faible. Ces 
omportements seront analysés en fon
tionde la proportion d'agents ayant révisé leur anti
ipation, du biais de 
on�rmation(prin
ipalement pour les valeurs données 
i-dessus) et de la 
omposante d'adapta-tion attribuée aux agents le jour de l'ouverture du mar
hé.Tout au long de 
e 
hapitre, notre mar
hé 
omptera 500 agents présents quo-tidiennement.4.1 Modi�
ation totale de la 
omposante d'adap-tation : λ = 1Lorsque la variable λ vaut 1, les agents, le jour j, vont réviser leur anti
ipationde la façon suivante :
αa,i
j+1 =

{

Pj+1−∆iP

Pj−∆iP
si i est a
heteur

αa,i
j si i est vendeurNous sommes dans la situation où la modi�
ation de la 
omposante d'adapta-tion n'est pas bornée, sa valeur peut passer en un jour d'un extrême à l'autre.Beau
oup d'analyses et d'interprétations sont basées sur l'évolution du prixde l'a
tif au 
ours du temps. C'est pourquoi, il est intéressant d'observer d'abord
omment varie le prix lorsque les a
heteurs révisent leur 
omposante d'adaptation.La �gure 4.1 nous 
on�rme l'a
tion du 
ommissaire priseur qui entraîne une
hute rapide du prix. Cette baisse importante du prix est suivie d'une stabilisationqui devrait provenir d'un 
hangement de position des agents.
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Figure 4.1 � Prix de l'a
tif en fon
tion du temps. Valeurs des paramètres : α0 = 0.5, γ = 1,
P0 = 0.8, σ = 0.2 et N = 500.Ave
 
es paramètres, le mar
hé se termine (
ela signi�e que le prix a 
onvergé)en 6 jours. Nous pouvons également 
onstater qu'il n'est pas e�
ient.4.1.1 Évolution de la 
omposante d'adaptationConsidérons dans un premier temps que tous les agents révisent leurs anti
i-pations 
haque jour. Par les di�érentes 
ontraintes �xées au départ, 
ela signi�eque tous les a
heteurs à la période j révisent leur 
omposante d'adaptation pourformer leur anti
ipation le jour j + 1.Si tous les agents 
onsidèrent au départ le prix du passé et l'intera
tion so-
iale ave
 le même poids pour former leur anti
ipation, i. e. α0 = 0.5, observons
omment évolue la 
omposante d'adaptation des agents au �l du temps (�gure 4.2).Constatons tout d'abord à la �gure 4.2 que les valeurs des α ne sont pas fortdiversi�ées. En e�et, il y a 500 agents sur le mar
hé et à peine 20 valeurs de α dif-férentes. Comme nous l'avions prédit, nous observons sur 
es graphes la variationen un jour de 
ertaines 
omposantes d'adaptation d'un extrême à l'autre. Par 
on-tre 
e que nous ne pouvions pas savoir, 
'est que 
ela se produit uniquement d'unevaleur de α minimale vers une valeur maximale. De plus, à partir du 
inquièmejour, les agents 
onservent leur 
omposante d'adaptation. Lorsque (1 − σ) = 0.8,les valeurs des 
omposantes d'adaptation lorsque le prix a 
onvergé sont peu nom-
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Figure 4.2 � Évolution de la 
omposante d'adaptation de tous les agents au 
ourt du temps.Gau
he : (1−σ) = 0.2 ; droite : (1−σ) = 0.8. Valeurs des paramètres : α0 = 0.5, γ = 1, P0 = 0.8et N = 500.breuses, elles valent 1 ou sont réparties dans [0.5, 1]. Par 
ontre, lorsque le biais de
on�rmation vaut 0.8, le jour �nal, nous observons un 
ertain regroupement desvaleurs de α dans [0.8, 1].D'un point de vue é
onomique, 
es résultats sont fortement in�uen
és par lavaleur initiale du prix. Les agents dont la première anti
ipation est faible vont ten-ter de l'augmenter beau
oup a�n que la suivante soit pro
he du prix, pour 
ela, ilsdoivent faire 
roître leur 
omposante d'adaptation. Nous 
onstatons don
 dans unpremier temps une 
roissan
e générale des α. Leur stabilisation rapide s'expliquepar une non variation du prix. Après quelques jours, le prix ne bouge presque plus,les agents sont satisfaits de leurs anti
ipations, ils n'ont don
 plus besoin de réviserleur 
omposante d'adaptation.Lorsque le biais de 
on�rmation est faible, les agents 
onsidèrent l'informa-tion extérieure. Nous savons que le prix 
hute par l'a
tion du 
ommissaire priseur,nous avons don
 Pj < Pj+1. Si des a
heteurs ave
 des anti
ipations presque op-posées se ren
ontrent, leur 
omposante augmentera légèrement, alors que s'ils ont lamême anti
ipation, que 
elle-
i soit grande ou petite, leur α vaudra 1 (ou presque).Lorsque le biais de 
on�rmation est grand, les agents ont tendan
e à formuler leuranti
ipation en 
onsidérant d'une part le prix du passé et d'autre part leur an-ti
ipation pré
édente. Dans 
e 
as, si leur anti
ipation pré
édente était petite,les a
heteurs vont revoir leur 
omposante d'adaptation légèrement à la hausse.
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ela, que les 
omposantes d'adaptation sont réparties plus largement àtravers l'intervalle [0.5, 1]. Si, par 
ontre, leur anti
ipation était grande (supérieureau prix), leur pro
haine 
omposante d'adaptation vaudra 1. Après plusieurs jours,les anti
ipations des agents ayant adapté leur 
omposante d'adaptation serontpro
hes du prix, ils n'auront don
 plus besoin de modi�er leur anti
ipation et don
leur 
omposante d'adaptation non plus.Si nous avions réalisé 
es même graphes ave
 un prix initial petit (ex : 0.2),nous aurions obtenu une forte 
roissan
e générale des 
omposantes d'adaptationégalement, mais ave
 des valeurs �nales de α beau
oup plus diversi�ées dans [0, 1].Nous aurions pu observer les mêmes phénomènes si nous avions 
hoisi un α0 dif-férent. Ave
 α0 < 0.5, le mar
hé 
onverge moins rapidement, mais les 
omposantesd'adaptation varient de la même façon et leur valeur �nale sont identiques. Si
α0 > 0.5, les résultats sont à nouveau les mêmes et ils se produisent plus rapide-ment.Puisque nous avons une idée de 
omment se 
omportent les 
omposantes d'adap-tation des agents prises séparément, observons à présent leur moyenne (�gure 4.3).
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Figure 4.3 � Moyenne et varian
e des 
omposantes d'adaptation de tous les agents. Valeursdes paramètres : α0 = 0.5, γ = 1, P0 = 0.8, et N = 500.



CHAPITRE 4. ANALYSE SELON UNE STRATÉGIE ADAPTATIVE 64Nous observons à la �gure 4.3 que la moyenne des α a tendan
e à augmenterrapidement les premiers jours et puis à se stabiliser. Cela 
on�rme nos expli
a-tions par rapport à la �gure 4.2. Si la 
roissan
e est moins dire
te dans le 
as où
(1 − σ) = 0.2, 
ela provient du fait que les anti
ipations sont uniformément dis-tribuées, les agents ont don
 plus de 
han
e d'é
hanger leurs informations ave
 unde leurs pairs dont l'avis est fortement di�érent. De plus, sur 
e graphe, nous 
on-statons que lorsque la 
omposante d'adaptation est stabilisée, dès le 4ème jour, lavarian
e est grande. Cela montre l'in�uen
e des agents qui ne sont jamais a
heteurset dont la 
omposante d'adaptation reste 0.5. Ces agents doivent être plus nom-breux dans le 
as où le biais de 
on�rmation est faible par
e que nous avions
onstaté un rassemblement des α autour de 0.9, et pourtant leur moyenne est plusfaible que lorsque le biais de 
on�rmation est grand.Dans le même esprit que lors de l'interprétation des graphes pré
édents, ob-servons, la répartition des agents en fon
tion de la valeur de leur 
omposanted'adaptation �nale (�gure 4.4), une fois que le mar
hé a atteint un état d'équili-bre, où le prix ne varie plus . La se
onde ligne 
orrespond à un zoom du re
tangleinférieur des graphes de la première ligne.Pré
isons que les agents représentés en jaune sont 
eux qui ont au moins étéa
heteurs un jour. Nous n'avons d'information ni sur le/les jours où 
ela a eu lieu,ni s'ils étaient toujours a
heteurs à la �n du mar
hé.Constatons, dans un premier temps, qu'une majorité des agents restent vendeursdurant toute la durée du mar
hé (en bleu). Nous pouvons imaginer que 
es agents
orrespondent aux agents dont les anti
ipations initiales sont très faibles. De plus,a�n de 
onserver une anti
ipation inférieure à Pj−c, ils ont dû soit ne pas interagirave
 d'autres agents (
ela est possible même lorsque le biais de 
on�rmation estfaible), soit ne ren
ontrer que des agents ayant une opinion similaire.Nous observons également que un plus grand nombre d'agents ont une anti
-ipation �nale égale à 1 lorsque le biais de 
on�rmation est grand. Ils ont en ef-fet moins de 
ontraintes, leur 
omposante d'adaptation est 
al
ulée généralementuniquement ave
 les prix et leur propre anti
ipation. Par 
ontre, dans le 
as oùle biais de 
on�rmation est faible, l'anti
ipation des autres agents entre égalementen 
ompte lors du 
al
ul du α. Ce dernier est don
 plus nuan
é et ne prend pasimmédiatement des valeurs extrêmes.Les résultats a�
hés sur 
es graphes ont été testés pour des valeurs di�érentesde γ et de α0. Lorsque seule une portion des agents révisent leurs anti
ipations,



CHAPITRE 4. ANALYSE SELON UNE STRATÉGIE ADAPTATIVE 65

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

50

100

150

200

250

300

350

α final

N
om

br
e 

d’
ag

en
ts

(1−σ)=0.2

 

 

Vendeurs
Une fois acheteurs

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

50

100

150

200

250

300

350

α final

N
om

br
e 

d’
ag

en
ts

(1−σ)=0.8

 

 

Vendeurs
Une fois acheteurs

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

α final

N
om

br
e 

d’
ag

en
ts

(1−σ)=0.2

 

 

Vendeurs
Une fois acheteurs

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

α final

N
om

br
e 

d’
ag

en
ts

(1−σ)=0.8

 

 

Vendeurs
Une fois acheteurs

Figure 4.4 � Répartition des agents selon la 
omposante d'adaptation (α) �nale. Gau
he :
(1− σ) = 0.2 ; droite : (1− σ) = 0.8. La deuxième ligne est un zoom du re
tangle inférieur de lapremière ligne Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8 et γ = 1
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omposante d'adaptation 
onverge de la même manière ave
 une pente légère-ment plus faible lorsque σ = 0.2 et plus forte lorsque σ = 0.8. La moyenne des
α augmente, et leur répartition à la �n est à peu près identique. Le seul 
hange-ment est au niveau du temps de 
onvergen
e. Si l'on utilise les même valeurs desparamètres, le mar
hé se termine en 22 jours (pour γ = 0.5), 
ela reste peu, maistout de même plus 
onséquent que 
e que nous avons observé.Si nous attribuons aux agents une autre 
omposante d'adaptation initiale, nousobtenons 
ette fois exa
tement les même résultats, plus rapidement si α0 > 0.5 etplus lentement si α0 < 0.5.4.1.2 Analyse de l'e�
ien
e du mar
héPen
hons-nous à présent sur l'étude de la 
onvergen
e du prix et plus pré
isé-ment sur les 
as où le prix 
onverge vers une valeur pro
he de 0.5.L'histogramme de la �gure 4.5 représente le nombre d'agents qui 
hoisissentd'a
heter ou de vendre par jour. A�n de fa
iliter son interprétation, rappelonsqu'un agent prendra la dé
isions d'a
heter si

P a,i
j+1 − Pj − c > 0et de vendre si

Pj − P a,i
j+1 − c > 0.Puisque le prix initial est élevé, il est fa
ile de 
omprendre que le premier jour,peu d'agents ont une anti
ipation supérieure à Pj + c. Le nombre d'a
heteurs estdon
 petit. Ensuite, 
es agents qui ont a
heté un a
tif vont réviser leur 
omposanted'adaptation a�n que leur anti
ipation 
orresponde au prix. Grâ
e au nouveaux

α, les agents 
al
ulent leur anti
ipation et se positionnent en tant qu'a
heteurs ouvendeurs. Le prix a 
huté par rapport à la veille, il devrait don
 y avoir plus d'a-
heteur. Cependant, grâ
e à la modi�
ation de leur 
omposante d'adaptation, 
esagents ont fait baisser leur anti
ipation. Ils sont don
 à nouveau peu à avoir uneanti
ipation supérieure à Pj + c. Pour 
e qui est des vendeurs, leurs anti
ipationsaugmentent d'une part à 
ause du prix de l'a
tif qui reste malgré tout élevé, et,d'autre part, à 
ause de l'intera
tion so
iale. Ces phénomènes se répètent jusqu'à
e que le prix de l'a
tif soit 
onstant et que le mar
hé s'arrête.Les derniers jours du mar
hé (à partir du 4ème jour dans 
e 
as-
i), il n'y apresque, voire plus d'a
heteurs et le nombre de vendeurs diminue lui aussi forte-ment. En e�et, nous avons montré que rapidement, le prix ne varie presque plus.Une grande partie des agents parviennent à obtenir une anti
ipation tellement
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Figure 4.5 � Nombre d'a
heteurs et de vendeurs par jour. Valeurs des paramètres : α0 = 0.5,
γ = 1, P0 = 0.8, σ = 0.2 et N = 500.pro
he du prix (plus pro
he que c), qu'ils ne souhaitent plus parti
iper au mar
hé.Cela entraîne son arrêt.Observons l'ine�
ien
e du mar
hé ainsi que le temps de 
onvergen
e de 
elui-
i en fon
tion de la 
omposante d'adaptation initiale donnée aux agents. A�n desavoir si les résultats obtenus sont intéressants, nous les 
omparerons au 
as où lesagents ne révisaient pas leur 
omposante d'adaptation (�gure 4.6).La première 
on
lusion à tirer de 
ette �gure est qu'il est intéressant d'adapterla stratégie des agents. En e�et, d'un point de vue de l'ine�
ien
e du mar
hé,lorsque le biais de 
on�rmation est grand, nous obtenons de meilleurs résultats(lorsque α0 est petit). Nous 
onstatons que, lorsque le biais de 
on�rmation estpetit, les résultats sont identiques à la situation dans laquelle les agents 
onser-vaient leur 
omposante d'adaptation. En 
e qui 
on
erne le temps de 
onvergen
e,lorsque α0 = 0, il faut à peu près 100 jours pour que le mar
hé 
onverge lorsque lebiais de 
on�rmation est faible, alors qu'il en fallait presque 1000 si les agents nerévisaient pas leur α. Pour 
ertains α0, il faut par 
ontre légèrement plus de tempslorsque le biais de 
on�rmation est petit que dans le 
as où les agents 
onservaientleur 
omposante d'adaptation, mais 
ette di�éren
e est minime.Nous 
onstatons que l'ine�
ien
e du mar
hé est fon
tion de α0. Lorsque α0
roît, l'ine�
ien
e 
roît à son tour. En asso
iant 
e phénomène au temps de 
on-
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Figure 4.6 � Gau
he : ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation de départ(α0). Droite : temps de 
onvergen
e du prix. Ligne 1 : σ = 0.2, ligne 2 : σ = 0.8. Valeurs desparamètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8 et γ = 1.
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e qui lui est dé
roissant en fon
tion de α0, nous pouvons supposer ave
 une
ertaine limite que plus le mar
hé met du temps à 
onverger, plus il est e�
ient.Grâ
e à la �gure 4.6, nous nous attendons à 
e que l'ine�
ien
e du mar
hé soitfon
tion de α0, voyons à la �gure 4.1.2 
e qu'il en est pour les autres paramètres.
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Figure 4.7 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation de départ (α0) et lebiais de 
on�rmation ((1 − σ). Variation de γ selon les panels : de gau
he à droite, γ = 0.2, 0.5et 1. Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8, 10 simulations.Considérons, pour 
ommen
er, les 
as où la 
omposante d'adaptation de dé-part est grande. Ce sont les parties représentées où l'ine�
ien
e du mar
hé est lapire. De fait, le prix de départ est élevé et les agents donnent dire
tement un poids
onsidérable à 
e prix pour former leur anti
ipation. Il est logique que les anti
i-pations soient très vite pro
hes du prix, le mar
hé 
onvergera don
 extrêmementrapidement (
omme 
ela est montré à la �gure 4.6) et le prix restera fortementéloigné de la valeur fondamentale.Si nous voulons une meilleure e�
ien
e, il faut étudier les 
as où la 
omposanted'adaptation de départ est plus petite.Comme nous l'a montré la �gure 4.6, lorsque le biais de 
on�rmation est faible,l'ine�
ien
e du mar
hé se 
omporte de la même manière que dans le 
as où lesagents 
onservaient leur α. Elle est 
roissante en fon
tion de la 
omposante d'adap-tation de départ. A l'ouverture du mar
hé, si les agents donnent un poids importantaux informations provenant des autres, leurs anti
ipations auront tendan
e à seregrouper dès le se
ond jour. De plus, 
omme 
ertains d'entre eux auront réviséleur 
omposante d'adaptation, ils donneront à leurs pairs une information pra-tiquement 
orre
te. Les agents seront don
 tous in�uen
és par les a
heteurs. Le



CHAPITRE 4. ANALYSE SELON UNE STRATÉGIE ADAPTATIVE 70prix 
onvergera.Nous 
onstatons à la �gure 4.1.2 que nos suppositions ont bien été véri�ées. Ene�et, pour un biais de 
on�rmation �xé (grand), l'ine�
ien
e du mar
hé est non-monotone en fon
tion de la 
omposante d'adaptation de départ. Ce 
as 
orrespondà un biais de 
on�rmation élevé, les agents ne 
onservent que leurs propres infor-mations et rejettent 
elles provenant de l'extérieur. La �gure 4.8 représente l'in-e�
ien
e du mar
hé par rapport à la 
omposante d'adaptation lorsque les agentsagissent de la sorte.
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Figure 4.8 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation de départ (α0). Enbleu : γ = 0.2, (1− σ) = 0.85 ; en rouge : γ = 0.5, (1− σ) = 0.9 ; en vert : γ = 1, (1− σ) = 0.95.Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8, λ = 1, 10 simulations.Quelle que soit la valeur de γ, pour les valeurs des paramètres reprises à la�gure 4.8, l'ine�
ien
e du mar
hé a la même allure.Lorsque α0 est extrêmement petit, le mar
hé n'est vraiment pas e�
ient. Audébut du mar
hé, les agents 
onservent leur anti
ipation de jour en jour. Seuls lesa
heteurs vont modi�er leur 
omposante d'adaptation a�n que leur anti
ipationsoit égale au prix. Les anti
ipations sont don
 distribuées dans [0, 1] pour une ma-jorité des agents et sont supérieures au prix (puisque entre-temps 
elui-
i a 
huté)pour les autres. Le prix se stabilise don
 rapidement vers une valeur nettementsupérieure à 0.5. Le mar
hé prend 
ependant du temps à s'arrêter par
e que leprix est stabilisé 
ertes, mais il n'a pas 
onvergé, il varie toujours, mais très peu.
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ette 
oupe, l'e�
ien
e est la meilleure lorsque α0 est entre 0.05 et 0.15(selon γ). Les agents 
onsidèrent très partiellement le prix pour former leur an-ti
ipation, mais 
ette faible quantité doit permettre d'augmenter légèrement lesanti
ipations des agents qui étaient faibles à la base. Par 
ontre, les agents ayantsurestimé le prix de l'a
tif vont être a
heteurs, ils reverront don
 leur anti
ipationdoublement à la baisse par l'e�et de la 
hute du prix et de la modi�
ation de leur
omposante d'adaptation.Si nous nous pen
hons à présent sur le biais de 
on�rmation, nous 
onstatonsque l'ine�
ien
e du mar
hé est soit 
onstante (pour des α0 grands) soit mono-tone. Si nous traçons une ligne de haut en bas sur la �gure 4.1.2, nous 
onstatonsque pour un α0 extrêmement petit ou moyen, le mar
hé est non e�
ient pour ungrand biais de 
on�rmation. Puis, au fur et à mesure que le biais de 
on�rmationdiminue, le mar
hé devient de plus en plus e�
ient.Il nous reste à analyser l'e�et de la variable γ. Lorsque la proportion d'agentsrévisant leur anti
ipation augmente (de gau
he à droite pour les graphes de la �g-ure 4.1.2), le mar
hé est de plus en plus rapidement non e�
ient selon la variation
α0. Pour des α0 égaux, le mar
hé serait moins e�
ient si la proportion d'agentsrévisant leur anti
ipation était grande.L'e�
ien
e du mar
hé, dans 
e 
as-
i, dépend des trois paramètres γ, σ et α0.Lorsque le biais de 
on�rmation est faible, le mar
hé est le plus e�
ient lorsque
α0 est extrêmement petit. Par 
ontre, en situation de faible 
on�rmation des ten-dan
es, pour que le mar
hé soit le plus e�
a
e, il faut que α0 soit petit, mais pastrop (selon γ).4.1.3 Remarque : révision par tous les agentsNous allons montrer 
e qui se produit lorsque tous les agents qui révisent leuranti
ipation adaptent leur 
omposante d'adaptation. Nous avons déjà expliquéqu'il n'était pas utile pour les vendeurs de le faire mais 
ela ne semble pas leurporter préjudi
e non plus de le faire. Cette se
tion sert à justi�er notre 
hoix et àmontrer 
e que nous aurions obtenu si nous n'avions pas ajouté 
ette 
ontraintesur les a
heteurs.A�n de pouvoir 
omparer aux résultats que nous avons obtenus pré
édemment,analysons 
omment évolue la 
omposante d'adaptation lorsque, au départ, tous lesagents 
onsidèrent ave
 le même poids le prix du passé et l'intera
tion so
iale pourformer leur anti
ipation (α0 = 0.5).
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Figure 4.9 � Évolution de la 
omposante d'adaptation. Valeurs des paramètres : α0 = 0.5,
γ = 1, P0 = 0.8, et N = 500.Nous 
onstatons tout d'abord que le mar
hé se termine très rapidement puisqu'ilfaut à peine 3 jours pour que le prix 
onverge.De plus, nous observons que la 
omposante d'adaptation augmente fortementet que le dernier jour du mar
hé, tous les agents ont α = 1. En e�et, la varian
eest nulle lorsque l'ab
isse vaut 3. Tous les agents ont don
 tendan
e à ne vouloirprendre en 
ompte que le prix du passé. Nous pouvons imaginer que 
elui-
i nevarie presque plus entre le se
ond et le troisième jour, 
e qui implique 
ette 
om-posante d'adaptation et la �n du mar
hé.Observons 
e qui se passe au niveau de l'e�
ien
e. Il peut être intéressant quele mar
hé se 
l�ture rapidement, à 
ondition qu'il soit e�
ient.I
i, malheureusement, le mar
hé n'est vraiment pas e�
ient, même pour desvaleurs d'α0 in�niment petites, alors que 
'était le 
as lorsque seuls les a
heteursrévisaient leur α. C'est pour 
es raisons que nous avons 
hoisi de travailler ave
 la
ontrainte que seuls les a
heteurs pouvaient modi�er leurs 
omposantes d'adapta-tion.
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Figure 4.10 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation de départ (α0) et lebiais de 
on�rmation ((1 − σ). Valeurs des paramètres : α0 = 0.5, γ = 1, P0 = 0.8, et N = 500.4.2 Modi�
ation 
ontr�lée de la 
omposante d'adap-tation : λ ∈ ]0, 1[Rappelons 
omment les agents pourront 
al
uler leur 
omposante d'adaptationlorsque λ ∈ ]0, 1[.Nous avons que
α̂a,i
j =

Pj+1 −∆iP

Pj −∆iPet
αa,i
j = αa,i

j−1 + λ(α̂a,i
j − αa,i

j−1).Nous allons analyser les 
hangements que 
ette nouvelle variable va produiresur l'ine�
ien
e du mar
hé et 
omment la 
omposante d'adaptation variera. A�nde limiter le nombre de paramètres qui peuvent varier, nous étudierons prin
ipale-ment les résultats en fon
tion de 3 valeurs de λ : 0.1, 0.5 et 0.8. Cela nous donnerasu�samment d'informations pour pouvoir interpréter les résultats obtenus.Nous 
onsidérons toujours que l'ensemble des agents révisent leurs anti
ipa-tions. Nous le pré
iserons lorsque 
e ne sera pas le 
as.
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omposante d'adaptationComme dans le 
as où λ = 1, nous allons étudier 
omment évolue la 
om-posante d'adaptation en ajoutant 
ette fois-
i 
ette nouvelle variable.Bien que nous ayons montré que l'e�
ien
e du mar
hé était la meilleure lorsque
α0 est petit, nous allons à nouveau réaliser notre étude ave
 α0 = 0.5 a�n de pou-voir observer les di�érents 
as où les 
omposantes d'adaptation diminuent. Deplus, puisque 
e fut le 
as pré
édemment, nous pouvons supposer que la 
om-posante d'adaptation se 
onduira de la même manière quelle que soit la valeur de
α0. Observons 
omment évolue la moyenne des 
omposantes d'adaptation en fon
-tion du temps (�gure 4.11).
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Figure 4.11 � Moyenne et varian
e des 
omposantes d'adaptation de tous les agents pourtrois valeurs de λ di�érentes. Valeurs des paramètres : α0 = 0.5, γ = 1, P0 = 0.8, et N = 500.nous 
onstatons que l'introdu
tion de la variable λ n'in�uen
e pas la durée dumar
hé, il 
onverge aussi rapidement que lorsque λ valait 1.Quand les agents n'englobent pas l'information extérieure, 
'est-à-dire lorsquele biais de 
on�rmation est grand, les 
omposantes d'adaptation ont tendan
e à
onverger vers des valeurs plus grandes que lorsque le biais de 
on�rmation estpetit. Dans le 
as où λ = 0.1, les 
omposantes d'adaptation augmentent, mais



CHAPITRE 4. ANALYSE SELON UNE STRATÉGIE ADAPTATIVE 75peu, de plus, elles ne sont pas fort dispersées dans [0, 1]. Plus λ augmente, plus
α 
onverge vers une valeur importante et ave
 une grande varian
e. Des résultatsque nous avons déjà analysés dans la se
tion 4.1, nous pouvons 
onsidérer que 
elaprovient de l'in�uen
e des vendeurs et des agents dont la 
omposante d'adaptationdépasse 1.A la �gure 4.12, nous avons tra
é sous forme d'histogramme la 
oupe de la ré-partition des agents selon leur 
omposante d'adaptation �nale. S'ils ont été durantun jour au moins a
heteurs, ils seront représentés en vert . La se
onde ligne est unzoom de la partie inférieure des graphes de la première ligne.
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Figure 4.12 � Répartition des agents selon leur 
omposante d'adaptation �nale. Valeurs desparamètres : α0 = 0.5, γ = 1, P0 = 0.8, et N = 500.Nous avons représenté 
ette 
oupe uniquement dans le 
as de faible 
on�r-mation des tendan
es. Nous obtenions la même répartition dans le 
as de forte
on�rmation des tendan
es.Pour 
haque valeur de λ, nous observons que le nombre d'agents vendeurs du-rant toute la durée du mar
hé est 
onstant. De plus, il y a un regroupement dela 
omposante d'adaptation �nale des a
heteurs, pas autour des même valeurs
ertes, mais elles ne sont pas éparpillées dans [0, 1]. Ce rassemblement a tendan
eà se dépla
er vers 1 lorsque la variable λ augmente. Dans le 
as où λ = 0.8, les
omposantes d'adaptation �nales sont distribuées similairement au 
as traité à la
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tion 4.1.Si nous avions posé α0 = 0, nous aurions obtenu 
e même dépla
ement enfon
tion de λ. Par 
ontre, le prix aurait mis beau
oup plus de temps à 
onverger.A�n d'étudier plus nettement l'in�uen
e du paramètre λ, nous allons représen-ter la valeur �nale de la 
omposante d'adaptation moyenne en fon
tion de 
ettevariable (�gure 4.13).
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Figure 4.13 � Moyenne et varian
e des 
omposantes d'adaptation de tous les agents pourtrois valeurs de λ di�érentes. Valeurs des paramètres : α0 = 0.5, γ = 1, P0 = 0.8, et N = 500.Nous observons sur le graphe de la �gure 4.13 que d'une part les 
omposantesd'adaptation �nales des agents dépendent de la variable λ et d'autre part, que leurmoyenne est 
roissante en fon
tion de λ. Cette 
roissan
e est plus dire
te lorsquele biais de 
on�rmation est faible (σ = 0.8).En 
omparaison ave
 l'analyse de la se
tion 4.1, nous pouvons a�rmer que lavariable λ n'a pas d'in�uen
e sur la moyenne des 
omposantes d'adaptation �nalesque lorsqu'elle est faible (inférieure à 0.5). Dans les autres 
as, les 
omposantesd'adaptation 
onvergent vers la même valeur que lorsque λ = 1.
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ien
e du mar
héDans 
ette se
tion, nous allons étudier la valeur vers laquelle 
onverge le prixdu mar
hé. Nous pourrons ainsi voir s'il est préférable que les 
omposantes d'adap-tation soient élevées (λ grand) ou faibles (λ petit).Dans le 
as où la variable λ était �xée à la valeur 1, nous avions vu que l'e�-
ien
e du mar
hé dépendait des paramètres α0, σ et γ. Etudions à présent 
e qu'ilen est lorsque λ ∈ [0, 1].Comparons l'ine�
ien
e du mar
hé et le temps de 
onvergen
e du prix que nousobtenons pour trois valeurs du paramètre λ par rapport au 
as où les agents nerévisaient pas leur stratégie. Cela nous permettra de savoir s'il est intéressant pourles agents de réviser leur 
omposante d'adaptation lorsque 
ette dernière évolue defaçon 
ontr�lée par le paramètre λ.Nous avons 
hoisi d'utiliser σ = 0.2 pour e�e
tuer 
ette 
omparaison, nous au-rions pu utiliser σ = 0.8 mais les résultats prin
ipaux que nous souhaitions mettreen avant dans la �gure 4.14 sont identiques.Pré
isons que les graphes de la première 
olonne ne sont pas parfaitement sem-blables. Le prix 
al
ulé lorsque les agents révisent leur stratégie varie légèrementd'une ligne à l'autre (don
 en fon
tion de λ). Nous 
onstatons que, lorsque α0est très pro
he de 0, le mar
hé est plus e�
ient si les agents ne révisent pas leurstratégie pour 
ha
un des λ. Par 
ontre, dès que la 
omposante d'adaptation ini-tiale augmente légèrement, le mar
hé est nettement plus e�
ient que dans le 
asque nous traitons i
i. Cela se marque d'autant plus lorsque λ est grand. Passé un
ertain seuil de α0, les prix deviennent égaux, que les agents révisent ou non leurstratégie.Si l'on observe le temps né
essaire pour que le prix 
onverge, nous 
onstatonsque 
omme dans le 
as où λ = 1, le mar
hé se termine beau
oup plus rapidementlorsque les agents révisent leur stratégie et que α0 est petit. Lorsque α0 est plusgrand, les temps de 
onvergen
e sont identiques.Nous pouvons également déjà 
on
lure, grâ
e à 
es �gures, que le mar
hé est leplus e�
ient lorsque la variable α0 est petite (mais pas trop), véri�ons 
ela grâ
eaux graphes de la �gure 5.1.I
i en
ore, les graphes paraissent identiques. Pourtant, selon les panels (et don
selon λ), le dégradé que l'on observe dans le 
oin supérieur gau
he est dé
alé vers
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Figure 4.14 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation de départ (α0) ettemps de 
onvergen
e du prix. Variation de λ selon les panels : de haut en bas, λ = 0.1, 0.5 et
0.8. Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8, σ = 0.2, 10 simulations.
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Figure 4.15 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation de départ (α0) et lebiais de 
on�rmation ((1 − σ). Variation de γ selon les panels : de gau
he à droite, γ = 0.2, 0.5et 1. Valeurs des paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8, 10 simulations.



CHAPITRE 4. ANALYSE SELON UNE STRATÉGIE ADAPTATIVE 80la droite.Lorsque tous les agents révisent leurs anti
ipations (première ligne), le mar
héest généralement ine�
ient sauf lorsque la 
omposante d'adaptation initiale esttrès faible. En e�et, nous observons une bande très 
laire le long de l'axe verti
al.Cette bande se dépla
e légèrement à droite lorsque le biais de 
on�rmation estélevé.Lorsque seule une portion des agents révisent leurs anti
ipations, en l'o

uren
e,i
i, la moitié, les même phénomènes que 
e que nous venons d'expliquer se pro-duisent. Cependant, il y a légèrement plus de valeurs pour lesquelles le mar
hé este�
ient (le dégradé est moins brutal).Contrairement à nos attentes, l'ajout du paramètre λ n'améliore pas l'e�
ien
edu mar
hé. Nous pouvons tirer des 
on
lusions et des interprétations é
onomiquessimilaires au 
as où λ = 1. Le seul 
hangement produit se situe au niveau de l'évo-lution de la 
omposante d'adaptation. Le pro
essus de 
onvergen
e est légèrementralenti.Nous avons montré dans 
e 
hapitre qu'il était possible pour les agents de mod-i�er leur stratégie au �l des jours a�n de faire un minimum de perte.Il a été établi qu'il était plus e�
a
e que seuls les agents ayant a
heté et mod-i�é leur anti
ipation à la période antérieure révisent leur stratégie, et don
, leur
omposante d'adaptation.Lorsque les modi�
ations quotidienne de la 
omposante d'adaptation des agentsn'étaient pas bornée λ = 1, l'e�
ien
e étaient nettement meilleure lorsque la 
om-posante d'adaptation initiale était extrêmement pro
he de 0, ou pro
he (dans le
as de faible 
on�rmation des tendan
es). Nous avons observé exa
tement le mêmephénomène lorsque λ ∈ [0, 1]. Cependant, lorsque la 
omposante d'adaptation ini-tiale étaient légèrement plus élevée, nous avions immédiatement une 
roissan
eforte de l'ine�
ien
e du mar
hé.



Chapitre 5Analyse d'un mar
hé non-homogèneEn 
onservant la modélisation que nous avons utilisée dans les 
hapitres pré
é-dent, nous allons étudier à présent un autre type de mar
hé. Ce mar
hé fon
tionneexa
tement de la même manière que 
eux dé
rit antérieurement. Par 
ontre, lesagents qui y sont présents quotidiennement sont inégaux.Nous 
ara
tériserons 
ette inégalité par un 
hoix de l'agent de donner au départdu mar
hé un poids di�érent aux deux tendan
es pour former son anti
ipation.Nous 
lasserons les agents en deux groupes. Tous les agents d'un même groupeauront la même 
omposante d'adaptation de départ et ils la 
onserveront duranttoute la durée du mar
hé. Si nous établissons un lien ave
 le 
hapitre 4, 
ela 
or-respond à λ = 0, 
omme dans les 
hapitres antérieurs.Il y a une multitude de façon de former les groupes et d'y répartir les agents.A�n de rendre notre étude intéressante, les deux groupes seront formés de façonaléatoire a�n que tous les agents ave
 une faible/grande anti
ipation initiale ne seretrouvent pas dans le même groupe. Nous n'avons pas de 
ontrainte par rapportau nombre d'agents devant appartenir à 
haque groupe. Nous avons travaillé ave
deux méthodes bien dis
tin
tes. D'une part, nous avons 
onsidéré que les deuxgroupes 
omportaient le même nombre d'agents à savoir N/2. Ave
 
ette méthode,nous avons étudié les résultats en faisant varier les 
omposantes d'adaptation desagents de 
haque groupe dans l'intervalle [0, 1]. D'autre part, nous avons imaginél'introdu
tion d'une nouvelle variable : Q. Cette dernière 
orrespond à la pro-portion d'agents appartenant au premier groupe. Par exemple, si N = 1000 et
Q = 0.73, alors le premier groupe 
omptera Q.N = 730 agents alors que seuls
(1−Q)N = 270 agents feront partie du se
ond groupe.Nous 
her
herons à nouveau pour quelles valeurs des paramètres le mar
héest le plus e�
ient. Nous tenterons d'analyser quels e�ets aura l'ajout de 
ette81



CHAPITRE 5. ANALYSE D'UN MARCHÉ NON-HOMOGÈNE 82nouvelle 
ontrainte sur le temps de 
onvergen
e du prix, l'évolution des di�érentsparamètres.5.1 Répartition des agents en deux groupes égauxComme 
ela a été expliqué brièvement, nous allons, dans un premier temps,travailler ave
 deux groupes 
omposés du même nombre d'agents.Nous avons 
hoisi d'attribuer aux groupes d'agents trois 
atégories de 
om-posantes d'adaptation di�érentes (�gure 5.1). Dans le premier 
as (
olonne degau
he), les 
omposantes d'adaptation de 
ha
un des groupes sont éloignées de0.5, dans le se
ond (
olonne 
entrale) elles se situent aux valeurs extrêmes de l'in-tervalle [0, 1] alors que dans le troisième (
olonne de droite), elles sont très pro
hes.La se
onde ligne 
orrespond au temps de 
onvergen
e du prix sur le mar
hé. Pour
ha
une des 
atégories, la moyenne arithmétique entre les 
omposantes d'adapta-tion attribuées à 
haque groupe est 0.5.Pré
isons que nous avons 
hoisi de travailler ave
 une é
helle plus grosse pourréaliser 
es �gures par
e que lorsque peu d'agents révisent leur anti
ipation, il fauténormément de temps au prix pour 
onverger.Comme dans toutes les analyses qui ont été e�e
tuées pré
édemment, nous
onstatons que l'ine�
ien
e du mar
hé ainsi que le temps de 
onvergen
e dépen-dent des trois paramètres α, γ et σ (bien que 
ela soit moins marqué pour 
edernier paramètre). Nous 
onstatons que l'ine�
ien
e est 
roissante en fon
tionde γ, don
, plus le nombre d'agents révisant leur anti
ipation est grand, plus lemar
hé se termine rapidemment et plus son prix 
onverge loin de la valeur fon-damentale. Alors que, si peu d'agents révisent leur anti
ipation, les agents dontl'anti
ipation initiale est faible ont plus de temps pour faire pen
her la balan
e etin�uen
er la 
onvergen
e du prix vers une valeur plus pro
he de 0.5.Comparons à présent les résultats en fon
tion des 
omposantes d'adaptationattribuées à 
haque groupe d'agents. Le mar
hé est le plus e�
ient lorsque lesvaleurs des 
omposantes d'adaptation (pour toutes les valeurs de γ et du biais de
on�rmation) sont toutes les deux pro
hes de 0.5. Les résultats de la première etde la se
onde 
olonne (�gure 5.1) sont semblables. Nous pouvons don
 dire qu'àpartir d'un 
ertain seuil, le fait que les 
omposantes d'adaptation soient plus oumoins éloignées entre elles et de 0.5 n'a plus d'in�uen
e sur l'e�
ien
e du mar
hé.
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Figure 5.1 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la proportion d'agents révisant leur anti
ipation (γ)et le biais de 
on�rmation ((1− σ). Variation de la 
omposante d'adaptation attribuée à 
haquegroupe. Se
onde 
olonne : Temps de 
onvergen
e du prix. Valeurs des paramètres : N = 500,
c = 0.005, P0 = 0.8, 10 simulations.
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édé inverse. Fixons deux biais de 
on�rmation (nous travail-lons toujours ave
 σ = 0.2 et σ = 0.8) et deux proportions di�érentes d'agentsrévisant leur anti
ipation. Pour le paramètre γ, nous avons 
hoisi la valeur ex-trême 1 et le 
as où seule la moitié des agents révisent leur anti
ipation. Ave
 
esvaleurs de paramètres �xées, observons 
omment évolue l'ine�
ien
e du mar
hépour toutes les valeurs d'α qu'il est possible d'attribuer à 
ha
un des groupes d'a-gents (�gure 5.2).
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Figure 5.2 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation des agents du premiergroupe (α1) et 
elle des agents du se
ond groupe (α2). Valeurs des paramètres : N = 500,
c = 0.005, P0 = 0.8, nombre d'agents par groupe : 250, 10 simulations.



CHAPITRE 5. ANALYSE D'UN MARCHÉ NON-HOMOGÈNE 85Comme nous pouvions le prévoir, 
es graphes sont symétriques selon la pre-mière bisse
tri
e.De façon semblable à la �gure 5.1, nous obtenons de meilleurs résultats lorsquemoins d'agents révisent leur anti
ipation et que le biais de 
on�rmation (1 − σ)est faible. Les 
oins supérieurs gau
hes (et inférieurs droits) 
orrespondent aux 
asoù les 
omposantes d'adaptation des deux groupes sont fortement éloignées (mais
ette fois pas for
ément 
entralisées à 0.5). Nous 
onstatons que pour 
es valeursdes 
omposantes d'adaptation, le mar
hé est parti
ulièrement ine�
ient.Quelles que soient les valeurs des paramètres γ et σ, lorsque les agents sontdivisés en deux groupes égaux en nombre, le mar
hé est le plus e�
ient si les 
om-posantes d'adaptation des deux groupes sont faibles. Le prix de l'a
tif 
onvergedon
 pro
he de la valeur fondamentale lorsque les agents donnent plus d'impor-tan
e à l'intera
tion so
iale qu'au prix du passé pour former leur anti
ipation. Cephénomène est a

entué lorsque les agents englobent l'information provenant deleurs pairs. Ces résultats ne di�èrent pas du 
as où les agents étaient homogènes(
hapitre 3).Cependant, dans le 
as de faible 
on�rmation des tendan
es ((1 − σ) = 0.8),nous observons un phénomène parti
ulier lorsque les agents d'un des groupes ontune 
omposante d'adaptation nulle, 
'est-à-dire qu'ils 
onsidèrent uniquement leurprévision antérieure pour former leurs anti
ipations. Cela se produit quelle quesoit la proportion d'agents révisant leur anti
ipation. Nous avons représenté 
es
as parti
uliers à la �gure 5.3, ils 
orrespondent don
 à des 
oupes au niveau de laligne horizontale inférieure (au verti
ale le plus à gau
he) sur 
ha
un des graphesde la �gure 5.2.Dans le 
as de forte 
on�rmation des tendan
es (graphe de gau
he de la �gure5.3), plus la 
omposante d'adaptation des agents du premier groupe augmente,moins le mar
hé est e�
ient. Ce phénomène est identique au 
as où la 
omposanted'adaptation des agents du se
ond groupe n'est pas nulle. Nous l'avons 
onstatéauparavant, lorsque les 
omposantes d'adaptation des deux groupes sont fortementéloignées, le mar
hé est ine�
ient.Par 
ontre, si la 
omposante d'adaptation d'un des deux groupes est nulle etque le biais de 
on�rmation est élevé, l'ine�
ien
e n'est pas 
roissante en fon
tionde la 
omposante d'adaptation de l'autre groupe, elle est extrêmement variable(graphe de droite de la �gure 5.3). Si nous interprétons 
e 
as, nous sommes dansla situation où la moitié des agents forment leur anti
ipation en 
onsidérant unique-
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Figure 5.3 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la 
omposante d'adaptation des agents du premiergroupe (α1) lorsque 
elle des agents du se
ond groupe (α2) est nulle. Valeurs des paramètres :
N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8, nombre d'agents par groupe : 250, 10 simulations.ment leur prévision pré
édente (α2 = 0) et où l'autre moitié prend en 
ompte leprix du passé au fur et à mesure que α1 augmente. Mis à part lorsque α1 est pro
hede 1, l'e�
ien
e du mar
hé est parti
ulièrement mauvaise dans 
ette situation.Lorsque les agents sont divisés en deux groupes égaux, le mar
hé est le pluse�
ient lorsque la 
omposante d'adaptation de 
ha
un des groupes est petite. Plusle biais de 
on�rmation et la proportion d'agents révisant leur anti
ipation sontgrands, plus il faut que la 
omposante d'adaptation de 
haque groupe soit faiblepour avoir une bonne e�
ien
e. Un 
as reste 
ependant parti
ulier dans la situa-tion de faible 
on�rmation des tendan
es. En e�et, lorsque le α d'un des groupesest nul, nous avons 
onstaté que le mar
hé était e�
ient si la 
omposante d'adap-tation des agents de l'autre groupe était très grande (∼ 0.9).5.2 Répartition des agents en deux groupes selonune variable QNous avons 
onstaté que (un 
as parti
ulier mis à part), 
omme lorsque lesagents étaient homogènes, il était préférable qu'ils aient tous une 
omposanted'adaptation petite, quels que soient le biais de 
on�rmation et la proportion d'a-gents révisant leur anti
ipation. Nous allons observer si 
ela est toujours le 
aslorsque les deux groupes ne 
omportent pas le même nombre d'agents.
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ette se
tion, les agents sont toujours divisés en deux groupes. Par 
ontre,ils ne sont pas répartis de manière égale. Il peut y avoir plus d'agents dans ungroupe que dans l'autre. Pour les partager, nous dé�nissons un nouveau paramètre,
Q, qui représente la proportion d'agents parmi les N présents sur le mar
hé dans lepremier groupe. Les agents du se
ond groupe seront don
 au nombre de (1−Q)N .Par l'ajout de 
ette nouvelle variable, nous ne pourrons plus étudier l'ine�
ien
e dumar
hé selon toutes les 
omposantes d'adaptation. Nous 
hoisissons trois 
atégoriesde 
omposantes d'adaptation qui nous permettrons d'e�e
tuer notre analyse.
• α1 = 0.25 et α2 = 0.75
• α1 = 0.1 et α2 = 0.9
• α1 = 0.45 et α2 = 0.55Nous allons faire varier le paramètre Q et étudier l'e�
ien
e du mar
hé, entreautre, selon sa valeur. Le 
as où Q = 0.5 a été analysé dans la se
tion 5.1, lorsqueles groupes étaient égaux en nombre.Il est important d'insister sur le fait que pour 
ha
une des 
atégories de 
om-posantes d'adaptation, l'é
helle représentée sur les graphes n'est pas identique. Ene�et, les résultats sont trop di�érents pour qu'on puisse les 
omparer ave
 desvaleurs semblables (nous aurions eu des �gures toutes blan
hes ou toutes noires).Nous nous devons don
 d'être prudent lors de la le
ture et de l'interprétation de
es �gures.Les graphes de la première 
olonne de la �gure 5.4 représentent l'ine�
ien
edu mar
hé. Nous pouvons voir dire
tement que 
ette dernière n'est que très légère-ment fon
tion du biais de 
on�rmation dans 
e 
as de �gure. De plus, pour 
ha
undes 
as, le mar
hé est plus e�
ient lorsque la majorité des agents appartiennentau groupe auquel nous avons attribué la plus petite 
omposante d'adaptation.Considérons 
ha
un des panels de la première 
olonne séparément. Lorsque
α1 = 0.25 et α2 = 0.75, quelle que soit la proportion d'agents appartenant au pre-mier et au se
ond groupe, le mar
hé n'est pas vraiment e�
ient. En e�et, lorsquele prix a 
onvergé, il reste éloigné de la valeur fondamentale. Le se
ond panel est
elui sur lequel nous pouvons observer la meilleure e�
ien
e. En e�et, lorsque laproportion d'agents ayant une 
omposante d'adaptation de 0.1 est grande, le prix
onverge relativement pro
he de la valeur fondamentale. C'est également dans 
e
as que le prix 
onverge vers des valeurs plus diverses (de 0.05 à 0.3 de la valeurfondamentale). Lorsque les deux groupes d'agents ont une 
omposante d'adapta-tion pro
he de 0.5, les prix �naux observés sont pro
hes les uns des autres quelle



CHAPITRE 5. ANALYSE D'UN MARCHÉ NON-HOMOGÈNE 88

Q

bi
ai

s 
de

 c
on

fir
m

at
io

n:
 (

1−
σ)

α
1
=0.25 et α

2
=0.75

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0.1

0.15

0.2

0.25

Q

bi
ai

s 
de

 c
on

fir
m

at
io

n:
 (

1−
σ)

Temps de convergence

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

4

6

8

10

12

14

16

Q

bi
ai

s 
de

 c
on

fir
m

at
io

n:
 (

1−
σ)

α
1
=0.1 et α

2
=0.9

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

Q

bi
ai

s 
de

 c
on

fir
m

at
io

n:
 (

1−
σ)

Temps de convergence

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

5

10

15

20

25

30

35

40

45

Q

bi
ai

s 
de

 c
on

fir
m

at
io

n:
 (

1−
σ)

α
1
=0.45 et α

2
=0.55

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0.16

0.17

0.18

0.19

0.2

0.21

Q

bi
ai

s 
de

 c
on

fir
m

at
io

n:
 (

1−
σ)

Temps de convergence

 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

5

5.5

6

6.5

7

7.5

8

8.5

Figure 5.4 � Ine�
ien
e du mar
hé selon la proportion d'agents appartenant à 
haque groupe(Q) et le biais de 
on�rmation ((1 − σ). Variation de la 
omposante d'adaptation attribuée à
haque groupe selon les panels. Se
onde 
olonne : Temps de 
onverge de prix de l'a
tif. Valeursdes paramètres : N = 500, c = 0.005, P0 = 0.8, 10 simulations.



CHAPITRE 5. ANALYSE D'UN MARCHÉ NON-HOMOGÈNE 89que soit la proportion d'agents appartenant à 
haque groupe. Comme dans lesautres 
as, le mar
hé est le plus e�
ient si beau
oup d'agents ont la 
omposanted'adaptation la plus faible, à 
ondition que le biais de 
on�rmation soit égalementpetit. En e�et, dans 
ette situation, tous les agents 
onsidère à peu près de lamême façon le prix du passé et l'intera
tion so
iale pour former leur anti
ipation,il est don
 préférable qu'ils englobent l'information extérieure a�n d'uniformiserles anti
ipations. C'est bien dans 
e 
as là que l'ine�
ien
e est la plus faible.Si nous observons à présent les graphes de la se
onde 
olonne, nous 
onsta-tons que pour 
haque 
as de �gure, le nombre de jours né
essaire pour que le prixdu mar
hé 
onverge est faible (maximum 50 jours). Ce nombre de jours dépendfortement de la proportion d'agents appartenant à 
haque groupe. De plus, il estdé
roissant en fon
tion du biais de 
on�rmation. Alors que nous avions tendan
eà penser que lorsque le prix prenait beau
oup de temps pour 
onverger, le mar
héétait plus e�
ient, en observant simultanément les deux 
olonnes de la �gure 5.4,nous 
onstatons que 
e n'est pas le 
as. Pour 
haque graphe, le mar
hé met plusde temps à se terminer lorsque le biais de 
on�rmation est grand et 
e n'est pasdans 
e 
as là que le mar
hé est le plus e�
ient.Nous avions 
onstaté qu'il était préférable que les agents aient une petite 
om-posante d'adaptation. Cependant, lorsque les groupes d'agents ne sont pas égaux,
'est dans le 
as où les 
omposantes d'adaptation sont très éloignées que nousobtenons le mar
hé le plus e�
ient, à 
ondition que la majorité des agents appar-tiennent au groupe dont la 
omposante d'adaptation est petite.



Con
lusionNous avons modélisé un mar
hé sur lequel est é
hangé 
haque jour un a
tif dontles agents anti
ipent le prix. Nous avons étudié l'e�
ien
e du mar
hé en fon
tiondes trois paramètres que nous avons dé�nis pour former les anti
ipations et le prixde l'a
tif. Ces paramètres sont la proportion d'agents révisant leur anti
ipation
haque jour, le poids que les agents donne aux deux tendan
es (le prix du passéet l'intera
tion so
iale) pour former leur anti
ipation et le seuil au dessus duquelles agents rejettent l'information extérieure. Nous avons analysé le prix du mar
hétant�t analytiquement, tant�t numériquement.La première situation que nous avons étudiée est 
elle où les agents ne 
onsid-èrent que le prix du passé pour former leur anti
ipation. S'ils révisent tous leuranti
ipation, le prix auquel 
onverge l'a
tif est le prix initial qu'on lui avait donné.Si seule une portion des agents révisent leur anti
ipation, le prix variera très peuet restera pro
he de sa valeur initiale, P0. Si 
e dernier est éloigné de la valeurfondamentale, dans les deux 
as le prix mar
hé sera ine�
ient. Le prix n'a pastendan
e à 
onverger vers la valeur souhaitée.Un autre 
as est 
elui où les agents se basent uniquement sur l'intera
tionso
iale pour 
réer leur anti
ipation. Dans la situation de forte 
on�rmation destendan
es, 
'est-à-dire lorsque les agents ont tendan
e à rejeter l'information ex-térieure, nous avons montré analytiquement que le prix à long terme 
onvergeravers la valeur fondamentale. En e�et, 
ette valeur est un point �xe attra
teurdu mapping représentant l'évolution dynamique du prix. Dans la situation oùles agents forment leurs anti
ipations en englobant l'information provenant deleurs pairs, le mar
hé est également e�
ient quelle que soit la proportion d'agentsrévisant 
haque jour leur anti
ipation.Lorsque les agents 
ombinent les deux tendan
es ave
 un poids respe
tif, nousavons 
onsidéré qu'ils avaient une faible liquidité initiale, 
ertains seront don
 ex-
lus et rempla
és par d'autres agents. Nous avons 
onstaté que lorsque les agentsdonnent beau
oup de poids au prix du passé, le mar
hé est ine�
ient. Par 
ontre,90



CONCLUSION 91lorsque le biais de 
on�rmation est faible, plus les agents donnent de l'importan
eà l'information extérieure, plus le mar
hé sera e�
ient. Dans le 
as où le biaisde 
on�rmation est élevé, le prix de l'a
tif 
onverge vers la valeur fondamentalelorsque les agents donnent peu de poids au prix du passé, mais qu'ils 
onsidèrentfortement leur anti
ipation pré
édente.Ensuite, nous avons imaginé que les agents présents sur le mar
hé étaient in-telligents. Pour interpréter 
ela, nous avons 
onsidéré que les a
heteurs faisaientévoluer leur 
omposante d'adaptation au �l des jours a�n de minimiser les pertes.Nous avons ajouté un paramètre : l'inertie de la dé
ision. Il permet de limiter lamodi�
ation instantanée du poids que les agents donnent aux tendan
es. En plusde l'e�
ien
e du mar
hé, nous avons étudié l'évolution de la 
omposante d'adap-tation des agents, notamment en fon
tion du nouveau paramètre. Nous avons
onstaté que quelle que soit la 
omposante d'adaptation initiale des a
heteurs,
elle-
i augmentait rapidement, si bien que presque tous les agents au moins unjour a
heteurs 
onsidèrent �nalement uniquement le prix du passé pour former leuranti
ipation. Plus la modi�
ation instantanée est bornée, moins 
e phénomène estrapide. Lorsque le biais de 
on�rmation est faible, le mar
hé est le plus e�
ientlorsque la 
omposante d'adaptation initiale est faible également. Plus elle est faible,plus le prix de l'a
tif 
onverge vers la valeur fondamentale. Par 
ontre, lorsque lebiais de 
on�rmation est élevé, il faut que les a
heteurs donnent initialement unléger poids au prix du passé pour former leur anti
ipation pour avoir la meilleuree�
ien
e du mar
hé. De manière générale, le mar
hé a tendan
e à être plus e�-
ient lorsque peu d'agents révisent leur anti
ipation.Pour �nir, nous avons étudié un mar
hé non-homogène dans lequel les agentssont divisés en deux groupes. Les agents de 
haque groupe ont la même stratégie,
'est-à-dire la même 
omposante d'adaptation. Lorsque les deux groupes 
ompor-tent le même nombre de personnes, le mar
hé est e�
ient lorsque les 
omposantesd'adaptation de 
ha
un des groupes sont faibles. Nous avons également 
onstatéque lorsque les agents d'un des groupes 
onsidéraient uniquement l'intera
tion so-
iale pour former leur anti
ipation, l'ine�
ien
e du mar
hé ne suivaient pas la
roissan
e habituelle. Par 
ontre, si les deux groupes ne sont pas égaux en nom-bre, 
'est lorsque le biais de 
on�rmation est faible et que la majorité des agents
onsidèrent ave
 plus de poids l'intera
tion so
iale que le prix de l'a
tif 
onvergele plus pro
he de la valeur fondamentale. Ce phénomène s'a

entue lorsque lesvaleurs des 
omposantes d'adaptation sont très éloignées 
'est-à-dire pro
hes desbornes de l'intervalle.A la suite de 
ette analyse, nous pouvons 
on
lure que généralement le mar
hé



CONCLUSION 92sera e�
ient lorsque les agents donnent une grande importan
e à l'informationextérieure et peu, voire pas, au prix du passé. L'é
hange et le partage des 
onnais-san
es entre les agents font évoluer le prix vers la valeur attendue. Il est d'autantplus 
urieux que lorsque les stratégies sont adaptatives, le poids attribué à 
ha-
une des tendan
es augmente fortement. Le mar
hé laissé à lui-même aurait don
tendan
e à être non-e�
ient.En perspe
tive, il pourrait être intéressant d'étudier l'ine�
ien
e du mar
hélorsque le prix initial est inférieur à la valeur fondamentale. Cela in�uen
eraitfortement les résultats que nous avons obtenus lorsque les a
heteurs révisent leurstratégie. En e�et, deux 
as pourraient être traités, 
elui où tous les agents souhai-tant a
heter révisent leur 
omposante d'adaptation en prévision du futur et 
eluioù les agents séle
tionnés pour l'a
hat (selon le nombre de vendeurs) font 
etterévision. Dans l'analyse e�e
tuée dans 
e mémoire, 
es deux 
as étaient semblablespuisque le nombre d'a
heteurs était généralement inférieur au nombre de vendeurs.Selon les 
on
lusions obtenues, l'étude d'un 
as où la stratégie adaptative desagents fait 
huter leur 
omposante d'adaptation pourrait donner des résultats quiaméliorent fortement l'e�
ien
e du mar
hé.



Annexes
Résultats numériquesLors de la réalisation des programmes permettant de reproduire les résultatsde l'arti
le de référen
e, un problème de pré
ision a été ren
ontré. Ce problèmeétait dû à l'utilisation de diverses fon
tions Matlab. A�n d'avan
er dans le travailet d'obtenir de nouveaux résultats en partant sur les bases exa
tes, 
ertaines fon
-tions provenant le l'arti
le ont été utilisées. Cela a permis de 
omparer les résultatset d'obtenir une pré
ision adéquate. Cependant, toutes les fon
tions né
essaires àl'analyse numérique ont été 
odées pour 
e travail.
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