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AGENT BAZIRANO MODELIRANJE
—NOVA PARADIGMA EKONOMSKOG MODELIRANJA

Ognjen Radovi®
Ksenija Denti¢ -Mihajlov ©

Rezime Standardni modeli u finansijea polaze od pretpostav
racionalnosti trziSnih agenata i tece efikasnog trzista. Veliki brc
empirijskih ¢injenica ukazuju na nerealnost ovih pretpostavkged-
bazirano modeliranje i simulacije predstavljaju npxistup u posmatranju
modeliranju ekonomskih sistema kroz prizmu nelinibardinamikih
sistema. Agenbazirano modeliranje je runarsk-matemattki metod
zasnovan na sintékom pristupu izgradnje modela od deg broja
autonomnih entiteta (agenata) i simulacije njihoymmnasanja i mgusobnih
interakcija. Cilj ovog rada je da prikaZze osnovne postaagentbaziranog
modeliranja i prednosti ovog pristupa u odnosu raskne finansijske
modele. Pored toga, u radu je prikazan jednostaagan-bazirani mode
finansijskog trziSta sa perioghom aukcijom. Rezultuje vremenske seri
naseg modela vedteog finansijskog trziSta uspesno replicire
ukazuju na jasno odstupanje od normalne distritugjinosa kao stub
klasicne finansijske teori.

Kljuéne refi: Agen-bazirano modeliranje, Agent-bazirane simulacigent,
Vestaka finansijska trzisti

Uvod

Tokom poslednje dve decenije pojavio se veliki majpirijskin dokaza
problematénosti postavki savremene finansijske teorije. &, osnovni
karakteristike perfektnog trita nisu prondene ni na jednom finansijskom trzis
U cilju prevazilazenja mana kl&sih teorija, krenulo se u viSe raitih pravaca
Jedan pravac dolazi (Teorije kompleksnostiposmatranja trziSta kao nelineari
adaptivnih sistema sastavljenih od velikog brognjestavnih komponenti. Dru
pravac ¢ine bihevioralne finansije, skup istraZivanja iz lasi kognitivne
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psihologije investitora. Kombinacijom ova dva puisd, nastala jeHipoteza
adaptivnog trziSta dopuna klaghe Hipoteze efikasnog trZiStaObjedinjujiéi
postavke ,novih teorija, agent-bazirano modeliranje pruz#&uraarski okvir za
proveru kako relaksirafih klasicnih modela tako i novih finansijskih modela.

Agent-bazirano modeliranje (ABM) je danarski metod kojim se sistem
modelira kao skup autonomnih entiteta (agenata) &amostalno odkuju i
medusobno interaguju. Agent-bazirana veéKta finansijska trzista (ASM), deo
agent-bazirane tanarske ekonomije (ACE), posmatra trziSta kao eregluce
sisteme sastavljene od heterogenih autonomnih tgegeaniene racionalnosti u
kojima cene instrumenata nastaju kao emergentonfieni.

Cilj ovog rada je da se prikazu osnove agent-baagamodeliranja i
njegova primena na finansijskim trzistima. U prvadelu rada razmottemo
kritiku klasi¢cnih teorija, dok u drugom ukratko izlazemo postavkmvih*
finansijskin teorijja. U tréem delu prikazéemo osnove agent-baziranog
modeliranja i simulacija. W&etvrtom delu prezentiramo pojednostavijeni agent-
bazirani model finansijskog trzista, dok u petomudeiskutujemo rezultate
simulacije. Poslednji deo rada sadrzi zaklia razmatranja.

1. Kritika klasi énih finansijskih teorija

Klasi¢cna teorija cene aktive zasniva se na apstrahovanjutrasnjih
mehanizama trziSta i u osnovi ima racionalne int@st koji momentalno
prilagatavaju svoja ®ekivanja novim informacijama. Sam proces trgovanja
posmatra se kao ,crna kutija“ koja nema uticajaoti@ivanje cene. Centralne
postavke klashe finansijske teorije baziraju se na Hipotezi &fikog trziSta
(EMH) i Hipotezi o racionalnosti investitora (Higai racionalnih &ekivanja —
REH). Obe hipoteze su stene sa empirijskim protivé@ostima odakle i dolaze
kritike klasicne finansijske teorije.

Kontroverze o trziSnoj efikasnosti uglavnom doladetiestova slabe-forme
i pretpostavci o skajnom kretanju cena. Kako je svecaekolicina trzidnih
podataka postala dostupna, novija istraZivanja zelkasu postojanje zéane
autokorelacije u prinosima (Lo and MacKinlay,1988nrad and Kaul, 1988), kao
i da podaci o dividendama (Fama and French, 1988Eiracio (Cempbell and
Shiller, 1988) povéavaju predvidljivost prinosa. Testovi normalnosstdbucije
prinosa pokazuju da ova pretpostavka nije valj@natribucije prinosa pokazuju
.debele repove" i velike skokove 3to je u suprotnsa normalnom distribucijom.
Ponovo, i dalje ne postoji adekvatna distribucijangsa, mada istraZivanja
sugeriSu na neki oblik Pareto-Levy distribucije. 2mo zakljditi, novija
istraZivanja su uglavnom pokazala postojanje pdiwbsti i pruzila dokaze
protivhe Hipotezi efikasnog trzista.
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TrziSna efikasnost se uglavnom proverava analiztatisickih osobina
finansijskih vremenskih serija. Empirijskenjenice koje odstupaju od predenja
EMH nazivaju sdrziSne anomalije Bailey (2005) navodi najpoznatije anomalije
EMH: 1. Anomalije slabe-forme EM:(a) Dugora‘no pandenje (Long-term
memory) ili dugoréna istrajnost (Long-term persistencéMandelbrot, 1969,
1972; Lo, 1991); (bPrevelika volatilnost (Excess volatilit¢®hiller, 1979; LeRoy
i Porter, 1981; Cutler et al., 1989); (&}rupisanje volatilnosti(Volatility
clustering) (Mandelbrot, 1963); (dKorelacija obim/volatiinost (Volume/volatility
correlation (Lobato i Velasco, 2000) itd2. Kalendarske anomalije (Calendar
effects): (a) Efekat januara (January effect) ili efekat ,kragodine* (‘turn-of-
the-year’) (Keim, 1983; Ariel, 1987; Haugen i Jorion, 199@)) Efekat
ponedeljka (Monday effectjFrench, 1980; Gibbons i Hess, 1981; BaroneP}99
(c) Efekat praznikaHoliday effect)(Lakonishok i Smidt, 1988; Petengill, 1989)
itd; 3. Anomalije polujake-forme EMH:(a) Efekat ,malih® firmi (small-firm
effect)ili efekat veliine (size effectjReiganum, 1981; Banz, 1981; Fama i French,
1992, 1993); (bEfekat viSeg dobit/cena odnofidigh earnings/price ratio effect)
(Basu, 1977) itd.;4. Anomalije jake-forme EMH: (a) Efekt insajderskih
transakcija (Insider transaction effecfinnerty, 1976; Lakonishok i Lee, 2001).

Glavni problem dokazivanja empirijskih istraZzivargZi u cinjenici da
EMH sama po sebi nije proverljiva. To je pre sveggultat nemogtnosti provere
trziSne efikasnosti bez znatnih ogrgemja u dinamici &ekivanog prinosa. Druga
problematéna pretpostavka klasiih finansija jeHipoteza racionalnih investitora

2. Teorija kompleksnosti i nelinearna dinamika

Teorija kompleksnostiprowava interakcije i adaptacije u dinasim
sistemima i njihov uticaj na stvaranje novog kwlti evoluciju sistema (Bar-
Yam, 2003). Dinamic¢ki sistem je sistem koji evoluira prema skupu dobro
definisanih pravila. Ako su ova pravila nelinearteda se ovi sistemi nazivaju
nelinearnim dinamikim sistemima Kod ovih sistema, izlaz sistema nije
proporcionalan ulazu u sistem (kao kod linearngtesna). Naprotiv, proizvoljno
male promene na ulazu u sistem mogu dovesti i dpatencijalnih promena na
izlazu iz sistemaTeorija haosaprouwava odréenu klasu nelinearnih dina#kih
sistema koji pod odtnim uslovima pokazuju hastio ponaSanje. Posebnu klasu
nelinearnih sistemacine kompleksni nelinearni dinadki sistemi ili krace
kompleksni sistemiMada ne postoji opSte prindgna definicija, kompleksni
sistemje skup relativno jednostavnih komponenti bez dne kontrole, u kojem
se pojavljuje emergentno ponaSanje. Prisustvo kekspih sistema se zapaza na
svim organizacionim nivoima, od galaktih struktura preko Zivih organizama do
atomskih struktura.

Kompleksni adaptivni sistemi predstavljaju poseltktasu kompleksnih
sistema. Pojarkompleksni adaptivni sisten(Complex Adaptive SystemsCAS),
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objaSnjen je u Santa Fe Institute (SFI) kao ,dirtkani mreZza sastavljena od
interagujéih agenata. Svaki adaptivni agent opisan je delven skupom pravila.
Ovi agenti se adaptiraju menjajsvoja pravila ponaSanja sa porastom iskustva. U
CASu, okruzenje jednog adaptivnog agetitee drugi agenti tako da najiedeo
nastojanja agenta da se prilagodi sredini zavisprddgaiavanja drugih agenata.
Ova osobina sistema je glavni izvor nastajanja Kekgmih obrazaca koje tokom
vremena generiSe CAS" (Holland, 1995, str.10). Ktm se mozZe videti iz ovog
opisa, SFI istraziva komponente kompleksnih adaptivnih sistema naaivaj
generékim imenom — agentic¢€lije, pojedinci, firme, nacije itd.). Ovim termino
se upravo istie njihova aktivha osobina, odnosno da agenti inggjasobnost
.izbora" ili donoSenja odluka koje uti na druge u sistemu i okruZenju (Harrison,
2006, str. 3).

Mada, kao Sto smo vdstakli, ne postoji neka opSte prittesa definicija
kompleksnih adaptivnih sistema, autoridegge isticu sledée zajednike osobine:

Veliki broj meiusobno povezanih heterogenih delova
ViSestruki hijerarhijski sistemingultiple scales of resolution
ViSestruka metastabilna stanja

Osetljivost na péetne uslove

Lokalna obrada informacija

Samoorganizovanast

Emergentnostgmergence

Prilagatavanje i koevolucija

Ravnoteza haosa i reda

CoNorwWNE

Tesfatsion (2002) posmatra ,decentralizovanu trZzi®@konomiju kao
kompleksni adaptivni sistem koji se sastoji od kadi broja kupaca i prodavaca
uklju¢enih u masivne paralelne lokalne interakcije”. Uokainterakcije su izvor
makroekonomskih zakonitosti, poput zajedtiti trZziSnih protokola i normi
ponaSanja, koje i obrnuto, povratnom spregoruutia lokalne interakcije. Kao
rezultat toga nastaje komplikovana dinamika saneskmnim uzrénim lancima koji
povezuju ponaSanja pojedinaca, mreZe interak@jauzenje. Ovakve dvosmerne
povratne sprege izrda mikrostrukture i makrostrukture od ranije su paienu
ekonomiji. Metutim, one bivaju ponovo aktuelne u radovima Arth{ir@90, 2005)
sa moguano&u njihove r&unarske simulacije.

U okviru Teorije kompleksnosti postoje dva raizé pristupa modeliranju
osobina i ponaSanja socioekonomskih sistemBkenobiologija (,evoluciona
ekonomija“) i Ekonofizika (Econophysics) (Rickles, 2009). Oba ova pristupa,
cilju objasnjavanja kolektivnih fenomena polaze mapulacionog nivoa (nivoa
agenata). Kolektivne (makroskopske) osobine se ptiajn kao posledice
interakcija na mikroskopskom nivou (nivou agenata).
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3. Agent-bazirano modeliranje

Metodologija koja objedinjuje postavke novih fingasjeste agent-
bazirano modeliranje (ABM).Agent-bazirano modeliranje (ABMje ratunarski
metod kojim se sistem modelira kao skup autononamititeta koji samostalno
odlwcuju i metusobno interaguju na netrivijalandma ABM se sastoji od skupa
agenata i okvira za simulaciju njihovih interakcijaodiwivanja. Polazé&é od
Teorije kompleksnosti, cilj izgradnje agent-bazirarmodela je razumevanje
principa koji dovode do pojave emergentnog ponaSamastajanja novih kvaliteta.
Osnovna ideja ABM je da se mnoge pojatak i veoma sloZzene, najbolje mogu
shvatiti kao sistem autonomnih agenata koji sutivela jednostavni i slede
relativno jednostavna pravila za interakcije.

Prednosti agent-baziranog modeliranja u odnosu gstaleo tehnike
modeliranja, Bonabeau (2002) sumira u tri stavkeABM obuhvata emergentne
fenomene, (ii) ABM pruza prirodan opis sistema) ABM je fleksibilan.

Da bismo izgradili agent-bazirani model nekog smste polazimo od
navedenog sinteétkog pristupa. Sistem moramo da posmatramo sa nikrakro
nivoa. Na mikro nivou moramo da &imo osnovne komponente sistema. Na
makro nivou, posmatramo interakcije komponenti iesgentne fenomene. U
sustini, postoje dve osnovnhe komponente ABM (Wadlgy, 2002): agenti i
okruZenje. Svaki agent okarakterisan je skupomviddalnih osobina i svojim
ponaSanjem. PonaSanje agenata dsre je jednostavnim pravilima na osnovu
medusobnih interakcija. OkruZenje ima ode&u autonomiju, tj. poseduje odeni
stepen nezavisnosti od onoga Sta agenti rades tdkjale pod uticajem ponasanja
agenata. Modeliraju se whesobne interakcije iznde agenata, kao i interakcija
izmedu agenata i okruzenja.

Prvo ¢emo pojasniti Sta je to agent, zatim zajednica aigen na kraju
okruzenje u kome se nalaze agenti.

Dizajn agenata je najvaZznija komponenta izgradngengbaziranog
sistema. Premda ne postoji opSte préeven definicija pojmaagent, obi¢no se
pod agentom podrazumevaju raiii tipovi nezavisnih komponenti (programi,
modeli, pojedinci)¢ije se ponaSanje moZe kretati od jednostavnih ingaht
pravila odlgivanja do sloZzenih adaptivnih inteligentnih kompote(Bosnjak,
2006). Brustoloni (1991) agente smatra jednostavsistemima sposobnim za
autonomne, namerne akcije u stvarnom svetu. M&95§Izamenjuje ,realni svet”
terminom ,okruZerg‘. Maes posmatra agenta kaocwmarski sistem koji je
smeSten u kompleksno dinatkd okruzenje. Agent je (¢anarski) sistem koji
koristi ¢ula (senzore) za ptanje nekog podskupa sveta oko sebe, pigsuo
opserviranom svetu, i koristi ogréen skup akcija za aktiviranje efektora kojima
agent vrSi promene u okruzenju (Merrick i MaherQ@0 OkruZenje se i zapaza i
menja od strane agenta. Agent samo parcijalno opi@abéa u kome se okruzenje
nalazi. Opservacija (opazanje) se razlikuje od zepia stanja.

687



Ognjen Radovi, Ksenija Der¥ié-Mihajlov

Osnovna odlika jednog agenta je sposobnost da dopaavisne odluke.
To zahteva da agent bude aktivna komponenta sist@macisto pasivna. Casti
(1997) tvrdi da agenti treba da sadrZze dva nivoaapanja, osnovna pravila
ponaSanja, kao i skup ,pravila za promenu pravisnovni skup pravila oddeje
odgovore agenta na okolinu dok metapravila (,peavzia promenu pravila®)
obezbduju adaptaciju.

Osnovni gradivni element agent-baziranih modeladaptivni autonomni
agent Ovakvi agenti pokuSavaju da zadovolje niz pogaih ciljeva (koji mogu
biti fiksni ili vremenski zavisni) u promenljivomriepredvidljivom okruZenju. Ovi
agenti su adaptivni u smislu da se oni mogu koristiti svojim iskustvdkako bi
kontinuirano unapkévali svoje sposobnosti pri promenljivim ciljevima
motivacijama. Takée, njihova autonomnost govori o samostalnosti u radu i
nepostojanju potrebe za centralnom kontrolom. Uisresti od sistema koji
modeliramo i okruZenja koje ispunjavaju agenti,@ndai autonomni agenti mogu
da imaju razliite oblike.

ProSiruji adaptivnost i autonomnost, Wooldridge i Jennir(@995)
uvode termin inteligentni agent i definiSu ga kao ,réunarski sistem koji je
sposoban z#eksibilne autonomne aktivndsako bi ispunio projektovangljeve'.
Slicno, Poole, Mackworth i Goebel (1998) oza@aju agenta kao sistem koji
deluje inteligentno na date okolnosti i prema vuiliea, koji je fleksibilan na
promene u okruZenju i promenu ciljeva.

Ono Sto razlikuje inteligentnog agenta od jednosbtgv agenta jeste
njegova fleksibilnost. Prema Wooldridgu i Jenning$895), fleksibilni agent ima
sledé€e osobine: autonomnost, socijalne sposobnostktiveast i proaktivnost.

U razlicitim okruzZenjima, agenti mogu imati posebne kanagtike sa
razlicitim zadacima. Reakcija na okolinu, autonomijgneilorijentacija i istrajnost
su glavne karakteristike koje razlikuju agente adgth programa. Osim toga,
agentima secesto pripisuje odiden stepenintecionalnosti To jest, njihovo
pona3anje se objasnjava preko metakuoig re&inika uverenja, Zelja, motiva, gak
i emocija, koncepata koji se viSe primenjuju nadjunego na ranarske programe.

Mo¢ agenata dolazi od njihove interakcije sa okoliria@nugim agentima.
Konkretno, u drustvenim naukama kao Sto je ekorammilj u populacionoj
biologiji, akcenat se stavlja na interakcije agaratmanje na njihovo autonomno
delovanje (Schweitzer, 200AiSe-agentski sisteniMulti-Agent System - MAS)
je sistem koji se sastoji ogklikog brojaagenata koji miusobnointeraguju sa
malo ili bez centralne kontroléAxelrod, 2003). UopSteno govdiejedan MAS
ima sledée karakteristike (Jennings et al., 1998): (1) svaggent u MAS je
parcijalno informisan ili ogratenih mogénosti (znanje, informacije ili resursi);
(2) ne postoji globalni sistem kontrole; (3) podadAS su decentralizovani; (4)
akcije su asinhrone; i (5) agenti mogu biti heterog na primer, prema
predstavljanju znanja, formatu podataka, modeldjw&kanja, cilju, arhitekturi,
algoritmima, jeziku ili hardverskoj platformi.
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Pored toga, agenti mogu da reprezentuju didzlikomponente sistema
koji, takaie, mogu biti kompleksni. Na primer, na finansijskoiistu, neki agenti
mogu predstavljati trgovce, neki investicione an&re, banke, institucionalne
investitore, koji ne moraju obavezno direktno déwna trZiSte, veto cine preko
posrednika.

Kod izgradnje MAS,Cesto se postavlja pitanje izbora iztuesloZenih
agenata ili sloZzenih veza i interakcija. Arthuradt (1997), isttu da je nain
interakcije izmdu agenata mnogo vazniji od d@a pojedingnog donoSenja
odluka. Zbog toga, autori smatraju da istraZivagent-baziranih ekonomskih
modela treba da proda 5to jednostavnije ponaSanje agenata Kejestvoriti
trazeni emergentni fenomen, pre nego ono koje igkdlaktuelnom ljudskom
ponaSanju. Pored toga, odeme bihevioralne osobine &ti na ndin i ucestalost
medusobne interakcije agenata, a ne toliko na samit&valoneSenih odluka.
Kontrola ovih parametara moze da vodi ka ciljnomesgantnom fenomenu.
Model koji razvijamo u ovom radu upravo stavlja @kat na kognitivno-
bihevioralno ponaSanje agenata u grupi, za raziikh modela sa visoko
inteligentnim agentima (poput LeBaronovog modela).

U nalelu, agent-bazirano modeliranje predstavija istaku
metodologiju koja na posebandiraizgraiuje model, a agent-bazirane simulacije
su konkretan nan kori&enja simulacije. Méutim, gotovo sve agent-bazirane
simulacije konstruisane su potw ABM metodologije, i obrnuto. Prema tome,
ova dva pojma seesto koriste kao sinonimi. Zbog toga smo u ovomurad
integrisali oba pojma u jedan termiragent-bazirano modeliranje i simulacije
(ABMS).

Postupak izgradnje ABMS polazi od posmatranja @lrsistema i
prikupljanja podataka. Model se gradi prema apsifialciljnog sistema i
utvrdenim pretpostavkama. lzvedeni model se prevodicunarski program koji
se potom izvrSava viSe puta. Procesom simulacipbijaju se rezultati u obliku
serija podataka i odgovargp statistike koja govori o valjanosti i pouzdanosti
dobijenih rezultata. Simulirani podaci se mogu ¢raju) upordivati sa podacima
prikupljenim iz ciljnog realnog sistema (Troitzs@@04). Ipak, u v&ni slucajeva,
racunarski modeli ne moraju direktno da polaze od @isanih podataka, veod
teorije na kojoj se zasniva model. Tada s€mbipolazi od verbalnog opisa teorije
koja odraZzava naSa verovanja o tome kako realtérsigunkcioniSe, a rezultati
simulacije se upotju sa stilizovanim¢injenicama umesto sa prikupljenim
podacima. Ovaj pristup koristimo u izgradnji na®egdela i postupka simulacije.
Sa finansijskog trziSta ne koristimo konkretne fisigske vremenske serije, dve
osnovu modelovanjéine stilizovanetinjenice zapazene u velikoj &ei tih serija.
Takade, cilj naSeg modela je da replicira najvaznijézstvanecinjenice pa se nasi
rezultati uporduju sa zajedrtkim osobinama finansijskih vremenskih serija, kao i
rezultatima drugih modela.
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4. Jednostavni agent-bazirani model finansijskog #ista

U nastavku rada prikagamo jedan pojednostavijeni ABMS model
finansijskog trzista. Osnovni elementi dizajna s&&bg trziSta prikazani su u
LeBaron (2001), i Wan et al. (2002), a detaljngeraieni i proSireni u Rado¥i
(2011). Najzn&ajnije komponente ABM modela smodel trZiSta(instrumenti
trgovanja, tipovi naloga, mehanizam formiranja geinenodel veSigkog agenta
(investiciona politika i strategija, preference agi). |lznéemo najznéajnije
komponente modela.

Osnovnu strukturu modetani N agenata (i=1, 2,.N). Model dozvoljava
postojanje viSe vrsta agenata, koji nisu u dirgkitmerakciji, vet iskljucivo putem
market mejkera. Model koristi model trgovanja kapidrazumeva da se celokupno
trgovanje obavlja jednom dnevno. Ovaj prilaz je nmdzu literaturi (Levy et al.,
2000; Chen and Yeh, 2001) i odslikava trgovanjeekeg¢ realizuje na realnim
trziStima putem periodne aukcije.

Radi pojednostavljenja, na trziStu postoje dvevakfia kojima je moga
trgovina: (1) nerizina aktiva — novac, i (2) rima aktiva —akcije otvorenih javnih
kompanija. Ukupan iznos novc@)(i akcija ) raspoloZivih za trgovanje na trzistu
ostaje nepromenjen. Pretpostavka je da je cengdiamtinuirano promenljiva sa
p(t) cenom po akciji u vrementu Vreme je diskretno (i=1,2, ...). Pored toga, na
ulaganje u gotovinu se ne ostvaruje kamata, adkd3kosredovanja u trgovini se
ne naplauju.

Baziéni okvir veStgkog finansijskog trziSta razmatran u ovom radu
predstavljen je standardnim modelom vrednovanjavekstandard asset pricing
mode). TrziSna dinamika opisana je interakcijom heteroly agenata. Svaki od
njih ima za cilj da maksimizira ¢ekivanu korisnost baziranu na budn
projekcijama. Svaki ve3tki agent prilagdava svoj portfolio koji se sastoji ol
akcija pojedinane rizine aktive i neriZine gotovinec. Pri ceni akcija odp,
ukupan kapital agenta u vremenije Wi=c+p:s. Trgovci mogu da investiranjem
povetaju svoj kapital. Drugim @ma, u svakom trenutku vremena, svaki trgovac
ima dva ndina da zadrZi svoje bogatstvo, tj.

Wit =cit + prhie (1)
gdeci; i hj; ozn&avaju novac i broj akcija u posedu trgoveavremenu.

Izabrana varijabla za optimizaciju modelahjg Dobro je poznato da je
pod pretpostavkama CARA korisnosti i Gaussian ithstije za projekcije, Zeljena
trznja trgovca (ili optimalna frakcija investicijal;,, za posedovanjem akcija kao
riziéne active linerana funkcijatekivanog viska prinosa:
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TR VRl N
gde je o4, uslovna varijansa ogx.; pod uslovoml;; , sa dodatim

ograntenjima s =0 (nema drZzanja kratke poziije) w > ps(ne postoji
mogutnost zaduZivanja). Strategija agenta je da prodgjeakikoliko je s > s,
odnosno da kupi akcije kadage s .

U realnom Zivotu, éekivanja u vezi sa cenama akcija i dividendama
umnogome zavise od informacija sa trzista. U na$eaelu informacije dolaze na
trziSte u sldajnim intervalima vremena. Informacije mogu vaiiratl ,veoma
negativnih (-1)* preko ,neutralnih (0)* do ,veomeozitivnih (+1)“. U naSem
modelu veStki agenti koriste pojednostavlene modele prdduja. Radi
pojednostavljenja, podrazumevamo postojanje tfidiga tipa agenta:

* Agent - fundamentalista fundamentalist agent) On Kkoristi
fundamentalistiku strategiju koja uvek tezi odrzanju cena na deinem
nivou. To zndi da¢e prodati akcije ukoliko je cena iznad fundamergaln
vrednosti, i obrnuto kupiti po ceni niZzoj od fundamtalne vrednosti. Treba
naglasiti da agenti ne interpretiraju na isticinasvaku pojeddanu
informaciju koju dobiju. Samo ovaj tip agenata rgagia novosti.

« Agent — cartista €hartist agent) On kreira strategiju na osnhovu
posmatranja trZziSnog trenda za precizirani vremepskiod u proslosti.
Ovaj metod je poznat i kao ,pomeranje prosekaioying average MA).
Agent prodaje ako je MA(h) vrednost, iZmmata zah vremenski
horizonnt, vida od telie cene. Stavide, ovi agenti se mogu pona3ati kao
tzv. momentum trgovci(jednostavni trgovci koji se bave tetkom
analizom i ¢ija je projekcija sutraSnjin prinosa jednaka dafiasn
prinosima).

* Neinteligentni agent. On se odije za transakciju kupiti ili prodati
slitajnim izborom sa verovataom 0,5.

Nakon updivanja svih naloga, kriva traznje (ponude) nasté&po
agregacija naloga svih agenata koji Zele da izkt§®vinu (prodaju). Traznja i
ponuda odréuju ravnoteZznu cenu, pfemu ponuda i traZznja samo balansiraju, tj.
market mejker pronalazi cenu trgovanja koja obéujgeda se svi ugeni nalozi
izvrSe (ostali mehanizmi koji omoduju market mejkeru stvaranje profita su
izbateni iz modela radi pojednostavljenja).

Cilj market mejkera koji se odnosi na balansirgmj@ude i traznje moze
biti ostvaren izborom one cene koja odrZzava nepnpemém ukupan broj akcija u
posedu investitora. U modelu koristimo pojednogtand Semu prilagtavanja
cena, baziranu isklfiivo na visku traznje
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Z hic

P
> @-h)s
]

(6)

gde se za vrednoﬂﬁj, G, I § uzimaju oni iznosi koji su postojali pre nego
Sto se trgovina realizovala u teleim danu.

5. Rezultati simulacije

Provera valjanosti ABM modela trZista vrSi se vatijom modela.
Validacijom proveravamo slhost ASM modela sa stvarnim finansijskim trziStem.
Kao Sto smo pokazali u Delu 3.3, postoje trtina validacije ASM modela:
replikativna validacija, kojom upodejemo izlazne rezultate simulacije sa realnim
finansijskim vremenskim serijama; prediktivna valiga, kojom uporéujemo
rezultate simulacije sa buélm kretanjima na trZistu; i strukturna validaci@jom
uporetujemo unutradnju dinamiku simulacionog modela saukgirom i
dinamikom na realnom trzistu.

U ovom radu, provera vestkog modela berze izvrSena je replikativnom
validacijom. MoZda je najvaZznija osobina agent-tzarh modela ta da rezultuje
vremenske serije poseduju najvaznije karakteristigalnin vremenskih serija
(LeBaron, 2001). lzgdeni model smatra se uspednim ako vremenske serije
trziSnih prinosa, dobijenih simulacijom, replicuaklju¢ne statisttke osobine
finansijskin vremenskih serija. Statidte osobine finansijskih vremenskih serija
trzidnih prinosa nazivaju se ,stilizovatimjenice".

Proveru osobina finansijskin vremenskih serija $id@mo veim brojem
statisttkih alata. Za statistku analizu i grafiku prezentaciju rezultata simulacije
kori&¢eni su programski paketi Matlab R2011, Eviews 7R,

Simulacija se otpfinje saN agenata, od kojih svaki poseduje deo ukupne
sume novcdC i raspolozivog broja akcij& Dogataji su raspodeljeni po danima.
Nakon 3to je model pokrenut, agenti plasiraju nalbgealizuju ih jednom u toku
svakog dana. Osnovni algoritam je skdde

% Initialization

Market.Initialize

% Cash and shares distributed amongst agents.

Agent.Initialize

% Start of new day

loop untilMarket.Day > EndData
% Agents forecast return-on-investment (with noise)
[return, variance] -Agent.Forecast
% Agents calculate optimal investment fraction and
% submit trading schedules (optimal holdings as a
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% function of stock price).
Agent.SubmitOrder
% Market maker finds market clearing price
% (supply balances demand)
NewPrice = Market.Clearing
Market.Trade
% Agents calculate stock's daily return-on-investime
% and append to history
Agent.Update
Market.EndOfDay
end loop

Prikazani model je implementiran u programu NetLdg0. Parametri
smulacija prikazani su u tabeli 1. Generisana j&arka vremenska finansijska
serija ha osnovu 10.000 opservacija. Prvi korakalizi odnosi se na procesiranje
podataka tako da oni mogu biti statiktitestirani. Rauna se logaritamski prinos
simulirane cene da bi se kreirala originalna vreskanserija. Slika 1 prikazuje
simulirane serije cena akcija (a) i logaritamskiinpsa {}, gde jer, = In(p) -
In(p-1) (0).

Slika 2 pokazuje deskriptivnu statistiku serijanpsa, uklj@¢ujuci srednju
vrednost, standardnu devijaciju i dr. Ve&a finansijska serija trziSnog prinosa
podeljena je u tri dela: AS-1: od prvog do 3.000wdacionog dana, AS-2: od
3.001 to 6.000 simulacionog dana, and AS-3: od®.@0 10.000 simulacionog
dana. Takde, normalizovana vremenska serija prinosa je ,pEana‘ na
sltajnoj osnovi. Sve serije prinosa pokazuju snaZznstuginje od normalnosti,
koeficijenti asimetrije i spljoStenosti statiti znatajno odstupaju od&ekivanih
vrednosti za normalnu distribuciju. Sve serije imagrazenu leptokurtozu i
asimetréne repove. Sve serije imaju duZe leve repove. Hiatoi serija prinosa
(Slika 2) pokazuju postojanje debljih repova i &ty vrha nego kod normalne
distribucije. Takde, distribucije nisu simetme. Konkretno, leva strana
distribucije je duZa od desne, fieXe se deSavaju nagli padovi cene nasuprot
skokovima.

Tabela 1. Parametri simulacije

Parameters Vrednost
Broj agenatalN) 500
Strukturafundamentalistarartista-buwan 40-40-20
Ukupan broj akcija 9 100.000
Patetni kapital - gotovinaQ) 1.000.000
Poletna cena 100
Broj dana simulacijeT) 10000
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Tabela 2. Osnovni statisiki testovi heteroskedasinosti i nelineranosti

Serije JB(5%) KS(5%) ARCH BDS
Prinos 141508.85  0.40817 2116.5075 A (71.971)
AS-1 (1-3000) 13616.64  0.41165 459.0469 A (38.231)
AS-2 (3001-6000) 43654.67  0.41001 669.7441 A (3®.99
AS-3 (6001-10000) 67124.87  0.40715 884.0673 A @#)2
“PromesSana” serija (AS) 140010.87  0.05193 3.8917 (AR044)

Kriti ¢na vrednost za Jarque-Bera (JB) test je 5.98637 piradgarov-Smirnov (KS) je 0.01356, i za
Arch test je 18.3070. Rezultati testa 'A' (acceptRi (reject) u koloni BDS zasnivaju se na hivou
poverenja od 0.05 z&1, i DIM=5.

Slika 1. a) Simulirana vremenska serija kretanja cea; b) logaritamski prinos
a)

Simulated price
T

2001~ —

150 —

100

50

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Days

b)

Logaritmic retums

I I I I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
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Slika 2. Statistika serija veSt&kih prinosa

a) Prinos
5,000
Series: RETURN
[ Sample 1 10001
4,000 - Observations 10000
Mean 5.34e-05
3,000 | Median 0.008072
Maximum 1.142901
Minimum -1.395651
2,000 4 Std. Dev. 0.112533
Skewness -1.817014
Kurtosis 21.06696
1,000
Jarque-Bera 141508.8
;,_17 L Probability ~ 0.000000
Or———7 — 1 T T 1 T
-1.0 -05 0.0 05 1.0
b) AS-1
800
o Series: AS1
700 Sample 1 10001
Observations 3000
600
| Mean -5.00e-05
500 Median 0.005602
Maximum 0.453010
400 -| Minimum -1.012366
Std. Dev. 0.099292
300 Skewness  -1.508201
Kurtosis 12.99172
200
Jarque-Bera 13616.64
100 Probability ~ 0.000000
ot e
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
c) AS-2
1,600
Series: AS2
1,400 | Sample 1 10001
Observations 3000
1,200
Mean 0.000277
1,000 — Median 0.009800
Maximum 1.142901
8007 Minimum -1.128670
600 Std. Dev. 0.113385
b Skewness -1.766504
4004 Kurtosis 21.35089
200 4 Jarque-Bera 43654.67
J L Probability ~ 0.000000
0 T T T T T T T T 1 T T T T T T T T

— T
-12 -10 -08 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 10 12
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d) AS-3
2,000
- Series: AS3
Sample 1 10001
1,600 Observations 4000
Mean -3.70e-05
1,200 Median 0.008113
Maximum 1.141249
Minimum -1.395651
800 Std. Dev. 0.120950
Skewness -1.942469
Kurtosis 22.68899
400
Jarque-Bera 67124.87
. m L Probability ~ 0.000000
0 T =1 T T 1 LA B L

-1.0 -05 0.0 0.5 1.0

Grafik verovatnée normalne raspodele je koristan za procenu dadiagi
poticu iz normalne distribucije. Pretpostavka o normsin@rinosa je razumna
ukoliko se véina podataka nalazi u blizini linije. 8o, quantile-quantile grafik je
koristan za proveru da li dva uzorka dolaze iz iaspodele. Oba grafika (slika 3)
jasno potviuju da distribucija prinosa nije normalna.

Sve simulirane serija prinosa ukazuju na pojavupiganja volatilnosti
(heteroskedastinost) (Bollerslev, 1992). Engleov ARCH test isptypostojanje
grupisanja volatilnosti u vremenskim serijama. Rajamijih testova, i ARCH test
snazno odbacuje nultu hipotezu nepostojanja kdjelaolatilnosti i normalnosti
distribucije prinosa (tabela 2).

Slika 3. a) Grafik verovatnoée normalne raspodele i b) Quantile-quantile grafik

Normal Probability Plot QQ Plot of Return Data versus Standard Normal
15

++
1

0.5

0

Probability
Quantiles of Retumn

0.5

-1

L

45 . . . . . . . )

1 3 2 1 0 1 2 3 4
Standard Normal Quantiles

Retumn

a) b)

Jedan od najinteresantnijih rezultata simulacijan&dpaziranin modela je
da rezultujde serije prinosa prate distribuciju stepenog zakeagasno izrazenim
debelim repovima. Slike 4 i 5 pokazuju postojarepenog zakona distribucije
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prinosa. Pored toga, Slika 5 ukazuje na pojavuirskeh koje je zapaZeno u
realnim vremenskim serijama (Stanley and Mantedi99). Slika pokazuje

razdvojene Gausove distibucije od Levy distribugijnosa. Ova osobina ukazuje
na pojavu multi-fraktalnog ponaSanja i samgsisti u posmatranim vremenskim
serijama.

Slika 5. Gustina vervatndae negativnih i

Grafik 4. Distribucija normalizovanog pozitivnih prinosa.

prinosa

10°

— negatiwe tail
positive tail

.
3 o,

Probability density P(returm>x)
=
5

.
o,

104 L L
10 10° 10" 10
X (Unit of standars deviation)

Zaklju ¢ak

Odstupanje empirijskirtinjenica finansijskih podataka od pretpostavki
klasine finansijske teorije pokrenulo je viSe réitlh pravaca istrazivanja. Jedan od
njih je agent-bazirano modeliranje i simulacije (AB), i njihova primena u
ekonomskoj nauci - agent-baziran&waarska ekonomija (ACE). Zasnovana na
posmatranju ekonomije kao nelinearnog dirig sistema, ACE stavlja akcenat na
modeliranje komponenti sistema, predstavljenih az&snh agentima i relacija
izmedu njih u kome se dinamika modela ispoljava kroz @anganizovanost
komponenti i pojavu emergentnih fenomena. Cilj opdgtupa je bolje razumevanije
kompleksnih obrazaca i fenomena opazenih u ekoriomsktemima.

Ratunarska simulacija agent-baziranih modela je vazaazgradnju i
proveru novih teorijskih modela. Premda postojieviazltitih natina validacije
modela kroz simulaciju, ova oblast je jos uvek ndvaolje prihvatanje ABM
modela u budtnosti ¢e u mnogome zavisiti od izgradnje jasnijin i pregiha
tehnika za proveru izgdanih modela.

ABMS metodologiju smo primenili u izgradnji jednashog modela
finansijskog trziSta. Model agenta koji predstavijggovca zasniva se na
upro¥enom modelu tehtkog i fundamentalnog trgovca. Mehanizam formiranja
trziSne cena bazira se na modelu petiogliaukcije sa pronalaZzenjem ravnoteZzne
cene koja izjednauje ponudu i traznju. Nasi rezultati pokazuju geoied toga Sto
se model zasniva na izuzetno pojednostavljenom mdd&Snih wesnika i samog
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trziSta, vremenske serije prinosa dobijen&éunarskom simulacijom ispoljavaju
najzn&ajnije osobine prinosa na realnim finansijskimdtitha. Vremenske serije
trziSnih prinosa dobijene simulacijom jasno pokazodstupanje od normalne
distribucije prinosa. Rezultuje serije prinosa imaju izraZzeno visoke vrednosti
koeficijenata asimetrijeskewnegsi spljostenosti Kurtosig, mnogo izrazeniji vrh
distrbucije u odnosu na normalnu distribuciju igaaj debelih repova u distribuciji
(fat tail distribution of returns Konano, simulirane serije prinosa reprodukuju
osobinu postojanja heteroskedéastisti - grupisanja volatilnostvélatility cluste),

kao i pojavu nelinearnosti u seriji prinosa.

Budua istraZivanja autora u ovoj oblasti idu u pravceitdanja realnijeg
modela trgovaca, inkorporiranja mikrostrukture &tdi u model, i modeliranja
relacija izméu trziSnih @esnika. ABMS modeliranja zahtevaju i kvalitetniju
prediktivnu validaciju modela, kao i mnogo bliZzevpzivanje agent-baziranih
racunarskih modela i modeliranja rizika na finansijgktrzistu. Meutim, ABMS
metodologija predstavlja veliki iskorak u odnosu kkasino matematiko-
ratunarsko modeliranje i sa ubrzanim rastonturerske snhage procesora i
paralelnog réunarstva dobijée sve zn&jniju ulogu.
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AGENT-BASED MODELING
— A NEW PARADIGM OF ECONOMIC MODELING

Abstract: Standard financial models are based on the agmmsmf the market
agents' rationality and the efficient market theody significant empirical
evidence indicates the unreality of these assumgtidgent-based modeling and
simulations represent a new approach in the econsysiems’ monitoring and
modeling by using nonlinear dynamic systems. Agerseldd modelling is a
computational method based on synthetic approachuitding a model as a set
of a number of autonomous entities (agents) andilaiion of their behaviour
and interactions. The aim of the paper is to give\aew of the postulates of
agent-based modeling and to stress the advantafethi® approach in
comparison to classical financial models. to sh@napplication at the financial
markets. Besides that, the authors develop a siragknt-based model of
financial market with the periodic auction. Resudtime series of the model of
artificial financial market replicate successfutlye most important statistical
features of the returns at the real financial marleed emphasizes the deviation
of the normal distribution as a pillar of the classfinancial theory.

Key words: Agent-Based Modeling, Agent-Based Simulation, AgeAtsficial
Stock Market.



