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Introducción
nóicinfiedanuetsixeonetnemlautcA

unificada para el concepto de sistema
complejo. Por lo tanto, la caracteriza-

es”plejomoc“omocametsisnuednóic
aborda desde el punto de vista de los

satsé,ı́sA.renetaı́rebedeuqsotnemele
caracterı́sticas se convierten en genera-

edaeráleerbosnelaserboseuqsedadil
estudio particular al cual pertenezca el
sistema referenciado.
El primer elemento clave es la presencia

.setnegaosetrap,sedadinuselpitlúmed
-amrofnocátseojelpmocametsisnU

do por una cantidad de partes signifi-
cativa sin necesidad de establecer un

.odanimretedomixámoominı́metimı́l
-negasoleuqoirasecenseon,sámedA
al,otnatolroP.soenégomohnaesset

heterogeneidad surge como una carac-
terı́stica natural del sistema.

El segundo elemento clave es la or-
edsederedsarutcurtsenenóicazinag

las anteriores partes y la presencia de
.selaenil-onnóiccaretniedsacimánid

Ası́, en palabras de Simon (1981), es-
tos dos elementos llevan a que el todo

nE.setrapsaledamusaleuqsámaes
otras palabras, a pesar de que se tenga
un amplio conocimiento de las propie-
dades de los individuos y las leyes de

sedadeiporpsal,solleertnenóiccaretni
-licáfnosonametsisledsacipócsorcam

mente derivables.
De esta forma, el mercado financie-

ro es un candidato ideal para encajar
-itrapsoL.atseuporpnóicpircsedalne

cipantes de un mercado financiero son
agentes provistos de un estado parti-

-ednóicisopanuropodiutitsnocr,aluc
terminada en activos financieros, unas
creencias futuras conectadas a la canti-

sanuyneesopeuqnóicamrofnieddad
edsonimrétneseralucitrapsaicnereferp
nocnaútcaretnisetnegasotsE.ogseir
usrazimixamedacimónoceacigólanu

bienestar o utilidad dentro de un con-
texto de interconexiones sofisticado.

-elpmocedsisetópihalatpecaesiS
jidad, las caracterı́sticas del mercado
financiero deben ser abordadas utilizan-
do metodologı́as propias,aplicadas pa-
ra estudiar las propiedades emergentes
de los sistemas complejos. Una de estas
metodologı́as utilizada es la microsimu-

sacitsı́retcaracednóiccartxeal,nóical
-isyoidutseledritrapasacipócsorcam
-ipócsorcimsenoicalersalednóicalum
nóicalumisorcimaL.setnegaertnesac

(MS) ha sido ampliamente utilizada pa-
ra estudiar el mercado financiero y las
propiedades estilizadas universalmente

-irtsid,nossamitlúsatsE.sadavresbo
buciones de probabilidad en retornos

-suagnóicubirtsidanuednajelaeseuq
siana y presencia de clusters de vola-
tilidad (para un mayor desarrollo de
los anteriores hechos estilizados en el
mercado financiero ver Campbell et ál.
(1997)). Por ejemplo, Bak et ál. (1997)

abatneserpereuqoledomnuóllorased
un mercado accionario conformado por
traders que seguı́an estrategias de valor
fundamental y otros que seguı́an estra-
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oledometsE.ocincétsisilánaedsaiget
presenta como propiedades emergentes
un mercado que da espacio para los dos
hechos estilizados mencionados ante-
riormente. A esta familia de modelos

ropodallorrasedleecenetrepnéibmat
Lux and Marchesi (1997).

Otro modelo interesante de MS es
el desarrollado por Cont and Bouchaud
(2000). Este modelo presenta, a diferen-
cia de los anteriores trabajos, un mer-
cado financiero constituido por traders

otcefelenaroprocnieuqsoenégomoh
manada dentro de sus decisiones. Una
de las conclusiones importantes del es-
tudio es la presencia de criticalidad co-

salednóicaenilaedodarglaadatcen
decisiones de los agentes. Sin embargo,

sretsulcedaicnediveadon,omitlúetse
de volatilidad en el comportamiento de
los retornos del activo financiero tran-
sado.

En este contexto, este documen-
-imedoledomnuáratnemelpmiot
-fiodacremnuednóicalumisorc
-ramleneesodnácofneoreicnan

co de referencia desarrollado por
sévarta)4002(samohTdnaizzolotraB
-noc,oledomlE.seralulecsatamótuaed
-atcenocretnisetnegaselpitlúmnocárat
nóisrevniedsenoisicednamoteuqsod

sobre un activo financiero particular.
Al igual que en Bartolozzi and Thomas

-azinagronáratsesetnegasol,)4002(
dos en redes de individuos donde estos

nóicamrofnináraibmacretni,somitlú
y creencias sobre el futuro del precio

aL.nóitseucneoreicnanfiovitcaled
aicneuflniedsopurgsolednóicamrof
nóicailocrepetnaidemadaledomáres

dirigida, la misma metodologı́a utiliza-
da para modelar el comportamiento de
los incendios en los bosques (Ver, por
ejemplo, Stauffer (1985)). Las decisio-

aicneuflniedopurglednóisrevniedsen
neetnemadanidroocsadazilautcanáres

cada instante del tiempo, utilizando una
-azitengamalaagolánaaı́golodotem
-oiccaretninocgnisIoledomnunenóic

nes entre partes sin presencia de fuer-
aı́golanaatsE.sanretxesaciténgamsaz

.2nóicceSalneadacilpxeáres
Sin  embargo,  a  diferencia  de

Bartolozzi and Thomas (2004), este do-
rallorrasedneárartnecnocesotnemuc
yoledomledareicnanfinóiciutnianu
rartnocnearapo,vitarapmocsisilánanu
-elleuqametsisledsacitśretcaracsal

van a la existencia y origen de even-
omocsodacfiitnedisocipócsorcamsot

crashes de mercado. Un crash de
-sedanuomocodidnetneáres,odacrem
-acfiingisyaviserprosavitagennóicaiv

tiva en los precios de los activos debi-
do a razones no imputables a cambios

ol,otnatolroP.ametsisledsonegóxe
nóicavresboalratcenocseacsubeseuq
-nesedsotnemelesolnocacipócsorcam

cadenantes a nivel micro.
aledodazinagroátseotnemucodlE
nóiccesaremirpaL.arenametneiugis
-ulecsatamótuaedoledomleatneserp
nóicazilautcaedalgeralacilpxeyseral
-neserpnóiccesadnugesaL.allirgaled
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ta el mecanismo de toma de decisiones
-erpnóiccesarecretaL.setnegasoled
nóicalumisaledsodatlusersolatnes
enopxenóiccesatraucaL.oledomled

las conclusiones.

1. Modelo de autómatas 
celulares

El mercado financiero artificial estudia-
:ropodatneserperáratseod

Una grilla en dos dimensiones
que cuenta con 64 × 256 celdas
que evolucionan en el tiempo.

Cada una de estas celdas repre-
senta un trader participante del

.nóitseucneodacrem

La vecindad de cada trader es-
setnegasolropodiutitnocárat
;númocneodalnunetrapmoceuq

arriba, abajo, izquierda y derecha.
Para  conservar  la  homogenei-
dad de la vecidad de los traders,

-nodadarrecallirganuárimusaes
de la vecindad de los agentes en
los extremos incluye los agentes
del lado opuesto.

El i− -nemomleneredartomisé
to del tiempo t anuramotárdop,
de tres decisiones posibles que re-

-itcasaledanuadacnáratneserp
-etadeupomitlúetseeuqsedut

ner hacia el mercado. El agente
-meitledotnemomnune,árdop

po t estar inactivo, σi(t) = 0. Al

mismo tiempo, el mismo agente
arutsopanurenetnéibmatárdop

compradora, σi(t) = 1 o vendedo-
ra, σi(t) = − 1. Todos los agentes

senoiccirtserasotejusnáratseon
presupuestales ni de liquidez para
la toma de sus decisiones.

-nienóicazilautcaedsalgersaL
fluencia de los traders en la grilla es-

-caracsertneesracofneasadigiridnárat
terı́sticas particulares que pueden tener
los inversionistas.

La primera caracterı́stica de los
,aenátnopsenóicavitcaalsesetnega
-aiverp,atsinoisrevninuaavelllaucal

mente inactivo, en t − 1, rodeado solo
por agentes inactivos, a participar en el
mercado al momento t nóicavitcaaL.

-nepedniamrofedáradesaenátnopse
diente entre agentes con probabilidad
constante, pe. Esta regla captura la par-

nesodalsiasatsinoisrevniednóicapicit
el mercado.

La segunda caracterı́stica se cen-
tra en la capacidad de los agentes acti-
vos para influenciar a los agentes inac-
tivos de su vecindad a participar en
el mercado en el siguiente momen-
to del tiempo. De esta forma, se cap-
tura dentro del modelo la influencia
que cada agente particular tiene sobre

-apsetnegaedonacrecsámopurgle
ra motivarlos a activarse dado un esta-
do inicial de inactividad. En este con-
texto, ph euqeddadilibaborpaláres
σi(t) = 0 → σi(t + 1) = ± 1 dado que
el i− susedonuglaeneitetnegaomisé
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-negaednóicavitcaaL.sovitcasonicev
tes se presenta de manera independiente
en la grilla. La figura 1 muestra la es-

arapnóicavitcaedaicneuflniedarutcurt
el caso de dos vecinos activos donde la
probabilidad de activarse del trader es
igual a ph[1 + ( 1 − ph)] (Véanse las fi-

anunocsovitcasetnega,omitlúroP
vecindad constituida por agentes acti-

-neiugislaovitcaodatsenunárdnet,sov
te momento del tiempo. De esta forma,

-ibusolnáresselibédsámsetnegasol
cados en la frontera de cada cluster de
inversionistas.

sortemárapsoL pe, ph y pd gober-
setnegaeddaditnacalallirgalnenáran

activos para un instante de tiempo par-
alnéibmatnáralortnoc,sámedA.ralucit
-revnisetnegaedsretsulcednóicamrof
edotisóporplenárdneteuqsatsinois

saledacrecanóicamrofniraibmacretni
creencias futuras del activo y, por ende,
de sus acciones.

Algunos elementos universales que
se desean incorporar en el modelo son:

aladotnocatneucatsinoisrevniningún
-oisrevniodoT.elbinopsidnóicamrofni
euqolreconocaodatimiláratseatsin

se ha revelado para su cluster de in-
aesedeson,otnatolroP.nóicamrof
édeuqoledomlednóicazirtemarapanu
-revniedopurgnargocinúnuanegiro

sionistas que tengan acceso a toda la
.ametsisleneelbinopsidnóicamrofni
sretsulcednóicamrofalárevomorpeS
-ixámoñamatnunocsatsinoisrevnied

mo que gire alrededor de 1,400 agentes
o un 8,5% del total de los agentes en

-iveesnéibmat,amrofatseeD.allirgal
edodacremlenenóicarefilorpalárat
nóicamrofnialednodsretsulcsoñeuqep

.adanimufidetnematlaétse
Adicionalmente, se desea que los

clusters generados en el tiempo, ten-
-ive,dadiunitnocedodargnúglanag
euqnóicamrofniedsopurgsolodnat
.etnemadipárnecerapasedynanigiroes

Ası́, bajo estos criterios se ha calibra-
do el modelo con pe = 0,0001, pd =
0,05 y ph = 0,04931 -ohsortemárap,

aysetnegasolsodotarapsoenégom
edotlasámrolavnU.opmeitledsévart
nedadilibatseniaı́raercsortemárapsol

la grilla y los clusters que se formarı́an
-oc,sámedA.selitálovetnematlanaı́res

1 dnaizzolotraBneeugiseseuqnóicarugfinocamsimalseatsE Thomas (2004).

La tercera característica es la capa-
cidad de un agente inactivo para 
influenciar a los agentes activos de su 
vecindad a desactivarse y no participar 
del mercado en el siguiente instante de 
tiempo. pd será la probabilidad de que 
un agente activo se desactive para el 
próximo instante de tiempo (σi(t)= ± 1 
→ σi(t + 1)= 0) si tiene al menos un 
agente inactivo. En la grilla, cada desac-
tivación es independiente entre sí. La 
probabilidad de desactivación del trader 
en cuestión debe ser entendido análoga 
a la segunda característica enunciada

guras al final de este artículo).
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mo lo muestra la Figura 2, una diferencia
ertneatlasám pd y ph llevarı́a rapida-

mente a la grilla a un estado de desequi-
librio que desencadenarı́a un sistema
totalmente poblado o despoblado.

Hay que tener en cuenta que dado
pd edsenoicaretlasañeuqep, ph llevan

setnegaedoremúnlednóicacfiidomala
oñeuqepsámertnE.allirgalnesovitca

sea ph neárbahsovitcasetnegasonem,
-sulcsolnáressoñeuqepsámyallirgal

ters que en promedio se formen en el
sistema. La Figura 4 muestra una tı́pi-

edséupsedallirgalednóicarugfinocac
13 mil simulaciones. La Figura 3 mues-

setnegaedoremúnlednóiculovealart
para tres diferentes configuraciones del

ortemárap ph.

2. Mecanismo de toma de
decisiones de los agentes

Uno de los elementos importantes pa-
lednóicatneserperalneraroprocniar

mercado financiero, es la importan-
cia que los agentes otorgan a las de-
cisiones tomadas por los miembros de

atsE.nóicamrofniedopurgomsimus
particularidad de mercado da origen a
un comportamiento tipo manada don-

-onnóicanidroocanuallorrasedesed
dirigida. Actualmente, existen varios
trabajos que documentan estos hallaz-
gos a nivel empı́rico. Algunos de ellos
son, Welch (1996), Scharfstein (1990)

y Grinblatt et ál. (1995), los cuales brin-
otcefeynóicanidroocedaicnedivenad

manada en los administradores de fon-
dos y las predicciones de los analistas
financieros. Una de las explicaciones
dadas para el efecto manada es la ten-
dencia de los inversionistas a mimeti-
zarse (Ver, por ejemplo, Topol (1991)),

ednóiserpanuaodibed,etnemacisáb
grupo que aparece bajo el criterio de
“medición de desempeño”. Por esta

-anamotcefeonóicazitemimal,nózar
-neiugisoledomlaodaroprocniáres,ad

do una analogı́a de la influencia del
cluster al que pertenece el agente, con la
influencia que tiene un medio magne-

ralucitrapnóicazilacolanuerbosodazit
del mismo.

La probabilidad de que un agen-
te activo adopte una postura particu-
lar frente al mercado al siguiente ins-
tante de tiempo (compra, p(t + 1) =
p(σi(t + 1) = + 1), y venta, 1 − p(t +
1) = p(σi(t + 1) = − 1)) ropadadáratse

,nóicauceal

p(t + 1) =
1

1 + exp(− 2Hk
i (t))

, (1)

donde Hk
i (t) representa la fuerza pro-

opurglednóiccartaedopmacledoidem
de influencia del agente i perteneciente
al cluster k (utilizando la terminologı́a

-icedsalatcenoc1nóicauceaL.)acisı́f
siones de los individuos en el instante

oidemorpnóiccartaedazreufalnoc1+t
del campo informacional. Todos los in-

susnárazilautcaretsulcnuedsoudivid
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probabilidades concernientes a la po-
aledodneidnepednáramoteuqnóicis

fuerza del campo. Para valores muy ne-
nárednetsetnegasol,opmacledsovitag

a tomar posiciones de venta sincroniza-
das y viceversa. Ver Figura 5.

El valor de Hk
i (t) ,ropodadáratse

Hk
i (t) =

1
Nk(t)

Nk(t)

∑
j= 1

Ak
i, jσ

k
j (t), (2)

donde Nk(t) setnegaedoremúnleáres
pertenecientes a un cluster particular k
y Ak

i, j representa la fuerza de interac-
ledsorbmeimsetnerefidsolertnenóic
arutpacortemárapomitlúetsE.retsulc
-nerefidsollaucalnenóicroporpal

tes agentes tienden a ponderar las de-
susramotaraps,ámedsoledsenoisic

propias decisiones de compra o venta.
-cartaanuáracfiingisovitisopongisnU

etnegalednóic i− opitleaicahomisé
etnegalednóicisoped j− -ivyomisé

ceversa. Con el objetivo de mantener el
modelo simple, Ak

i, j(t) ,amrofaledáres
Ak

i, j(t) = Aξ k(t) + aηi, j(t) con ξ k(t) y
ηi, j(t) distribuidas uniformemente en el
intervalo [− 1, 1].
Al igual que en Bartolozzi and Thomas

ortemáraple)4002( A neodarbilacáres
un rango entre 1,5 y 2,5 mientras que,
a = 2A etseneratsearapnózaranU.
rango es que valores cercanos de A a
cero serı́an propios de un mercado en
el cual no existe una influencia de los
agentes entre sı́ dado el cluster parti-
cular al que pertenecen. El sentido de

nóicamrofniedretsulcnuarecenetrep
se pierde. Y, por el otro lado, para va-
lores por encima de 2,5 la influencia es
tan alta que el cluster comienza a com-

.oudividniocinúnuomocesratrop
Una vez se tiene la regla de actuali-

-nocoirasecense,senoicisopednóicaz
vertir los movimientos en la oferta y
demanda del activo financiero en un re-
torno.

Para lograr este objetivo, se asu-
setsujasedsoledotcapmileeuqárim

cionado con el movimiento en los pre-
,euqárdnetes,otnatolroP.soic

r(t) ∝ ψ
K(t)

∑
k= 1

Nk(t)

∑
i= 1

Nk(t)σ k
i (t), (3)

donde ψ es la constante de liquidez co-
mo se define en Cont and Bouchaud
(2000) y Kempf and Korn (1997). La
cantidad de exceso de demanda necesa-
ria para mover el precio en una unidad.
K(t) -omlenesretsulcedoremúnlese
mento del tiempo t. Se debe tener en
cuenta es que la demanda de los agen-

ledoñamatleropadarednopáresset
cluster al que pertenece. Por lo tanto,

-aredisnocnáressednargsámsretsulc
dos con mayor poder transaccional.

3. Resultados del modelo

-fiedsortemárapysalgeralodneiugiS
nidos en las secciones 1 y 2, el modelo

oferta-demanda está linealmente rela-
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81ropodalumissesatamótuaed ,000
perı́odos y los retornos se han registra-
do a partir del momento 5,000. De esta

-ibatseallirgalaóitimrepeles,amrof
-negaedoremúnedsonimrétneesrazil

tes activos por período, dado que fue
originalmente iniciada con unos pocos
agentes ubicados al azar. Los resulta-

edeiresaledsonimrétnesodinetbosod
retornos estandarizada por su media y

eslanoicidnoconradnátsenóicaivsed
presentan en la Figura 6.

-eupeseuqnóicavresboaremirpaL
de realizar es que los retornos gene-
rados por la grilla de agentes tienen
perı́odos de alta y baja volatilidad. Los
retornos estandarizados dan evidencia
de clusters de volatilidad. Esta eviden-
cia es confirmada cuando se estudia la

.eiresalednóicalerrocotuaednóicnuf
Como lo muestra la Figura 7, a nivel de
retornos, las autocorrelaciones son ca-
si inexistentes. Sin embargo, al obser-

edsenoicalerrocotuaednóicnufalrav
,socitárdaucsodaziradnatsesonrotersol

es evidente que existen autocorrelacio-
nes significativas y persistentes. Ası́,
se confirma que el modelo de agentes
organizados por grupos de influencia,
genera clusters de volatilidad. El mo-

soledonuecudorpersatamótuaedoled
hechos estilizados de los retornos de ac-
tivos financieros.

Por otro lado, la Figura 8 muestra
litnauc-litnaucocfiárgyamargotsihle

de los retornos estandarizados. Obser-
vando el histograma de retornos, se evi-

-ronnóicubirtsidrojemaleuqaicned
-ilósaenı́l(sotadsolaadatsujalam

da) se distancia significativamente de
amitlúatsE.acirótsihnoicubirtsidal

presenta observaciones extremas con
mayor probabilidad que lo que dictarı́a

acfiingisotsE.lamronnóicubirtsidal
que crashes de mercado, entendi-
dos como movimientos negativos extre-

nóicubirtsidalnesodavresbonos,som
alropsodarutpacnosonorep,acirótsih

.lamronnóicubirtsid
-erpsatamótuaedallirgaleuqodaD

sentada puede capturar los hechos esti-
-eicnanfiodacremnuedsocisábsodazil

ro, es necesario conectar las propieda-
des emergentes del mercado artificial

sacipócsorcimsacitsı́retcaracsalnoc
que generan los movimientos extremos

.dadilitalovnenemigéredoibmacley
La Figura 9 muestra la típica confi-

-reufanuetnarudallirgalednóicarug
leeuqesetóN.odacremledadı́acet

retorno negativo extremo observado a
anuedodañapmocaátse,orcamlevin
soledonuedatnevalaicahnóicatneiro

clusters dominantes. Esto significa que
la caı́da significativa en el precio (re-
torno negativo extremo) no necesita de

,odacremedlarenegnóicanidroocanu
sino solamente de una parte dominante

etnemetnetsisrepsenóixenocatsE.léed
observada junto a las caı́das extremas.
Hay que recordar que no existe una
fuerza externa al mercado que facilite
la coordinacion de agentes. Únicamen-

seopurglednóisehocedazreufalet
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la causante del efecto manada. Ası́, un
nóicarugfinocaletimrepeuqodacrem

de clusters dominantes de inversionis-
tas, se expone a fuertes movimientos en
el precio no originados en fuerzas ex-
ternas.

Para contrastar la anterior conclu-
satamótuaedallirgaláralumises,nóis
aletiveeuqsortemárapedtesnunoc
esysetnanimodsretsulcednóicamrof
setnegremesedadeiporpsalnáraidutse

de este nuevo mercado. Los cambios
,náres ph = 0,0293 y pe = 0,03. Ası́,

arerrabanunárdnetsatsinoisrevnisol
(por ejemplo, regulatoria) para confor-
mar clusters dominantes. Sin embargo,

-acamsimalárdnetodacremoveunle
edamotedsonimrétnenóicaziretcar

decisiones de los agentes. Estos cam-
bios propuestos no afectan el sentimien-
to natural humano de mimetizarse en su
grupo de influencia, sino por el contra-

nedeupsopurgsotséeuqoñamatle,oir
alcanzar.

,sortemárapsoveunsotseodnazilitU
el modelo es simulado, al igual que an-
tes, durante 18,000 instantes de tiem-

leedsedsonrotersolesodnádraugop
instante 5, retsulcedoñamatlE.000

03edrodederlaarigoidemorpomixám
agentes. Por lo tanto, se ha reducido
considerablemente la capacidad de los
agentes para organizarse en clusters. La
Figura 10 muestra los retornos genera-
dos por la grilla de agentes. Claramente,
se puede observar que al no permitirse

,setnanimodsretsulcednóicamrofal

este nuevo mercado genera retornos ho-
edserbilysoenégom crashes . Estos

retornos simulados, ajustan bien a una
-resboesomoC.anaissuagnóicubirtsid

va en la Figura 11, el histograma de
retornos no presenta observaciones con
desviaciones significativas de la distri-

.lamronnóicub

4. Conclusiones

Siguiendo  a  Bartolozzi  and  Thomas
(2004), este documento ha planteado un
mercado financiero artificial que cuen-

ednóicavitcaedomsinacemnunocat
ednóicamrofaletimrepeuqsetnega

clusters de inversionistas. Este mecanis-
-repalneodaripsnieufnóixenocedom
-sulcsoledortneD.adigiridnóicailoc

ters, los individuos fueron inducidos a
nóisrevniedsenoisicedsusraicnerefer

dada la fuerza del grupo. De esta forma,
-emimaloledomledortnedóyulcnies
serotuasonuglaeuqacirı́ripmenóicazit

han encontrado en estudios de agentes
reales.

nóicinfiedalóitimrepodacremetsE
de perı́odos de tiempo de alta y baja
volatilidad, organizada en clusters y,

edaicnediveórtsom,opmeitomsimla
movimientos extremos que produjeron

nóicubirtsidaledotneimaicnatsidnu
-ubirtsidaledsonrotersoledacirótsih
-remesenoicidnocsatsE.lamronnóic

gentes del sistema se presentaron aun
sonegóxesotnemeleedaicneserpalnis

que justificaran estas caracterı́sticas.
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Una vez los clusters dominantes
fueron retirados, los retornos genera-
dos por el sistema se ajustaron mejor a

-atneserponylamronnóicubirtsidanu
ron eventos extremos. Por lo tanto, se

-neserpalertnenóixenocanuaicnedive
cia de clusters dominantes en el merca-
do y la presencia de fuertes movimien-

.onegódneretcaracedodacremedsot
Especı́ficamente, estos movimientos,

nóicanidroocanuasodatcenocnoreuf
emergente de los inversionistas en los
clusters dominantes.

Ası́, este documento brinda eviden-
edonegódnenegiroelbisopnuerbosaic

los crashes de mercado. Un origen no
coordinado y propio de un sistema fi-
nanciero que cuente con agentes que se
mimetizan con otros agentes dentro de
clusters de inversionistas dominantes.
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Combin. de activación Probabilidad

(1− ph)2

(1− ph) ph

ph(1− ph)

p2
h

Figura 1: Interpretación de la segunda regla, activación de un trader dados dos
vecinos activos. Izquierda: diagrama del agente y su vecindad. Las celdas os-
curas simulan agentes desactivados. Derecha: Tabla de probabilidades de com-
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sortemárap pd = 0,05, pe = 0,0001 y ph = 0,0493. Las celdas blancas son cel-

das activas para un momento particular.
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GRILLA DE MERCADO DURANTE UN CRASH
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