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RESUMEN

En el presente trabajo se realizara la simulacidn el efecto de la interdependencia y
el contagio en las decisiones de compra y venta de los inversionistasen un merca-
do financiero de tipo Black-Schole,donde existen dos activos financieros: acciones
(activo riesgoso) y bonos (activo libre de riesgo); y dos estados del inversionista:
amante y averso al riesgo; bajo distintas probabilidades de contagio. Este fenémeno
econdémico-financiero podria ser modelado por un sistema de ecuaciones estocasti-
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cas; sin embargo, no todas las ecuaciones estocasticas tienen una solucién cerrada
por lo que se opta por realizar simulaciones computacionales para analizar su com-
portamiento numérico, en este sentido, se realizard una simulacién computacional
mediante los autématas celulares.

Palabras clave: Activo financiero; riesgo; interdependencia; contagio financiero;
epidemiologia matematica; simulacién computacional; autématas celulares.

JEL: C6

ABSTRACT

In the present paper, the effect of interdependence and contagion will be performed
in the purchase and sale decisions of investors in a Black-Schole financial market,
where there are two financial assets: stocks (risky assets) and bonds (risk-free as-
set); and two investor states: lover and risk aversion; under different probabilities
of contagion. This economic-financial phenomenon could be modeled by a system of
stochastic equations; however, not all stochastic equations have a closed solution, so it
is decided to perform computational simulations to analyze their numerical behavior.
In this sense, a computational simulation will be performed using cellular automata.
Keywords: Financial assets; risk; interdependence; financial contagion; mathema-
tical epidemiology; computer simulation; cellular automata.

JEL: C6

1. Introduccion

Después de la crisis financiera internacional del 2008, que estallé en
los Estado Unidos, surge la necesidad de estudiar la vinculacién de las
variables macroeconémicas y financieras con la finalidad de explicar
los efectos del shock financiero en el sector real de la economia y
viceversa.Parodi (2017) indica que esta crisis adquiri6 dimensiones
globales; a su vez,el alcance mundial y los impactos sincronizados en
los niveles de actividad econémica, comercio internacional y flujo de
capitales han generado comparaciones con la Gran Depresién de la
década de 1930.

Cabe indicar que son las variables financieras las que presentan
una fuerte volatilidad, esto se produce como resultado del conjunto
de decisiones que toman los agentes financieros en funciéon de sus
expectativas del mercado.Estas expectativas dependen del conjunto de
informaci6n actual y relevante, entre ellas las decisiones de compra y/o
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venta del activo por parte de los deméas agentes que se encuentran en el
mercado financiero.Parodi (2017) indica que los sistemas financieros son
intensos en informacion; asi, una crisis financiera esta relacionada con
problemas agudos de informacién entre las partes de una transaccién
financiera.

En el presente trabajo se simula el efecto de la interdependencia y
el contagio en las decisiones de compra y venta de los inversionistasen
un mercado donde existen dos activos financieros: acciones y bonos.
Una accion es el instrumento financiero mas basico, es la posesiéon de
una pequeia parte de una compaiiia; su precio esta determinado por un
proceso aleatorio cuyas fluctuaciones pueden ser ocasionalmente muy
profundas y depende de la situacidn financiera de la compaiiia que las ha
emitido. Mientras, el bono es un compromiso de deuda que son emitidos
por el Estado o por las corporaciones; es la inversién que proporciona un
rendimiento en forma de pagos periddicos fijos y la eventual devolucion
del capital al vencimiento. Los bonos sirven como “refugio” ante periodos
de fuerte volatilidad.

Este fendmeno econdmico-financiero podria ser modelado por un
sistema de ecuaciones estocasticas. Otra area que permitiria obtener una
concepciéon mas interesante seriala metodologia empleada para explicar el
contagio epidemioldgico. Esto quiere decir, que los modelos matematicos
comportamentales aplicados a la Epidemiologia donde se describe
epidemias, transmision de enfermedades infecciosas, la interaccion entre
las personas desarrollara la evolucion del comportamiento del estado de
las personas (Susceptibles, Expuestos, Infectados), esto permitiria que, a
través del tiempo, se puede analizar el comportamiento que se realiza con
respecto a las tasas epidemioldgicas consideradas.

Pero este tipo de modelamiento también tiene sus limitaciones, por
lo cual se relacionara con el modelamiento computacional mediante los
Autématas Celulares (A.C.) que esta técnica computacional que permite
realizar simulaciones computacionales considerando el tiempo y espacio,
con un complemento adecuado que permite visualizar la interaccion de
las personas mediante la interdependencia entre las personas que se
rodean entre si, y dependiendo de esta interaccién se realizara el cambio
de estado de las personas.
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2. Marco Teorico

2.1 El modelamiento matematico aplicado a las Finanzas

Hay diferentes maneras de representar los problemas econdémico-
financiero que se pueden observar en un mercado. Para nuestro caso, una
primera forma de modelar un activo financiero es utilizando procesos
estocasticos. Sea S _el precio de un activo al tiempo t; por lo tanto, el
rendimiento del activo R es:
St—St—
Rt — t—ot—-1 (1)

St-1

Esto se puede estandarizar a una Normal con media cero y varianza
uno:

= Z (2)

Donde u es el rendimiento promedio y o es su desviacion estandar.
Despejando tenemos la siguiente expresion:

Ri=u+oz; (3)

Ahora reemplazamos de la definicion anterior expresada en la
ecuacion (1):
St=St—1
St-1

St = St-1 = USt—1 +0S¢12¢  (9)

= u+oz, (@)

Teniendo en cuenta el cambio en el tiempo, se tiene la siguiente
ecuacion:

St - St—l = ,USt_ldt + O-St_lzt\/a (6)

Esta ecuacién es un Movimiento Browniano Geométrico (MBG),
donde dt es el incremento del tiempo correspondiente al horizonte intra-
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recorrido entre t y t—1, u es el rendimiento promedio y ¢ su desviacion
estandar.

En este sentido,a medida de ejemplo, describamos el comportamiento
del precio de las acciones de Microsoft. En el grafico N° 1 se puede apreciar
que esta serie tiene un comportamiento estocastico, cuya media, varianza
y tendencia de la serie son cambiantes en el tiempo. En el Grafico N° 1 se
presenta la evolucion del precio de este activo financiero.

MSFT

t 15:0 : 7B 3 868 3M
MSFT cui 5] ns 7 ine Chart
10/30/1987 = 10/09/2017 ] - [ ren

1L 1M € YTD | 1Y Y HMax [ Monthly ¥
Hia '

Grdfico N° 1. Evolucidn del precio de la accién de Microsoft US

Fuente: Bloomberg.

Esta serie presenta cambios en su tendencia a lo largo del horizonte
temporal de andlisis. Es positiva hasta el afio 1999; negativa del 2000 al
2002; sin pendiente marcada, del 2003 al 2012; y nuevamente positiva
del 2013 al 2017. A su vez presenta quiebre en media durante el periodo
de la crisis financiera, del 2008 al 2009. Los cambios registrados con alta
frecuencia es la volatilidad de la serie y es diferente periodo a periodo.
Esto puede ser modelado como un Movimiento Browniano Geométrico
(Ratanov, 2009).

Se considera un mercado financiero de tipo Black-Schole donde
existen los dos activos ya definidos: acciones (activo riesgoso) y bonos
(libre de riesgo). En este mercado financiero, el inversionista tiene la
libertad de elegir entre cualquiera de estos activos, su eleccion esta
determinada por sus expectativas; es decir, el inversionista decide en
que momento migrar de tener un activo riesgoso (acciones) a refugiarse
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en un activo libre de riesgo (bonos) y viceversa. Asi, si el inversionista
decide comprar acciones, su beneficio , estara en funcion del precio de
este activo, f(S,) y este precio sigue un proceso estocastico. Y, si decide
comprar bonos, estara en funcion del precio del bono, el cual ofrece como
retorno una tasa de interés fija r.Entonces, la funcion de beneficio del
inversionista es el siguiente:

_ {f(St) = f(uSp_qdt + aSt_lzt\/E); si elige acciones(S). (7)

f(By) = f((1 +7r)B,_1dt); sielige bonos (B).

El hecho de que el inversionista se encuentre comprando acciones o
bonos depende del estado en que se encuentre. Se define un estado amante
al riesgo como aquel estado en el que el inversionista esta dispuesto a
asumir un nivel de riesgo relativamente alto y es por ello por lo que decide
comprar acciones en busqueda de mayor rentabilidad. Por otro lado, se
define el estado averso al riesgo como aquel en el cual el agente no esta
dispuesto a tolerar un nivel de riesgo relativamente alto. El inversionista
puede pasar de un estado amante al riesgo a estado averso al riesgo toda
vez que sale a vender acciones y se refugia en un activo seguro (bonos).

Se plantea que existe una probabilidad de transiciéon del estado
amante al estado averso, esta es la probabilidad de contagio esta definida
de la siguiente manera:

P(Xy =jlXpn-1 =10 (8)

Donde la probabilidad de que uno se encuentre en el estado actual,
Xn =J, s6lo depende del estado inmediatamente anterior del sistema,
Xn-1 =1, mas no del tiempo en que se encuentra. Esto se conoce como
una cadena de Markov homogénea(Wilmott, 2007). La probabilidad de
contagio p,, ir del estado i al estado j en es:

bij = P(Xn =j|Xn—1 =1), (9)

Donde i,j = amante al riesgo, averso al riesgo.

Ahora, una vez definido la funcién de beneficio del inversionista,
ecuacion 7, el problema es maximizar esta funcion. Cabe indicar que la
ecuacion que describe el comportamiento del precio de la accién, en este
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ejemplo, es una ecuacion estocastica sencilla cuya solucién cerrada es facil
de encontrar; sin embargo, no todas las ecuaciones estocasticas tienen
una solucién cerrada(Wilmott, 2007). En este caso se tiene que realizar
simulaciones Monte-Carlo para encontrar una soluciéon aproximada.

Otra forma de modelar un fenémeno econdmico-financiero es
mediante un sistema de ecuaciones dindmicas. Desde esta perspectiva,
los métodos numéricos realizan un gran trabajo para desarrollar sistemas
dindmicos, como en este caso el desarrollo de un sistema de ecuaciones
diferenciales; pero no siempre es accesible al tratamiento de los datos
adecuadamente dependiendo la complejidad del sistema estudiado. Por
lo cual, para auxiliar a ambos enfoques, es de mucho respaldo el estudio
y simulacién de sistemas dinamicos, intentando evitar las desventajas
existentes en la matematica clasica para expresar la complejidad de estos
sistemas. Es por eso por lo que se recurre a un método de modelizacion
conocido como autématas celulares (AC).

2.2 El modelo matematico epidemioldgico SEI - SEIS

En 1927, W. 0. Kermack y A. G. McKendrick propusieron un modelo
matematico que intentaba describir el comportamiento de las
enfermedades infecciosas, de donde se basé Cappaso y Serio (1978)
para poder intentar generalizar el modelo matematico. El modelo
tuvo la primera consideraciéon desarrollarla mediante las Ecuaciones
Diferenciales Ordinarias (E.D.O.), en su tiempo fue un gran aporte que
realizo la matemadtica en cuanto al estudio de las epidemias. Desde
ahi, se comenzé a recurrir al modelamiento matematico para intentar
describir diferentes fenémenos en el area de la salud y la fisica. El modelo
matematico SEI considera tres poblaciones epidemiolégicas: Susceptibles
(S), Expuestos (E) e Infectados (I). Y con las tasas epidemioldgicas: tasa de
contagio () y la tasa de incubacién (p).

Se tiene que tener en cuenta que la poblacién total del modelo es
constante, es decir, no aumenta ni disminuye en el tiempo. Desde aqui, se
propusieron diferentes enfoques a este modelo deterministico aplicado
a las epidemias en las distintas poblaciones, como lo explicaron en su
momento Anderson (1982) y de manera mds actual Brauer y Castillo-
Chavez (2001) para poder relacionarlas a diferentes problematicas, no
solamente epidemiolégicas, sino también econémicas.
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El modelo matematico epidemioldgico SEI seria el siguiente:

S't) = —BSI
E(t) = BSI—-pE (10)
It) = pE

Este modelo matematico representado en la ecuacién (10), que
pertenece a un sistema No lineal permitié en su momento una adecuada
representacion de la propagacion de la epidemia que afectaba la sociedad.
Actualmente, se ha desarrollado modelos matematicos mas complejos
que intentan predecir situaciones que puedan suscitarse en la sociedad
ante alguna enfermedad infecciosa. Para la simulacién computacional se
consideraralassiguientes poblacionesiniciales.Ylastasasepidemiolégicas
normalizadas. Las tasas epidemioldgicas han sido recogidas y modificadas
para un acondicionamiento del estudio estadistico realizado por la
Direccién General de Epidemiologia (DGE) y el Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica para un sector pequefio, enfocado al estudio de
latransmision de la influenza. Otro trabajo de investigacién que se realiz6
por parte del Ministerio de Salud en el 2015 fue el libro de “Nociones
Bdsicas de Modelamiento Matemdtico a la Epidemiologia”donde también
recoge las tasas epidemiolégicas consideradas para las simulaciones
computacionales que se desarrollara. El motivo de este enfoque es debido
que mediante el contacto de una persona que contrae la enfermedad,
las personas susceptibles mantienen un periodo de latencia y pasan
a ser infectadas, donde la consideracién inicial es que permanecen con
la enfermedad por siempre, esta misma dindmica se presenta entre las
relaciones entre los inversionistas cuando analizan en un instante la
accién ante la compra de una accién en la bolsa o mantenerse al margen.

Las poblaciones consideradas estan consideradas en cientos, por
mientras que las tasas epidemiolégicas estan normalizadas y expresadas
unidad de persona por semana.

Poblaciones : S(0)=98 E0)=0 1(0) =2
Tasas Epidemiologicas: =045 p=0.20
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La simulacidn serd representada en cientos de personas y el tiempo
en semanas. En esta simulaciéon computacional es realizada por los
métodos numéricos para poder aproximar las soluciones del sistema
expresado en (10).

Modelo Matematico SEI

0.8 ]
=== Susceptibles

06 [ ===Expuestos -

= |nfectados

0.4

Poblaciones (Centenas)

0.2

1 1 | 1
1] L 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tiempo

Grdfico N° 2. Modelo Matematico SEI
Fuente: Elaboraci6n propia.

Lasimulacion computacional nos permite analizar comolainteraccion
entre las poblaciones epidemiolégicas se va desarrollando a través del
tiempo. Ahora la evolucidn de cada poblacion epidemiolégica se basa en
el contacto que tienen las personas susceptibles con las infectadas, para
luego pasar a un periodo de incubacién de la enfermedad, este estado de
periodo latente permite un lapso de tiempo en que los nuevos infectados
no pueden contagiar a otros susceptibles hasta que termine el periodo
de incubacién. Y como el modelo considera que cuando contraes la
enfermedad te mantienes con ella a través del tiempo.

Si afiadimos una consideraciéon al modelo anterior (10), donde los
Infectados después de un tiempo vuelven a ser Susceptibles bajo una
tasa de recuperacion (). Al aplicar este hecho, el modelo matematico
epidemiolégico SEI se convierte en un modelo matematico epidemiologico
SEIS.

Donde la presente consideracion permite obtener un mejor
modelamiento al problema que se presentara en la dindmica que existe
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entre los inversionistas. El proceso de ir paso a paso en el modelamiento
matematico aplicado a la epidemiologia como también a la economia, es ir
construyendo poco a poco mediante las consideraciones que representa
la realidad del problema.

De esta consideracion, el modelo matematico expresado en la
ecuacion (10) ha sido perturbado de la siguiente manera donde se ha
afiadido la ultima consideracién.

S'(t) = —BSI+ ol
E(t) = BSI-pE (11)
I(t) = pE—ol

Del mismo anterior, se considerardlas poblaciones iniciales y las tasas
epidemiolégicas respectivas donde se incluira la tasa de recuperacion
(), incluida en la base de datos de la Direccién General de Epidemiologia
(DGE).

S(0)=98 E0)=0 1(0) = 2
B =045 p = 0.20¢ = 0.30

o

™
T
1

e
~
T
1
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T
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0 . 1

0 50 100 150
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Grdfico N° 3. Modelo Matematico SEIS

Fuente: Elaboracion propia.
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Esta ultima simulacién computacional se ha considerado 150 dias
debido que la interaccion que existe entre las poblaciones epidemiolégicas
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se viene dando de una forma que no pareciera un cambio significativo
dentro de sus poblaciones totales respectivas. Por lo cual esta simulacion
computacional no nos permite visualizar el cambio que hay entre cada
poblacidn al interactuar con las otras. De aqui, la simulacién del Modelo
SEISno permitiriaunaadecuadainterpretacién paranuestra problematica
econdmica.

Por lo cual, entraremos a otra forma de generar simulaciones
computacionales que son los Automatas Celulares. Mas aun cuando se
esta considerando la perspectiva de contagio financiero ante situaciones
donde las personas deben tomar decisiones significativas. Estas decisiones
se tienen que visualizar notablemente para poder realizar un analisis
detallado con una vision de percepcién econémica y generar predicciones
adecuadas.

Como también lo ha expresado Morales (2015) en su
investigacion,donde su trabajo se bas6 a un andlisis mas detallado de las
diferentes interacciones en América Latina, generando la denominacién
de “contagio financiero e interdependencia” entre inversionistasdonde
se puede generar una relacion entre el modelamiento epidemioldgico y el
modelamiento econdémico, de manera particular enfocado a las finanzas.
Cabe mencionar, que se ha considerado el modelamiento mediante
las Ecuaciones Diferenciales Ordinarias para describir la evolucion
de las poblaciones consideradas a través del tiempo (Unica variable
independiente), por lo cual un adecuado modelamiento mediante las
Ecuaciones Diferenciales seria las Ecuaciones Diferenciales Parciales,
este tipo no se considerara en el presente trabajo de investigacidn.

2.3 Los Automatas Celulares

La técnica de modelado mediante los Autématas Celulares permite
mantener la capacidad para describir sistemas complejos utilizando
reglas muy sencillas. Los autématas celulares (A.C.) surgen en la década
de 1940 con John Von Neumann, el cual intentaba modelar una maquina
que fuera capaz de auto replicarse, llegando asi a un modelo matematico
con reglas complicadas sobre una red rectangular, esto nos indica la
introduccion del libro de Gabriel Wainercomo también los trabajos
de investigacion de Toffoli y Zeiglerpara poder realizar una adecuada
concepciéon computacional de la finalidad de los autématas celulares.
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Por lo cual, un Autémata Celular es un Modelo Matematico para un
Sistema Dinamico, conformado por un conjunto de celdas o células que
adquieran distintos estados o valores. Estos estados son alterados de un
instante a otro en unidades de tiempo discreto, es decir, que se puede
cuantificar con valores enteros a intervalos regulares. De esta manera,
este conjunto de células logra una evolucién (efecto contagio) segtin una
determinada expresion matematica, que es sensible a los estados de las
células vecinas (efecto interdependencia), la cual se le denomina reglas de
transicion local.

La definicion de un Autémata Celular requiere mencionar sus
elementos basicos, para considerar formalmente las reglas que se puedan
representar ante un sistema dinamico.

e Arreglo Regular: Sea un plano bidimensional o un espacio
n-dimensional, este es el espacio de evoluciones considerado, y cada
divisién homogénea de arreglo es llamada célula.

¢ Conjunto de Estados: Es finito y cada célula del arreglo toma un valor
de este conjunto de estados. Las células pueden ser expresados en
valores o colores.

e Configuracion Inicial: Es la asignacion de un estado a cada célula del
espacio de evolucidn inicial del sistema.

e Vecindades: Es el conjunto contiguo de células y posicién relativa
respecto a cada una de ellas. A cada vecindad diferente corresponde
un elemento del conjunto de estados.

e Funcion Local: Es la regla de evolucion que determina el
comportamiento del A.C. Se conforma de una célula central y
sus vecindades. Define como debe cambiar de estado cada célula
dependiendo de los estados anteriores de sus vecindades obedeciendo
las reglas definidas que pueden ser una expresion algebraica o un
grupo de ecuaciones.

Si bien esta técnica nos permite describir sistemas complejos
utilizando reglas muy sencillas, existen inconvenientes y complicaciones
debido a que la estructura del sistema no resulta evidente o sencillo de
representar y/o el fendmeno al cual se esta estudiando se encuentra en
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proceso de investigacion. A su vez, suponiendo que se logra obtener la
representacion matematica mediante las Ecuaciones Diferenciales u otra
expresiones de Ecuaciones que representan al sistema, los problemas
surgen cuando hay que analizar el sistema mediante los métodos
analiticos para describir el comportamiento de las soluciones, o también
por los métodos numeéricos, donde se requiere de computadoras con gran
cantidad de memoria y velocidad de procesamiento de datos durante
tiempos prolongados para obtener una solucién numérica que permita
realizar interpretaciones adecuadas al fendmeno que se esta modelando.
Finalmente, resulta dificil y en muchos casos complicado realizar una
interpretacion del modelo simulado sea aproximado de lo que se ha
deducido directamente de la observacion de los fenémenos naturales.

2.4 El formalismo DEVS y los modelos atémicos en Cell-DEVS

Se han utilizado diferentes formalismos para describir el comportamiento
de diversos sistemas que pueden ser representados por los Espacios
Celulares (por ejemplo, modelos espaciales en los que el espacio en estudio
seorganizacomounacuadriculadecélulasdistribuidasgeométricamente).
Ejemplos tan variados para los sistemas que se pueden encontrar en
muchos campos de la naturaleza, desde la quimica a la ingenieria, y de la
fisica a las ciencias sociales como es la Economia.

De aqui, es que se puede utilizar el formalismo DEVS. DEVS es el
acronimo de “DiscreteEventSystemSpecification” (Especificacion de
Sistemas de Eventos Discretos). Con respecto a Cell-DEVS, es la Cell-DEVS
es la combinacion de los Automatas Celulares (A.C.) y el formalismo DEVS.
Cada célula esta definida como un Modelo Atémico, y se determina el
procedimiento para acoplar las células, es decir, se define la interaccion
de las células entre si.

En la parte de las Ciencias Sociales, nos centraremos en la aplicaciéon
de un problema econdémico que afecta a la sociedad en cuanto a
diversificacion y dinamismos de los activos financieros. Los autématas
celulares son un formalismo conocido que describe estos tipos de
sistemas. En la siguiente subseccion se dara las algunas especificaciones
formales para un Autémata Celular (A.C.), y al formalismo Cell-DEVS, que
nos permite definir espacios basados en modelos DEVS y A.C. Con lo cual,
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podremos expresar nuestro modelo computacional aplicado a los agentes
financieros con toda la formalidad que necesita un modelo mediante el
formalismo Cell-DEVS.

3. Modelo y simulaciones computacionales

3.1 El modelo computacional

El modelo computacional expresado mediante las reglas pertinentes
formalizado en DEVS sera de vital importancia para la generacién de la
simulacién computacional que nos permitira analizar el comportamiento
y la evolucidn de los agentes financieros. Dentro del formalismo DEVS se
tiene que considerar todos los elementos de la estructura para que quede
comprendido las diversas interacciones entre las células consideradas
(agentes financieros) donde su siguiente estado depende de estas
interacciones con las otras células, este proceso se describira mediante
los eventos discretos para cada célula.

Para la simulacién computacional se considera que la célula central
representa al agente que posee activos riesgosos, que al entrar en contacto
con un agente que acaba de vender sus activos riesgosos, pasa a un estado
de expectativa de ventay finalmente decide cambiar o no al estado donde
vende todos sus activos;asi de esta manera el agente sufre un efecto
contagio producto del entorno financiero que lo rodea.

Ahora, los agentes que vendieron todo después de un tiempo,
dependiendo de los que estan a su alrededor puede mantenerse en
ese mismo estado o pasar a comprar para poder regresar al estado de
poseedor de activos. Esta breve y objetiva descripcion de los agentes de
cémo pasan a estar en otro estado dentro de la dindmica de la economia
desde la perspectiva del contagio financiero, se tiene que formalizar
mediante reglas estructuradas para generar el modelo computacional
que se desarrollara mediante los autématas celulares (Cell-DEVS).

Comosehabiamencionadosobreloselementosdeunautématacelular,
se menciond el concepto de vecindad se relaciona al entorno que puede
interactuar al centro de esta vecindad con sus alrededores, por lo cual
ahora, se definird de una manera mas formal en su sentido matematico y
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en conjunto a la formalizacion de la funcion local respectiva que definira
sistematicamente la interaccion entre las células.

Segtiin Mufloz Reyesy Wainer, se puedeformalizar una definicién para
el caso bidimensional de los autématas celulares sobre Z2. Consideraremos
0, ={0;1; 2;--;n — 1} siendo el conjunto de los posibles estados del
autémata, es decir, se tiene que visualizar que en los en el plano cartesiano
72, para este caso se considera H = [—ay, by ] X [—az,by] donde se
definird una regién rectangular, y donde se definira la funcién (regla)
local de la siguiente manera: ¥ (6,)" - 6,, .

De aqui, se denomina las vecindades de Moore y Neumann, donde son
las mas usadas en el modelamiento mediante autématas celulares. En las
siguientes graficas se mostrara la vecindad de radio uno y de radio dos,
donde se puede realizar la generalizacion a un radio de longitud “n”.

L(i,541
(1) -1, 5+0)| 2G5+ |ZE+1,5+1)

L(i-14) | T(G.j) |L@+1.5)

T(i—1,5) ;1) T(i+1,5)

L(i,j—1) Ti-1,i-1| Z@,5-1) |2@+1,5-1)

Grdfico N° 4. Vecindad de Moore y Neumann (radio 1)

Fuente: Musica con Autématas Celulares (Ricardo Mufioz Reyes)

En el siguiente grafico, se puede apreciar la segunda forma de una
vecindad mas amplia, todo esto depende del modelo matematico que se
quiere formalizar ante una problematica real.
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E(i,5+2) FT(i-2,5+2] T(i-1,5+2] F(i.j+2) T(i+1,5+2] F(i+2.5+2
Fli—15+1] F(ig+1) Tlit+1.5+1 Fli—2,541] Tli-1g+1] Tlig+1) Fli+1g+1] Fi+za+1
E(i—2,5) T(i-1,5) T(i,5) T(it1,5) F(i+2,5) Tli-2,5) T(i=1,5) T(ig) E(i+1,5) T(i+2,5)
Fli-1.5-1 F(ig-1) Fit1,5-1 Zli—zi-1) Fi-15-1)] Fs-1) Fi+1,5-1] F(i+2.5-1
E(i,§-32) T(i—2,j-2) T(i-1,j-2) *(iji-2) E(it1,j—2] F(i+32,i-2

Grdfico N° 5. Vecindad de Moore y Neumann (radio 2)

Fuente: Musica con Autématas Celulares (Ricardo Mufioz Reyes)

A continuacion, se presenta una malla rectangular (o también
rectangular o también de una forma de romboide, o alguna region definida
como se crea conveniente), esto quiere decir, que la malladonde se pueda
representar las celdas que ocuparan un lugar en el espacio considerado
donde se generara la interaccidn de células (personas).

La mayoria de los modelos computacionales se realiza mediante un
mallado rectangular, esta técnica es realizada en las diversas areas del
modelamiento, por ejemplo en las Ecuaciones Diferenciales Parciales
(E.D.P.) donde se considera el tiempo y el espaciocomo las variables
independientes.

Estas dos variables serdn de vital importancia para un adecuado
modelamiento de un problema, tanto en las Ecuaciones Diferenciales como
para los Autématas Celulares (A.C.). En nuestro modelo se considerara la
vecindad de tipo Neumann donde se presentara una mallarectangular
(region) donde estaran las células (en sus diferentes estados) para poder
interactuar entre ellas.

Las reglas que describiran el modelo econdémico mediante los
automatas celulares podran ser formalizadas de tal manera que al
representarlos en el respectivo algoritmo sea interpretado en CD++ para
realizar la respectiva simulaciéon computacional. Hay que tener en cuenta
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que las consideraciones del modelo expresadas en la anterior subseccion
seran formalizadas de manera objetiva.

Cell neighborhood

Grdfico N° 6. Malla Rectangular (Region)

Fuente: Discrete Events Modelling and Simulation, A Practioner’s Approach (G. Wainer)

Existen dos estados y un intermedio. La primera es el estado amante
al riesgo en el cual el inversionista cuenta con los activos financieros
riesgosos; la segunda, el estado averso al riesgo en el cual el inversionista
vende todos sus activos riesgosos y compra bonos, esto también lo indica
de manera Capinski y Zastawniak (2003) y lo expresa Morales (2015).
Entre estos dos estados existe un intermedio, el cual es llamado como
tiempo de expectativa, donde el inversionista evalia su decision de pasar
o no al otro estado dado el comportamiento de los demas. Por lo cual,
se puede describir la interaccién de las acciones de los inversionistas
(células) de la siguiente manera:

e El Inversionista con activos riesgosos (acciones) permanecen
en el mismo estado (amante al riesgo) ante la ausencia de otros
inversionistas que se encuentren en un estado diferente (averso
al riesgo).
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La interacciébn entre agentes que poseen activos riesgosos
(acciones) y agentes que han vendido todo y en consecuencia
tienen activos seguros (bonos) genera una expectativa de venta.

En la expectativa de venta pasa un periodo latente antes de
realizar la venta total del activo riesgoso (acciones).

El agente financiero que ha vendido todos sus activos riesgosos
se mantendra en ese estado.

Después de analizar la situacién se puede considerar a volver a
conseguir activos riesgosos (acciones), esto se generara ante la
cantidad de inversionistas que consideren volver al estado inicial
de amante al riesgo.

Las células o celdas, como se menciond, estan definida mediante
numeros, donde éstas representan a los inversionistas dependiendo sus
estados. De aqui, se va definir los estados de cada célula (inversionista).

Inversionista Con activos riesgosos ( Valor 0)

Célula = { Inversionista con Evaluacién de cambio (Valor 1)

Inversionista Sin activos riesgosos (Valor 2)

Las reglas que describen el comportamiento del inversionista se
presentan en el siguiente cuadro.

Tabla N° 1. Reglas

Estado Inicial Regla para que se Realice el cambio de Estado stado final della
0 (2)=0 y #(1)=0 0
0 #(2)=1 1
1 Prob_TiempoExpectativa 2
2 #(0)=#(2) y Prob_Regreso 0
2 #(0) <#(2) y Prob_Permanencia 2

Fuente: Elaboracion propia.
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Los colores de las celdas que corresponden a los resultados
presentados en la tabla anterior son las siguientes:

Azul : Con activos riesgosos ( Valor 0)
Color de Neurona (celda) = {Verde : Evaluacion de cambio (Valor 1)
Rojo : Sin activos riesgosos (Valor 2)

Un detalle significativo que las consideraciones enunciadas, tienen
un parecido a las premisas del modelo matematico epidemioldgico SEI de
W. 0. Kermack y A. G. McKendrick (1927), donde se modela la dinamica
de transmisiéon de una enfermedad infecciosa en una poblacién total
constante, donde no se tiene en cuenta la natalidad ni la mortalidad de los
individuos (sistema cerrado).

3.1.1 Formalismo DEVS aplicado al Modelo Computacional

Después de realizar las consideraciones necesarias para poder formalizar
el modelo computacional sobre la dindmica del contagio financiero entre
los tres agentes, dos principales y uno de transicién, procederemos a
presentar la formalizaciéon DEVS.

Enlosdiferentesmodelosmatematicos,sedebenrealizarelformalismo
matematico para garantizar el adecuado funcionamiento de la interaccion
de las células como estan descritos en el libro “DiscreteEventsModelling
and Simulation, A Practioner’sApproach”y ala vez, expresado en el articulo
“Modelamiento Computacional de la Dindmica de Transmision de la Varicela
mediante Autématas Celulares (Cell-DEVS).”

Desde aqui, se puede presentar las debidas estructuras algebraicas
para la construccion del modelo computacional.

Agente_Financiero =< X,Y,D,{M;},{I,;},{Z;}, select >

° X:@
° Y:@
o D={cell}

e M =Cell_AgenteFinanciero

cell

ceIl=
° /=

. slelect=(Cell_AgenteFinanciero)
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Cell_AgenteFinanciero =< X5, Yiist, L X, Y, 0, {tq,t5,-, t,},n,N,C,B, Z, select >

* Xist=09

o V=0

o [ =<p*,p¥> donde:p* =p’=0

o X={012}

e n=2

o 1= 2

e N= {(_L _1)1 (_110)' (_1,1), (0, _1), (0,0), (0,1), (L _1)’ (1'0)' (1'1)}
e B=20

o Z={P¥1 > Pj 1 X1, P ;Yo = PiyyjXp, Py jYs = Py jiq X3, Py Yy >

Pi_1,jX4, Py jYs = Py jXs, P jeYs = Py jXy, Py jY2 = Py jXo, PrjqYs =
Py j_1X3, Piy,jYs = Py Xy, Py jYs > P X5}

Ci:j :<’ I’ X’ Y' N' ‘Sint' 6ext: d! T, l >

° Xise=9
* V=90
o p* ={X,€{0,1,23} donde k =19}
o p¥ ={X,€{0,1,23} donde k =19}
o X={012}

Y = {0.1.2}

N = {(_1: _1): (_110)1 (_1l1)l (01 _1)I (OFO)I (0:1)1 (ll _1)’ (IIO)I (1:1)}
d = Tiempo(dias)
e SX :Variables Descriptivas

0 : Conactivos riesgosos
SX =41 : Evaluacion de cambio
2 : Sinactivos riesgosos

Ahora que ya tenemos el modelo, a continuacién, pasamos a realizar
las simulaciones. Las simulaciones computacionales nos permiten poder
visualizar mejor la interaccion de las células entre si, esto conlleva
un analisis computacional, cuando a la plataforma en donde se pueda
realizar la programacién y de que recursos computacionales se necesitan
o requieren para obtener una buena simulacién computacional.
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3.2 La simulacién computacional

Antes de realizar la simulacién computacional, mencionaremos sobre el
programa que se emple6 para las simulaciones. Hay diferentes softwares
para realizar simulaciones computacionales de los diferentes sistemas
dindmicos aplicados a la Economia (Matlab, Maple, Mathematica, RStudio,
Python, C++,Java, etc). De la misma manera, para realizar las simulaciones
computacionales con la perspectiva de los Automatas Celulares se puede
utilizar: Matlab, Mathemaica, Python, RStudio, Java, C++.

Para las simulaciones del presente documento se utiliz6 el programa
CD++, larazén principal es la facilidad de definir las reglas que contienen
las consideraciones fundamentales que conforman el modelo propuesto.
CD++ es un programa destinado a la modelizacién y a la simulacién de
eventos discretos cuales se organizan segun el formalismo DEVS. CD++
puede funcionar en diferentes modos: en modo auténomo (solé un
ordenador), en modo servidor, en modo tiempo real y en modo paralelo
con un cluster Linux. CD++ se utiliza en linea de comandos;sin embargo,
existe una interfaz grafica llamada CD++Builder que funciona como
un plugin para Eclipse. Donde CD++Builder permite a desarrolladores
crear, editar o consultar proyectos de simulacién CD++ en un entorno de
desarrollo integrado (IDE).

Esta herramienta, accionado por Eclipse, ofrece un IDE en lo que
podemos crear, obrar o grabar proyectos. Asi ofrece muchas funcionalidades
como un editor con sintaxis de colores. Es un soporte para editar archivos
C++. Permite importar y exportar datos. Ademas, el plugin contiene una
interfaz grafica de usuario para los instrumentos CD++.

3.3 Las simulaciones computacionales

De manera particular, se considera una malla de 10 x 10 que contiene una
poblacioén total de 100 agentes en donde se considera un solo agente que
ha vendido todo y los demas son agentes que poseen activos riesgosos.
A partir de esta consideracion inicial se procede realizar la simulacién
computacional para poder analizar como se desarrolla su evoluciéon a
través del tiempo de simulacién considerado.

Por otrolado, se tiene en cuenta un tiempo de simulacién de 50 minutos
en el tiempo real, equivalente a un tiempo de simulacién de 50 milisegundos.
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Se realizan tres simulaciones computacionales para tener tres diferentes
escenarios con distinta probabilidad del contagio financiero.

3.3.1 Estado inicial

En punto de partida es aquel donde existe al menos un agente con la
caracteristica particular de que vendié todos sus activos riesgosos. Para
una mejor ejemplificacién de como la existencia de un solo inversionista
distinto a los que hay en una sala.

Este ejemplo donde se ve claramente en una regién donde se encuentra
una persona infectada de una enfermedad contagiosa en medio de personas
susceptibles que mediante el traspasar el tiempo, la persona infectada va
contagiando a los demas, pero con el tiempo que traspasa las personas
infectadas se van recuperando. Por lo cual, el enfoque de la dindmica de
transmision de una enfermedad infecciosa (epidemiologia matematica).

O 0 ® 0006 0 0 O
O 0 00000 OO
0000000
O 00060 0 OO0
O OO0 NGO OO0 OO0
2 0000 OO0
O 0000 O0C O 0 0O
@ 0 000060 0 OO0
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e
e
(%)
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(%)

®
®
(]
(]

Grdfico N° 7. Estado Inicial

Fuente: Elaboracion propia.

Como se habia mencionado, la dindmica de interaccién entre
inversionistas en una sala cerrada (donde se ha considerado para
la construccion del modelo) permite visualizar como se genera una
epidemia de pasar de un estado a otro estado (de un inversionista con
activos riesgosos a un estado de Evaluaciéon de cambio y después a un
inversionista sin activos riesgosos y desde aqui, evaluar su permanencia
o suregreso al estado inicial).
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Por lo cual, en este sentido de una manera didactica presentaremos
el estado inicial y se realizara diferentes escenarios para poder realizar
un adecuado analisis situacional ante diferentes perspectivas de cambio.

Los escenarios permiten conocer mejor el comportamiento de los
agentes financieros bajo diversas situaciones. Estos resultados son de
vital importancia para evaluar la capacidad de influencia del agente que
vende sus activos riesgos en los demads agentes poseedores de los mismos
y viceversa.

3.3.2 Estado final: Escenario de simulacion 1

En el primer escenario de la simulacién computacional se considera
una probabilidad de contagio del 100%. Dada esta probabilidad, la
decisién del inversionista es vender todos sus activos riesgos.

El c6digo mostrado anteriormente, representa las consideraciones
para este primer escenario de la simulacién computacional. Al realizar
la simulacién computacional en Cell-DEVS se obtendrad un historial de
estados de los agentes financiero dentro de tiempo considerado.

Grdfico N° 8. Filtracion de Escenario N° 1
Fuente: Elaboraci6n propia.
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En el primer cuadro se presenta el estado inicial, amante al riesgo,
donde hay una poblacidn de agentes con portafolio de activos riesgosos
(0). Un agente vende su portafolio (2) y a raiz de la probabilidad de
contagio pl.l:l, ocho agentes vecinos se encuentran en evaluaciéon de
cambio (1).

El resto de los cuadros muestran el efecto contagio, y la velocidad
con que se produce esto depende de la probabilidad de contagio. El cuadro
final es el estado final, averso al riesgo, donde aproximadamente el 90% de
los inversionistas vendieron su portafolio. El siguiente grafico se presenta
la filtracion de estos cambios de estado.

100

o]
o O O

o

Agentes Financieros
w b U O
o o

N
o

=
o

N
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51

Tiempo (en minutos)

Con Acciones (amante al riesgo) Evaluacion de Cambio Sin Acciones (averso al riesgo)

Grdfico N° 9. Filtracion de los Estados bajo el Escenario N° 1
(probabilidad de contagio pij=1)

Fuente: Elaboracion propia.

En el estado inicial, amante al riesgo, los agentes financieros parten
con un portafolio de activos financieros riesgosos (acciones) y dado una
probabilidad de contagio p,=1 en los primeros siete minutos se produce
el cambio de estado y a partir del minuto 10 aproximadamente el 90%
de los inversionistas venden todo su portafolio de activos riesgosos y
se refugian en activos seguros (bonos), llegando asi al estado de averso
al riesgo. Los inversionistas que se quedan en el escenario anterior de
amante al riesgo y en expectativa de cambio representan alrededor del
10% en total, aproximadamente 5% cada uno.
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3.3.3 Estado final: escenario de simulacion 2

En el segundo escenario de la simulacién computacional se
considera una probabilidad de contagio de 90%. Al realizar la simulacién
computacional en Cell-DEVS se obtendra un historial de estados de los
agentes financiero dentro de tiempo considerado.

Grdfico N° 10. Filtracion de Escenario N° 2

Fuente: Elaboracion propia.

En el primer cuadro se presenta el estado inicial, amante al riesgo,
donde hay una poblacién de agentes con portafolio de activos riesgosos (0).
Un agente vende su portafolio (2) y a raiz de la probabilidad de contagio
pij=0.9, cuatro agentes vecinos se encuentran en evaluacion de cambio (1).
El resto de los cuadros muestran el efecto contagio, y la velocidad con que
se produce esto depende de la probabilidad de contagio.

El cuadro final es el estado final, averso al riesgo, donde
aproximadamente el 50% de los inversionistas vendieron su portafolio. El
siguiente grafico se presenta la filtracion de estos cambios de estado. De
la simulacién se puede obtener la siguiente historia de cada estado.
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Grdfico N° 11. Filtracion de los Estados bajo el Escenario N° 2
(probabilidad de contagio pij=0.9)

Fuente: Elaboracién propia.

En el estado inicial, amante al riesgo, los agentes financieros parten
con un portafolio de activos financieros riesgosos (acciones) y dado una
probabilidad de contagio p;=0.9,en los primeros doce minutos se produce
el cambio de estado y a partir del minuto 15 aproximadamente el 50%
de los inversionistas venden todo su portafolio de activos riesgosos y
se refugian en activos seguros (bonos), llegando asi al estado de averso
al riesgo. Los inversionistas que se quedan en el escenario anterior de
amante al riesgo y en expectativa de cambio representan alrededor del
50%; aproximadamente 18% y 32%, respectivamente.

3.3.4 Estado final: escenario de simulacion 3

En el tercer escenario de la simulacion computacional se una
probabilidad de contagio de 50%.En este escenario se ha considerado
una probabilidad mas equilibrada debido que las decisiones se tienen
una variabilidad de una manera mas pausada donde la interaccién del
medio influye en gran medida y como la percepcién de los inversionistas
reacciona.

En el estado inicial, amante al riesgo, los agentes financieros parten
con un portafolio de activos financieros riesgosos (acciones) y dado una
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probabilidad de contagio pi].=0.9, en los primeros doce minutos se produce
el cambio de estado y a partir del minuto 15 aproximadamente el 50%
de los inversionistas venden todo su portafolio de activos riesgosos y
se refugian en activos seguros (bonos), llegando asi al estado de averso
al riesgo. Los inversionistas que se quedan en el escenario anterior de
amante al riesgo y en expectativa de cambio representan alrededor del
50%; aproximadamente 18% y 32%, respectivamente. De la simulacion
se puede obtener la siguiente historia de cada estado.

Grdfico N° 12. Filtracion de Escenario N° 3

Fuente: Elaboracién propia.

En el estado inicial, amante al riesgo, los agentes financieros parten
con un portafolio de activos financieros riesgosos (acciones) y dado una
probabilidad de contagio pij:0.5, en los primeros doce minutos se produce
el cambio de estado y a partir del minuto 25 aproximadamente el 38%
de los inversionistas venden todo su portafolio de activos riesgosos y
se refugian en activos seguros (bonos), llegando asi al estado de averso
al riesgo. Los inversionistas que se quedan en el escenario anterior de
amante al riesgo y en expectativa de cambio representan alrededor del
60%; aproximadamente 35% y 25%, respectivamente.
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Grdfico N° 13. Filtracion de los Estados bajo el Escenario N° 3
(probabilidad de contagio pij=0.5)
Fuente: Elaboracion propia.

3.3.5 Resumen de los escenarios de simulacion

A continuacidn, se hace un analisis comparativo de los resultados
anteriores por estados del inversionista: amante y averso al riesgo. En
el grafico N° 14 se muestra el efecto contagioen el agente financiero
que se encuentra en un estado amante al riesgo (poseedor de acciones),
bajo distintas probabilidades de contagio: 100%, 90% y 50%. Se puede
apreciar que el nimero de agentes financieros poseedores de acciones
disminuyen rapidamente en la medida que la probabilidad de contagio
es alta.

Por otro lado, en el grafico N° 15 se presenta el complemento del
grafico anterior. En la medida en que disminuye el nimero de agentes
financieros poseedores de acciones (estado amante al riesgo) aumenta
el nimero de agentes financieros poseedores de bonos (estado averso
al riesgo). Cabe indicar que este cambio se produce rapidamente en la
medida en que la probabilidad de contagio sea alta.
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Reaccion del Amante al Riesgo bajo diferentes
100 probabilidades de contagio
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Grdfico N° 14. Reaccion del Amante al Riesgo bajo diferentes probabilidades de

contagio

Fuente: Elaboracién propia.

Reaccion del Averso al Riesgo bajo diferentes
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Grdfico N° 15. Reaccién del Averso al Riesgo bajo diferentes probabilidades de contagio
Fuente: Elaboracién propia.
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4. Conclusiones

Después de presentar el modelo computacional tanto en el formalismo
DEVS, y sus respectivas simulaciones computacionales en diferentes
escenarios que se pueden dar en el medio del mercado, resaltamos lo
siguiente:

¢ El fendmeno de interdependencia y contagio financiero puede
ser simulado mediante un modelo computacional de autématas
Celulares en base a reglas sencillas.

e Ladindmica delainterdependenciay la probabilidad del contagio
para la simulacién son resumidas en las reglas observables en el
mercado financiero.

e Los resultados de la simulacién muestran que la velocidad de
cambio de los agentes financieros de un estado a otro depende de
la probabilidad de contagio. Ademas, existe un numero de agentes
que se quedan en un estado Evaluacién de Cambio debido a que
no llegan a tomar su decisién de manera rapida.

e Los autématas celulares permiten la apertura de un
modelamiento computacional que puede complementarse con
el modelamiento matematico (estocastico) para poder tener
diferentes visiones de los fenémenos econdémicos sobre el
contagio financiero.

e Las simulaciones computacionales mediante los autématas
celulares permiten unainterpretacion tiempo-espacio debido que
se considera la interaccion entre las células (agentes financieros)
que estan dentro del vecindario considerado.

e La epidemiologia matemadtica orientado a la dindmica de
transmision de enfermedades infecciosas podria ser un apoyo en
el estudio de tiempo continuo para representar la dindmica del
contagio financiero.
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