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Resumen

Introducción al problema

El Modelado Basado en Agentes (ABM, por sus siglas en inglés) es una conocida he-
rramienta para modelar y simular sistemas complejos [Bon02, Eps06]. Estos modelos están
formados por una población de agentes autónomos que toman sus decisiones en base a unas
reglas de comportamiento individuales. Los agentes pueden interaccionar entre ellos y con
el entorno. Esta metodología sigue un enfoque bottom-up o de abajo hacia arriba, en el que
a partir del modelado del comportamiento individual se obtienen resultados emergentes a
nivel global. Ha sido ampliamente utilizado en diversas áreas como la economía [PMHR23],
sociología [MW02] o epidemiología [Cue20], entre otras. En particular, en marketing per-
mite simular mercados reales, capturar la heterogeneidad de diversos participantes y adap-
tarse a entornos dinámicos [RRK18]. Su aplicabilidad se extiende también a la adopción de
tecnologías sostenibles, facilitando la simulación de cómo estas tecnologías penetran en el
mercado, reflejando la interacción de actores variados con intereses diferentes.

El ABM permite la definición de escenarios hipotéticos y la evaluación de distintas es-
trategias, constituyendo un buen sistema de soporte a la decisión. Para su uso efectivo, es
fundamental que estos modelos estén correctamente calibrados y validados, y que ofrezcan
un alto nivel de transparencia. Aunque son modelos de caja blanca, la complejidad de los
sistemas que modelan y el volumen de sus salidas hacen que a menudo requieran una capa
adicional de explicabilidad [Mac16]. Aumentar la transparencia de estos modelos y de sus
soluciones nos permitirá no solo aprender del sistema, sino mejorar la comunicación con
distintas audiencias, aumentar su credibilidad y confianza y facilitar la toma de decisiones
a los interesados en estos sistemas o stakeholders [DRDSC+23]. Mejorar la comprensión de
estos modelos puede proporcionar hallazgos valiosos para elegir las acciones más efectivas
en distintos escenarios, asegurando un impacto positivo y real en la toma de decisiones es-
tratégicas.

En los últimos años, el área de Inteligencia Artificial Explicable (XAI, por sus siglas en
inglés) ha cobrado relevancia con el objetivo de hacer los sistemas de inteligencia artificial
más comprensibles y transparentes sin sacrificar rendimiento [AB18]. La XAI desempeña
un papel importante en el aumento de la transparencia no solo para modelos de caja negra
sino también para cualquier sistema de inteligencia artificial o sistema complejo que integre
este enfoque [BDGP22]. Integrar técnicas de XAI con ABM puede contribuir en la mejora
de la comprensión tanto de las salidas como de los modelos basados en agentes. A pesar de
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los avances en XAI en otras áreas, existe un notable vacío en la aplicación de estas técnicas
en ABM.

El eje central de esta tesis es el desarrollo y aplicación de un enfoque multidisciplinar
que integre ABM y técnicas de XAI para obtener información comprensible a partir de si-
mulaciones de ABM, logrando así profundizar en la comprensión del comportamiento de
los agentes y mejorar la toma de decisiones en el ámbito del marketing. En particular, se
abordan los siguiente tres subobjetivos:

1. El primero consiste en una revisión de la literatura y análisis bibliométrico sobre el
uso del ABM en marketing en las dos últimas décadas, dada la ausencia de revisiones
recientes en este ámbito.

2. El segundo objetivo plantea la aplicación de técnicas de XAI para el descubrimiento
de patrones a partir de las salidas de los modelos basados en agentes. En particular,
aplicar técnicas de Descubrimiento de Subgrupos (SD, por sus siglas en inglés) para
explicar el comportamiento de los agentes a partir de las salidas de los modelos.

3. El tercer objetivo consiste en diseñar y aplicar estrategias de focalización con ABM
para la asignación de subsidios que incentiven la adopción de tecnologías sostenibles,
junto con el uso de técnicas de visualización de XAI para mejorar la efectividad y com-
prensión de dichas estrategias en escenarios hipotéticos.

Desarrollo

El desarrollo de la tesis puede dividirse en tres bloques diferenciados, cada uno asociado a
uno de los objetivos planteados en la misma.

Análisis bibliométrico sobre el uso del ABMenmarketing. Comenzamos la tesis con
el análisis bibliométrico de la literatura sobre el uso del ABMenmarketing desde el año 2000
hasta marzo de 2023. En esta contribución se proporciona tanto un análisis de rendimiento
como un análisis de redes. En el primero se explora la evolución temporal, citas, autores,
países, instituciones y revistas. En el segundo examina las relaciones entre palabras clave,
autores y países. Una aportación fundamental de esta contribución es la exhaustiva caracte-
rización de losmodelos basados en agentes recopilados, resumida en una tabla de referencia.
Esta tabla detalla los principales objetivos de los modelos y evalúa el cumplimiento de cier-
tas características, sirviendo de orientación para cualquier interesado en el campo. Estas
características incluyen el uso de modelos de difusión, si los agentes tienen la posibilidad
de elegir entre múltiples opciones, si el entorno es una red social, si es un entorno físico, y
si se ha validado mediante datos reales. Esta caracterización ofrece una visión clara sobre
la naturaleza de los modelos basados en agentes en el ámbito del marketing, mostrando la
diversidad y aplicabilidad del ABM en este campo.
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Explicación de salidas de modelos basados en agentes usando descubrimiento de
subgrupos. Comomencionamos anteriormente, es fundamental que losmodelos basados
en agentes sean transparentes. En esta contribución nos centramos en aumentar la explica-
bilidad de sus salidas, en concreto de la gran cantidad de información que se genera sobre
todas las acciones que realizan los agentes durante las simulaciones. Proponemos el uso de
técnicas de XAI inherentemente interpretables, en particular técnicas de SD [Klö96,Wro97],
para extraer reglas interesantes e interpretables a partir de las salidas a nivel micro de las
simulaciones de ABM. Su finalidad es descubrir conocimiento valioso sobre el comporta-
miento de los agentes, sus interacciones y las dinámicas globales del sistema que ayude a los
stakeholders en su proceso de toma de decisiones. Para ello, proponemos una metodología
genérica aplicable a cualquier modelo basado en agentes adecuadamente calibrado y vali-
dado. La metodología consta de los siguientes pasos: preprocesamiento de datos, extracción
de reglas mediante la aplicación de algoritmo de SD, filtrado de reglas y visualización de las
mismas. Además, se incorpora durante el proceso el feedback u opinión de un experto en el
área. Mostramos la eficacia de la metodología propuesta a través de un caso de estudio en el
área de marketing, analizando la integración de diferentes algoritmos de SD (concretamen-
te, SDMap [AP06], FuGePSD [CRRdJ+15] y NMEEFSD [CGdJH10]). Además, estudiamos
el conjunto de reglas obtenidas para una instancia concreta del caso de estudio desde la
perspectiva de un experto en el área con el objetivo de validar la metodología propuesta. Se
observa cómo las reglas pueden ser fácilmente comprendidas y proporcionar conocimiento
útil sobre las dinámicas de comportamiento del consumidor.

Focalización demicropolíticas de incentivos para la adopción de tecnologías verdes
conABM. En esta última contribución se propone el diseño y aplicación de políticas de in-
centivos a nivel micro dirigidas a un subconjunto de la población para fomentar la adopción
de tecnologías sostenibles, en particular, tecnologías de propulsión eólica en la industria
marítima. Nuestra propuesta se centra en la evaluación de la efectividad de las estrategias
propuestas usando ABM, donde los agentes representan embarcaciones. Proponemos un
modelo en tres fases: una fase previa de selección de individuos a los que dirigir los incen-
tivos, fase de conocimiento de la tecnología y fase de adopción. Una vez que los agentes
conocen la tecnología, deciden si adoptarla o no teniendo en cuenta factores económicos y
sociales. Diseñamos ocho políticas de incentivos, considerando diferentes atributos de las
embarcaciones (edad, consumo de energía y conectividad dentro de la red) para identificar
a los agentes clave a los que dirigir los incentivos. Se realizan experimentos en diferentes
escenarios comparando las tasas de adopción de la tecnología para distintas políticas de
focalización (es decir, estrategias dirigidas a individuos específicos) y con la estrategia de
referencia en la que los incentivos se distribuyen de manera uniforme entre toda la pobla-
ción. Además, se integran estrategias XAI post-hoc de visualización (concretamente, curvas
S-ICE [BPR+22] y PDP [Fri01]) para evaluar los impactos potenciales bajo diversos escena-
rios (incluyendo variaciones en los precios del combustible, la densidad de la red social, las
distancias de navegación, la cantidad de incentivos y el porcentaje de embarcaciones selec-
cionadas) y mejorar así la comprensión de la relación entre diferentes escenarios, políticas
y salidas del modelo. Este análisis proporciona un conocimiento fundamental para la plani-
ficación y optimización de estrategias.



viii

Conclusiones y trabajos futuros

Los tres objetivos planteados en esta tesis se han abordado demanera exitosa. La revisión
de la literatura constituye un punto de partida sólido, ya que explora en profundidad el uso
del ABM, su aplicación práctica y problemas abordados en el área del marketing. Destaca un
incremento de las publicaciones sobre el uso del ABM enmarketing desde el año 2000, mos-
trando una participación significativa de países como Estados Unidos y más recientemente
España y Australia. Además, se sugiere que la colaboración entre grupos de coautoría podría
ser mayor. Se realiza un análisis detallado de los modelos basados en agentes en marketing,
destacando la prevalencia de modelos de difusión y redes sociales, y la variabilidad en los
objetivos de los estudios, destacando la extensiva investigación sobre el efecto de la topología
y la heterogeneidad del consumidor en la difusión de innovaciones.

En la segunda contribución, se desarrolla una metodología de XAI para mejorar la inter-
pretación de los resultados de las simulaciones de ABM. La metodología propuesta demues-
tra ser sencilla y efectiva, facilitando la comprensión de las salidas de los modelos, como
ilustra el caso de estudio enmarketing. El mecanismo de filtrado funciona bien, asegurando
que retenemos las reglas más significativas y fiables, a la vez que hace el análisis más inter-
pretable. La visualización también enriquece la interpretación, presentando las reglas en un
formato claro y accesible. La comparación entre algoritmos de SD es compleja. Aunque SD-
Map resulta el más ventajoso en nuestro caso de estudio, se reconoce que otros algoritmos,
como FuGePSD o NMEEFSD, pueden ser más adecuados en diferentes contextos. Desde la
perspectiva de marketing, las reglas extraídas proporcionan una comprensión más profun-
da del comportamiento del consumidor, de sus interacciones y las dinámicas del mercado.
Los hallazgos de este análisis refuerzan la importancia de las interacciones word-of-mouth
o boca a boca en las decisiones de compra, muestran la efectividad de los distintos cana-
les de marketing y ayudan a identificar grupos de clientes objetivo y potenciales áreas de
oportunidad.

La tercera contribución se centra en el diseño de políticas de focalización mediante el
uso de ABM para impulsar la adopción de tecnologías sostenibles en la industria marítima.
Los resultados demuestran que dirigir los incentivos a un subgrupo de embarcaciones es
más efectivo que dirigirlos a toda la población. Es esencial elegir estratégicamente qué em-
barcaciones serán las destinatarias de estos incentivos, siendo criterios como el grado y el
consumo energético los más determinantes, dependiendo del presupuesto total. Además, se
consigue una comprensión más profunda de la relación entre políticas, escenarios y salidas
delmodelo, lo que facilita una planificación de políticasmás efectiva. Por ejemplo, mediante
la identificación de puntos de saturación, se garantiza que los subsidios no sean demasiado
bajos para ser ineficaces ni demasiado altos como para desperdiciar recursos.

Las contribuciones realizadas aportan innovación al campo de investigación mejorando
la literatura ya existente al mismo tiempo que abren líneas de investigación futuras. En la
primera contribución, surgen líneas de trabajos futuros relacionadas con algunas de las limi-
taciones actuales del ABM: se sugiere la integración de técnicas de big data con simulaciones
a gran escala para paliar la limitación de rendimiento y, por otra parte, se destaca la necesi-
dad de desarrollar estándares de validación más robustos así como la publicación de código
abierto y prototipos funcionales. Respecto a la segunda contribución, se plantea aplicar la



ix

metodología a modelos en diferentes áreas, como la adopción de tecnologías sostenibles, y
explorar nuevas formas de análisis como las relaciones causales y el uso de otros algoritmos
de XAI. Finalmente, en la tercera contribución, se propone investigar cómo diferentes nive-
les de subsidios afectan la adopción de tecnologías, y el uso de algoritmos de optimización
para maximizar la tasa de adopción en la industria marítima.
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Abstract

Agent-BasedModeling (ABM) is awell-known tool formodeling and simulating complex
systems through a population of autonomous entities, known as agents. Widely applied in
different areas such as economics, sociology, and epidemiology, ABM is particularly effective
inmarketing for simulating realmarkets, capturing theheterogeneity of various participants,
and adapting to dynamic environments. Its applicability also extends to the adoption of
sustainable technologies, facilitating the simulation of market penetration and interactions
among different stakeholders.

ABM allows for the definition of hypothetical scenarios and the evaluation of different
strategies, making it a good decision support system. For effective use, it is necessary that
these models are properly calibrated and validated, and that they offer a high level of trans-
parency. Although they arewhite-box approaches, the complexity of the systems theymodel
and the volume of their outputs often require an additional layer of explainability. Increas-
ing the transparency of these models and their solutions will allow us not only to learn from
the system but also to improve communication with different audiences, increase their cred-
ibility and trust, and facilitate decision-making by stakeholders. Improving the understand-
ing of these models can provide valuable findings to choose the most effective actions in
different scenarios, ensuring a positive and real impact on strategic decision-making.

In recent years, the area of eXplainable Artificial Intelligence (XAI) has gained promi-
nence with the aim ofmaking artificial intelligence systemsmore understandable and trans-
parent without sacrificing performance. Integrating XAI techniques with ABM can con-
tribute to improving the understanding of both the outputs and the agent-based models.
The central axis of this PhD thesis is the development and application of a multidisciplinary
approach that integrates ABM and XAI techniques to obtain comprehensible information
fromABM simulations, thus deepening the understanding of agent behavior and improving
decision-making in the field of marketing.

This PhD thesis is structured into three distinct core sections, each related to a sub-
objective of the thesis. The first contribution conducts a bibliometric analysis of ABM litera-
ture in marketing since 2000, providing both a performance and a science mapping analysis.
The performance analysis explores highly cited articles, researchers, and geographical fea-
tures, highlighting a growing research interest in this area. The sciencemapping analysis ex-
amines the relationships between words, authors, and citations of the literature. Moreover,
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this contribution includes a comprehensive reference table characterizing the agent-based
models collected by their main goals and features, like the use of diffusion models, social
networks, or real-data validation. We observe the prevalence of diffusion models and social
networks, and the variability in the studies’ goals, particularly noting extensive research into
the effects of topology and consumer heterogeneity on the diffusion of innovations.

The second contribution addresses the explainability of ABM outputs by applying XAI
techniques, particularly Subgroup Discovery (SD). We propose a methodology based on ap-
plying SD to ABM to gain deep insight into the agents’ behavior, their interactions, and the
overall system dynamics in order the human expert can design optimal behavior-based poli-
cies. This methodology is generic and applicable to the outputs of any properly calibrated
and validated agent-based model. We show the effectiveness of our methodology through a
case study in the marketing area, analyzing the integration of different SD algorithms. We
study the obtained set of rules from the viewpoint of a marketing expert, with the aim of
validating the proposed methodology. The results show that our methodology can provide
a deeper understanding of consumer behavior and market dynamics, delivering potential
areas of opportunity for marketers.

The final contribution of this PhD thesis proposes and evaluates micro-targeting incen-
tive policies using ABM to promote the adoption of wind propulsion technologies within the
maritime industry. Our proposal is to engineer micro-level incentives to target a reduced set
of adopters to optimize subsidies while encouraging ship-owners adoption. The agent-based
model employs a three-phase process, influenced by technology awareness, economic fac-
tors, and networking. Experiments under different scenarios robustly analyze targeting poli-
cies and their impact on adoption rates. Additionally, post-hoc XAI visualization strategies
are integrated to evaluate potential impacts under different scenarios, providing a deeper
understanding of how targeting policies behave. Our findings reveal that targeted incen-
tives significantly improve adoption compared to a uniform distribution. The most effective
targeting policies are those that select receptors based on their social activity and energy
consumption, although the available budget affects the selection of criteria.

This PhD thesis enriches the existing literature and opens new paths for future work.
The first contribution identifies future research opportunities to overcome current ABM lim-
itations by integrating big data techniques with large-scale simulations to enhance perfor-
mance. It also highlights the need for more robust validation standards and the publication
of open-source code and functional prototypes. The second contribution suggests extending
the XAImethodology tomodels in various domains, such as green technology adoption, and
exploring new analytical approaches like causal relationships or different XAI algorithms.
Finally, the third contribution proposes investigating the impact of using different subsidy
levels and employing optimization algorithms tomaximize adoption rates of green technolo-
gies in the maritime industry.
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Capítulo 1

Introducción

En este capítulo se presenta el contexto y los propósitos fundamentales de la tesis, sir-
viendo como base para comprender su relevancia y los objetivos específicos del trabajo.
Comienza con una sección introductoria que motiva la tesis, explicando la importan-
cia del tema y las limitaciones existentes actualmente. A continuación, la sección de
justificación expone las razones y la necesidad de abordar este tema. Posteriormente,
se establece el objetivo principal de la tesis, así como los subobjetivos específicos que
derivan de este. Finalmente, se describe la estructura de la tesis, ofreciendo una guía
sobre el contenido y la organización de los siguientes capítulos.
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1.1. Introducción

El Modelado Basado en Agentes (ABM, por sus siglas en inglés) [Bon02, Eps06] es un
metodología popular y versátil para modelar y simular sistemas complejos de diversas disci-
plinas. Estos modelos consisten en un conjunto de agentes autónomos, cada uno con reglas
de comportamiento definidas, que interactúan dentro de un entorno específico. Se centran
en las acciones e interacciones individuales con el fin de generar patrones globales de com-
portamiento, como la difusión de información, la transmisión de enfermedades virales o la
participación en acciones colectivas [MW02]. El ABM proporciona un valioso marco donde
los patrones globales de comportamiento aportan mucho más conocimiento que la simple
agregación de atributos individuales. Además, el ABM es una herramienta útil como sis-
tema de apoyo a la toma de decisiones. Permite definir y analizar escenarios hipotéticos,
facilitando la evaluación de estrategias antes de su implementación real, reduciendo así el
riesgo de aplicarlas sin testear [CR17, TR18]. Por ejemplo, permite analizar cómo responde-
ría una población ante una evacuación de emergencia, proporcionando información crítica
para planificar y ejecutar acciones efectivas.

Desde principios de los años 2000, ha habido un aumento significativo en el número
de publicaciones que aplican ABM para abordar diversos problemas de marketing. La capa-
cidad del ABM para reflejar la heterogeneidad y la adaptatividad de los agentes entre otras
características, lo convierte en una herramienta ideal para estudiar fenómenos demarketing,
donde se producen interacciones entre individuos heterogéneos (consumidores, vendedores,
distribuidores y otros actores) con diferentes intereses y características en un entorno diná-
mico y, a menudo, impredecible [RRK18]. En este contexto, el ABM permite simular merca-
dos reales incorporando mecanismos como el Boca a Boca (WOM, por sus siglas en inglés),
proporcionando un valioso soporte para la toma de decisiones estratégicas y la planificación
de campañas de marketing. Por ejemplo, el ABM puede analizar cómo las promociones im-
pactan en diferentes segmentos de consumidores, permitiendo a las empresas optimizar sus
estrategias de precios y maximizar la efectividad de sus campañas promocionales.

Para poder entender y confiar en los resultados de las simulaciones de ABM como siste-
mas de apoyo a la decisión, se requiere un gran nivel de transparencia. Tanto los diseñadores
como los usuarios deABMdeben entender cómo elmodelo recrea el comportamiento que se
está estudiando. Aunque estos modelos se consideran interpretables per se, el volumen y la
complejidad de sus salidas pueden dificultar la comprensión intuitiva del modelo, teniendo
en cuenta que estas no están formadas solo por indicadores a nivel global sino que también
generan información detallada a nivel de agente. Mejorar la explicabilidad del modelo ase-
gura una comunicación efectiva, optimiza la toma de decisiones e incrementa la confianza
en los resultados por parte de todas las partes interesadas o stakeholders.

La integración de técnicas de Inteligencia Artificial Explicable (XAI, por sus siglas en
inglés) en el ABM puede ser beneficiosa, ya que puede proporcionar esa capa adicional de
explicabilidad que necesitan. En los últimos años, el área de XAI ha cobrado bastante rele-
vancia, especialmente en el contexto del aprendizaje profundo o deep learning, con el obje-
tivo de hacer los sistemas de Inteligencia Artificial (IA) más comprensibles y transparentes
para los humanos sin sacrificar rendimiento [AB18, GSC+19]. La falta de entendimiento
en los modelos de IA puede conducir a decisiones erróneas o sesgadas, además de socavar



4 Capítulo 1. Introducción

la confianza en las decisiones tomadas por dichos modelos. Aunque las técnicas de XAI se
aplican principalmente sobre modelos de caja negra, los modelos de caja blanca también
pueden beneficiarse de estas técnicas para aumentar la interpretabilidad de sus soluciones
y, en consecuencia, aumentar la confianza en el comportamiento y rendimiento del modelo.
A pesar de los avances en XAI en otros dominios, existe un notable vacío en la aplicación de
estas técnicas en ABM.

En esta tesis, se propone contribuir al campo del ABM mediante tres propuestas prin-
cipales. La primera consiste en abordar la ausencia de revisiones de la literatura recientes
que engloben todo el campo del marketing en el ABM, mediante un análisis bibliométrico
exhaustivo de la literatura existente sobre el uso del ABM en marketing, proporcionando
una perspectiva global de las tendencias y las prácticas predominantes. En segundo lugar,
abordamos el desafío de aplicar técnicas de XAI sobre las salidas de los modelos basados
en agentes, concretamente técnicas de Descubrimiento de Reglas Descriptivas Supervisadas
(SDRD, por sus siglas en inglés) [NLW09] y, en particular, algoritmos de Descubrimiento de
Subgrupos (SD, por sus siglas en inglés) [Klö96, Wro97]. Se propone una metodología gené-
rica aplicable a la salida de cualquier modelo basado en agentes adecuadamente calibrado
y validado, con la finalidad de extraer reglas interesantes e interpretables sobre el comporta-
miento de los agentes que ayuden a los stakeholders en su proceso de toma de decisiones. Se
muestra la efectividad de la propuesta a través de un caso de estudio en el área de marketing.
En tercer lugar, contribuimos a un problema real actual en el campo de la adopción de eco-
innovaciones proponiendo la aplicación de estrategias de focalización, es decir, estrategias
dirigidas a individuos específicos de la población, con ABM. Estas estrategias se usan para la
asignación de subsidios que incentiven la adopción de tecnologías verdes en la industria ma-
rítima. En esta última propuesta, integramos técnicas de visualización de XAI para entender
las dinámicas del sistema y mejorar la efectividad de las estrategias propuestas en diferentes
escenarios.

1.2. Justificación

La explicabilidad del ABM ha surgido como un desafío para abordar la creciente necesi-
dad de transparencia en sistemas de soporte a la decisión. El ABM consiste en la simulación
de interacciones entre agentes autónomos para estudiar la emergencia de fenómenos com-
plejos, y su uso como laboratorio de pruebas con escenarios hipotéticos puede ser de gran
utilidad en la toma de decisiones estratégicas en campos como el marketing. Sin embargo,
para su uso efectivo es necesario un alto grado de transparencia, que asegure la confianza en
el sistema. Por lo tanto, integrar técnicas de XAI con ABM puede proporcionar información
más comprensible de las simulaciones, permitiendo así una toma de decisiones estratégicas
más informada. Las razones específicas que motivan esta tesis se enumeran a continuación.

Primero, necesidad de mejorar explicabilidad: El volumen alto y la complejidad de las
salidas de la simulaciones hacen necesario desarrollar técnicas que faciliten la inter-
pretación y comunicación de sus resultados, lo cual es esencial para asegurar la utili-
dad práctica de losmodelos basados en agentes en la toma de decisiones y la confianza
en sus previsiones.
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Segundo, limitaciones de la literatura actual: Aunque se han propuesto diversas téc-
nicas de aprendizaje automático para analizar las salidas de los modelos basados en
agentes, no abordan el problema de analizar la información detallada que se genera a
nivel de agente con el objetivo de hacer más comprensible el comportamiento del sis-
tema y para informar decisiones sobre políticas y acciones estratégicas a nivel global.

Tercero, actualización de revisión de la literatura: Dada la creciente evolución de la
investigación sobre el uso del ABM en marketing en las últimas dos décadas y la an-
tigüedad de las últimas revisiones en el área, es fundamental realizar una revisión
bibliométrica actualizada y exhaustiva para identificar tendencias actuales, prácticas
predominantes y oportunidades en la aplicación del ABM en marketing.

Finalmente, aplicaciones prácticas, reales y actuales: El ABM tiene un amplio poten-
cial de aplicación en diversos campos, como el marketing y la adopción de tecnologías
sostenibles. Mejorar la comprensión de estos modelos puede proporcionar hallazgos
o insights valiosos y prácticos para elegir las políticas y acciones más efectivas en dis-
tintos escenarios.

En resumen, una tesis centrada en la explicabilidad del ABM en el área de marketing
se justifica por la novedad, relevancia y naturaleza desafiante del problema, así como su
utilidad práctica en problemas reales. Además, debido a la novedad, todavía existe un amplio
campo en el que desarrollar investigaciones e innovaciones de calidad que tengan verdadera
relevancia e impacto tanto en el mundo de la investigación como en diferentes aplicaciones.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar y aplicar un enfoque multidisciplinar
que integre ABM y técnicas de XAI con el fin de extraer información explicable de las simu-
laciones de ABM, logrando así una comprensión más profunda del comportamiento de los
agentes ymejorar la toma de decisiones en el ámbito del marketing. Para lograr este objetivo,
nos planteamos los siguientes subobjetivos:

Primer objetivo: Realizar una revisión de la literatura sobre ABM en el ámbito del mar-
keting y análisis bibliométrico para identificar tendencias, áreas de interés y limitaciones en
la investigación actual. Este análisis proporcionará una visión global de cómo se ha utilizado
el ABM en marketing.

Segundo objetivo: Desarrollar y aplicar técnicas explicables de aprendizaje automático
para el descubrimiento de patrones a partir de los resultados de simulaciones basadas en
agentes. En particular, aplicar técnicas de SD para explicar el comportamiento de los agentes
a partir de las salidas de los modelos basados en agentes.
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Tercer objetivo: Diseñar, desarrollar y aplicar estrategias de focalización (es decir, estrate-
gias dirigidas a ciertos individuos de la población) con ABM para la asignación de subsidios
que incentiven la adopción de tecnologías verdes, junto con el uso de técnicas de visualiza-
ción de XAI para mejorar la efectividad y comprensión de dichas estrategias en diferentes
escenarios hipotéticos.

1.4. Estructura

Esta tesis está organizada en varios capítulos asociados a los distintos objetivos propues-
tos y a los conocimientos preliminares necesarios para el desarrollo de los mismos. De esta
manera, la estructura del resto de capítulos de la tesis es la siguiente:

Capítulo 2. Introduce al lector los conceptos fundamentales y las teorías relevantes que
sustentan la investigación. En particular, se presentan los fundamentos del ABM, incluyen-
do una descripción detallada de sus componentes y un resumen de su aplicación en mar-
keting. También se presentan los fundamentos del área de XAI, destacando algunos de los
métodos más habituales y proporcionando un resumen del estado del arte de explicabili-
dad en ABM. Finalmente, se presentan los principios del SDRD, resaltando en particular las
técnicas de SD.

Capítulo 3. Presentamos la primera contribución de esta tesis, relacionada con el primer
subobjetivo. Consiste en una revisión de la literatura y un análisis bibliométrico sobre el uso
del ABM en el ámbito del marketing durante las dos últimas décadas. Esta revisión ofrece
una perspectiva global de cómo se ha aplicado el ABM en este ámbito, identificando tenden-
cias, áreas de interés y limitaciones en la investigación actual.

Capítulo 4. Asociada al segundo subobjetivo y al objetivo principal de esta tesis, en este
capítulo se presenta la segunda contribución de esta tesis. Consiste en el desarrollo y aplica-
ción de técnicas de SD para identificar patrones a partir de los resultados de simulaciones
de ABM. Se analiza un caso de estudio en marketing para ilustrar la aplicabilidad de estas
técnicas y su capacidad para mejorar la interpretabilidad y la toma de decisiones.

Capítulo 5. Se presenta la última contribución, correspondiente al tercer subobjetivo. Este
capítulo se centra en el diseño, desarrollo y aplicación de estrategias de focalización con
ABM para la asignación de subsidios que incentiven la adopción de tecnologías verdes en
la industria marítima. Además, se integran técnicas de visualización de XAI para mejorar la
comprensión y efectividad de dichas estrategias.

Capítulo 6. Finalmente, en este capítulo mostramos las conclusiones extraídas a partir de
los trabajos realizados durante esta tesis y discutimos las posibles direcciones para futuros
estudios.
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Capítulo 2

Fundamentos

En este capítulo se presentan los conceptos fundamentales para comprender el resto
de capítulos de la tesis. En primer lugar, se abordan los fundamentos del ABM, propor-
cionando una descripción detallada de sus características, de las redes sociales asocia-
das a estos modelos y un resumen de su aplicación en marketing. A continuación, se
presentan los fundamentos del área de XAI, destacando algunos de los métodos más
habituales y proporcionando un resumen del estado del arte de explicabilidad en el
ABM. Finalmente, se introducen los principios del SDRD, destacando en particular
las técnicas de SD. Se describen las medidas de calidad y algoritmos habituales de SD,
así como algunos ejemplos de aplicación en el mundo real.
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2.1. Modelado basado en agentes

En esta sección se presentan los conceptos fundamentales sobre ABM. Tras una intro-
ducción en la Sección 2.1.1, se describen y caracterizan los modelos basados en agentes en
la Sección 2.1.2, se aborda el concepto de redes sociales en la Sección 2.1.3 y finalmente se
presentan las aplicaciones de ABM en marketing en la Sección 2.1.4.

2.1.1. Introducción

Un sistema complejo es un conjunto de numerosos componentes autónomos, interde-
pendientes e interactivos, donde la salida del sistema no se limita a la suma de las partes
individuales [Mit09, Wal93, Cas94]. Estos sistemas exhiben comportamientos no lineales y
dinámicos. Pequeños cambios en una parte del sistema pueden desencadenar efectos signifi-
cativos en todo el sistema. Debido a la alta dimensionalidad de estos sistemas, sus complejas
interacciones y a su naturaleza no lineal y descentralizada, sonmuy difíciles demodelar, pre-
decir y controlar [Ran15]. Estas características también hacen que a menudo estos sistemas
sean difíciles de interpretar.

Una característica clave en los sistemas complejos es la emergencia, la idea de que “la
acción del todo esmás que la suma de las partes” [Hol14]. Una propiedad emergente es aque-
lla que no puede descubrirse inspeccionando a los agentes individuales, sino que surge de
las interacciones entre ellos y solo puede observarse a nivel de macroscópico [Hol00, MP09].
Por ejemplo, un atasco de tráfico no es resultado del comportamiento de un conductor in-
dividual, sino del comportamiento y las interacciones entre conductores. Ninguno de estos
conductores genera un atasco de tráfico por sí mismo. En cambio, un atasco de tráfico es el
producto emergente de muchas decisiones individuales diferentes [Res97]. Otra caracterís-
tica clave de los sistemas complejos es la retroalimentación, en el sentido de que las propie-
dades emergentes afectan a las decisiones individuales [Ran15]. En el ejemplo del atasco,
el patrón de tráfico congestionado influye en las decisiones individuales de los conductores,
creando un ciclo de retroalimentación donde las acciones individuales y el patrón emergente
de tráfico se influencian mutuamente.

Los sistemas complejos están muy presentes en nuestra vida. Las sociedades humanas
son un claro ejemplo de ello. Las interacciones sociales, políticas, económicas y cultura-
les dentro de una sociedad generan una variedad de comportamientos emergentes y pa-
trones que no pueden ser explicados simplemente observando a los individuos por separa-
do [Saw05]. No solo la sociedad humana, sino también otras sociedades biológicas, como las
colonias de hormigas o los enjambres de abejas, son sistemas complejos cuyo funcionamien-
to emerge de la cooperación entre numerosos individuos sin un control centralizado [Bon01].
Otros ejemplos habituales son los fenómenos migratorios [DCCM20], donde patrones com-
plejos emergen de las decisiones individuales en respuesta a factores ambientales y sociales.
El cerebro humano también es un sistema complejo [TSB+11], con billones de conexiones
neuronales que producen comportamientos y procesos cognitivos emergentes. Las pande-
mias son otro ejemplo [AM20], que involucran interacciones dinámicas entre individuos,
comunidades y agentes patógenos, cuyos resultados son difíciles de prever y controlar. Tam-
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bién encontramos sistemas complejos en otros ámbitos como la economía [Art09], por ejem-
plo, el mercado de valores donde interaccionan millones de componentes a nivel mundial,
generando fluctuaciones y tendencias que no se pueden deducir fácilmente, o los fenómenos
de marketing [HS08], de los que hablaremos con más detalle en la Sección 2.1.4.

Como se hamencionado anteriormente, modelar sistemas complejos no es sencillo. Exis-
ten principalmente dos paradigmas para abordar la modelización de estos sistemas: el enfo-
que top-down (de arriba hacia abajo) y el enfoque bottom-up (de abajo hacia arriba) [CGL08].
El primero adopta una perspectiva global del sistema, donde se establecen suposiciones glo-
bales comenzando desde lo macroscópico hasta lo microscópico. Este enfoque, empleado
por técnicas tradicionales como los modelos estadísticos [RA03] o analíticos [SHP+22], tie-
ne limitaciones al depender de suposiciones globales y no poder capturar comportamientos
heterogéneos [WR15]. Por otro lado, en el enfoque bottom-up, se modela a nivel de com-
ponentes individuales, lo que permite relajar las suposiciones, ya que estas se establecen a
nivel de individuo, y el comportamiento macroscópico emerge de las interacciones entre los
componentes y con el entorno [EA96]. Este enfoque no requiere suposiciones globales y es
más flexible, como es el caso del ABM [MN05b].

2.1.2. Definicióny características principales delmodeladobasadoenagen-
tes

El ABM [Bon02, MN05b, Eps06] es una conocida técnica de simulación para estudiar
el comportamiento de sistemas complejos. Una de las ventajas de esta técnica es que no
requiere ningún conocimiento de las macro-dinámicas del sistema; sino que se establecen
micro-reglas de comportamiento a nivel de individuo, y luego se observan y analizan los
resultados emergentes a nivel macro [RR11]. Su enfoque bottom-up nos permite estudiarlo
tanto a nivel de agente como de sistema.

Los modelos basados en agentes están formados por dos componentes principales: los
agentes y el entorno [RRK18]. Los agentes son unas entidades autónomas que actúan según
unas reglas de comportamiento simples y predefinidas, que pueden incorporar condiciones
para interactuar con otros agentes. La distribución de estas entidades autónomas, tanto en
número como en características principales, debe reflejar la propia de los individuos reales
del sistema que se pretende representar. El entorno es la estructura y condiciones que des-
criben dónde se ubican los agentes y cómo están conectados. El entorno más habitual son
las redes sociales artificiales, que tratan de reflejar fielmente el contexto en el que se dan las
interacciones entre los agentes. El uso de redes sociales permite a los modelos basados en
agentes replicar de forma realista las dinámicas de procesos epidemiológicos [SBL+20], de
difusión de información [ZV19] o mecanismos WOM [CR17]. Alternativamente, en lugar
de redes sociales, en algunas ocasiones se usan representaciones físicas o geográficas para
modelar el entorno [BRR+05]. Además, los agentes de la población pueden estar expuestos
a estímulos externos.

Se lleva a cabo la simulación del comportamiento de los agentes y sus interacciones a
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lo largo de un periodo de tiempo determinado. Una vez que el modelo ha sido suficiente-
mente simulado (es decir, se ha ejecutado durante el número de iteraciones necesarias para
que las dinámicas del sistema se manifiesten de manera completa y estable), los resultados
emergentes derivados de las interacciones entre los agentes se agregan y se presentan como
resultados [RRK18]. Debido a la naturaleza estocástica del modelo (es decir, a la presencia
de elementos aleatorios), se requieren múltiples ejecuciones independientes para cada con-
figuración de parámetros para capturar la distribución de los posibles resultados que pueden
existir. Es importante observar un evento suficientes veces para que se pueda realizar una
inferencia estadística sobre la relación entre las entradas y las salidas [RR11]. Estas ejecucio-
nes independientes, conocidas como simulaciones deMonte Carlo, aumentan considerable-
mente la carga computacional.

El ABM reúne características que son difíciles de encontrar en su conjunto en los mode-
los tradicionales:

Emergencia. El ABM es capaz de capturar comportamientos emergentes. En el ABM,
se modela y simula el comportamiento de los agentes y sus interacciones, capturando
la emergencia desde abajo hacia arriba cuando se ejecuta la simulación [Bon02].

Heterogeneidad. Los agentes son diversos en cuanto a atributos y comportamien-
tos. Cada agente puede ser modelado demanera única. Las características y comporta-
mientos del agente pueden variar en su alcance y sofisticación, en cuánta información
se considera en las decisiones del agente, en la percepción del agente de las posibles
reacciones de otros agentes, y en la memoria de eventos pasados utilizada en la toma
de decisiones [MN10].

Adaptatividad. Los agentes tienen la capacidad de adaptar su comportamiento a las
circunstancias basándose en su conocimiento y su experiencia [Ran06]. Si un agen-
te realiza una acción con resultado negativo, es probable que en el futuro cambie su
estrategia.

Interactividad. El ABM ofrece la capacidad de representar las interacciones a través
del entorno, modelando quién está o podría estar conectado con quién y los mecanis-
mos de estas interacciones. Los agentes pueden moverse en el entorno, interaccionar
con otros agentes o con el entorno en sí. Además, tienen la capacidad de reconocer y
distinguir los rasgos de otros agentes [MN10].

Autonomía. Los agentes deciden independientemente sus acciones teniendo en cuen-
ta sus objetivos y el conocimiento del que disponen en cada momento. Su conoci-
miento del sistema está limitado, basado en la idea de la racionalidad humana limi-
tada [Art94]. Esta limitación introduce incertidumbre. Además, sus acciones pueden
no surtir el efecto deseado por la acción concurrente con los demás agentes.

Todas estas características otorgan realismo almodelo, convirtiéndose en una herramien-
ta valiosa como sistema de apoyo a la toma de decisiones. Permite definir escenarios hipoté-
ticos o what-if, facilitando la evaluación de las estrategias antes de su implementación real,
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reduciendo así el riesgo de aplicarlas sin testear [CR17, TR18]. El uso efectivo de estos mo-
delos requiere un alto nivel de transparencia. Tanto los usuarios como los diseñadores de un
modelo basado en agentes deben entender en profundidad el modelo. Además, incrementar
la interpretabilidad del modelo y mejorar la comunicación a distintas audiencias, generará
a su vez una mayor confianza en su comportamiento.

ElABMsehautilizado con éxito endiversas áreas como la epidemiología [Cue20,KSV+22],
la economía [PMHR23], la política [MCSLC21], el turismo [CHP22], la simulación de eva-
cuaciones [CDM+23] y el marketing. Profundizaremos en las aplicaciones de este último
campo en la Sección 2.1.4.

Aunque el ABM ofrece ventajas significativas, también presenta ciertas limitaciones que
es importante considerar. A continuación, se detallan algunas de las principales limitacio-
nes [RS21]:

Parametrización. Los modelos basados en agentes tienen un gran número de pará-
metros y no siempre es posible determinar el valor correcto para todos ellos. Esta tarea
puede ser compleja y depende en gran medida de la disponibilidad de datos precisos.
Un enfoque común para ajustar estos parámetros es la calibración automática, que
utiliza medidas de error para comparar los datos reales con la salida del modelo y ajus-
ta los parámetros en consecuencia [Oli03]. Los algoritmos evolutivos se han usado
frecuentemente con este fin [MCC21, RBCC21].

Verificación y validación. La verificación es el proceso de garantizar que el modelo
implementado se corresponde con el modelo conceptual, mientras que la validación
asegura que el modelo representa con precisión el sistema real [Bal94]. Estos procesos
son difíciles de realizar completamente [GR13], pero son esenciales para la credibili-
dad del modelo. Rand y Rust sugieren una serie de pautas para la correcta verificación
y validación del modelo [RR11]. La falta de una verificación y validación rigurosas
puede llevar a una percepción de arbitrariedad en los resultados del modelo, lo que
socava su credibilidad y utilidad.

Escalabilidad. Losmodelos basados en agentes pueden ser computacionalmente cos-
tosos, especialmente cuando se simulan millones de agentes. Esto puede limitar la ca-
pacidad de ejecutar simulaciones a gran escala o en tiempo real. Aunque los costes
computacionales están disminuyendo con el tiempo, la necesidad de recursos signifi-
cativos sigue siendo una limitación importante. Se puede reducir el coste computacio-
nal tomando decisiones como reducir la resolución de los agentes o no registrar todas
las acciones realizadas por cada agente. Es inevitable tener que buscar un equilibrio
entre el tiempo de cálculo y el nivel de detalle que se registra [WR15].

Falta de causalidad.Una de las limitacionesmás significativas del ABM es la falta de
causalidad clara, lo cual afecta directamente su explicabilidad. Los modelos basados
en agentes pueden reproducir patrones observados en el mundo real, pero frecuen-
temente no pueden explicar por qué ocurren estos patrones. Esta incapacidad para
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establecer relaciones causales dificulta la interpretación y comunicación de los resul-
tados del modelo. Esto supone un problema para la adopción efectiva del ABM en la
toma de decisiones y su aceptación por parte de las audiencias no técnicas.

En [DLG+23] se recopila el uso de técnicas de aprendizaje automático para abordar estas
limitaciones en el ABM. Plantean seis desafíos divididos en dos ejes: (1) especificaciones es-
tructurales, y (2) análisis de salidas del modelo. El primer grupo abarca tareas comomejorar
el preprocesamiento de datos para la entrada del modelo basado en agentes, mejorar la pre-
cisión del modelado del comportamiento, mejorar la eficiencia computacional, facilitar la
implementación y aumentar la comprensión del modelo. En cuanto al segundo grupo, el de-
safío es aumentar la comprensión de las salidas del modelo, ya que la creciente complejidad
de losmodelos basados en agentes a gran escala hace que seamás difícil extraer información
significativa de los resultados de la simulación [Mac16].

2.1.3. Red social asociada al modelado basado en agentes

Una red es un grafo formado por conjunto de items, denominados nodos, con conexio-
nes entre ellos, denominados arcos o enlaces. La ciencia de redes [Lew11] es un campomul-
tidisciplinar que estudia las estructuras y dinámicas que representan fenómenos de redes
complejas, como las redes de telecomunicaciones, las redes biológicas, las redes cognitivas,
las redes informáticas y las redes sociales, que conduce a modelos predictivos de dichos fe-
nómenos [BA99, NBW06].

Una Red Social (SN, por sus siglas en inglés) es un tipo de red compleja que modela las
relaciones existentes entre un conjunto de entidades sociales [NBW06]. Su análisis y estudio
originaron el campo del análisis de redes sociales [WF94], que se centra en el modelado y el
estudio de fenómenos sociales, con especial énfasis en las interacciones y relaciones entre
las entidades dentro de estas redes. Se viene usando desde hace mucho tiempo en diversas
aplicaciones, que van desde los negocios (por ejemplo, para predecir la pérdida de clientes,
es decir, detectar clientes que podrían cambiar de operador móvil identificando cambios
en los patrones de contactos telefónicos) [WC02], a la epidemiología (por ejemplo, en el
estudio de la propagación de enfermedades infecciosas [FA01]). En los últimos años, con el
auge de las SN en línea u online, este campo ha ganado aún más importancia [CA19]. Es
una herramienta poderosa para comprender la estructura y dinámica de las interacciones
humanas en la era digital.

La forma en que los nodos están conectados entre sí se denomina topología o conecti-
vidad de la red. Una topología describe quién transfiere información a quién [MN10]. Los
nodos normalmente interaccionan con un subconjunto de nodos, denominados vecinos, que
será determinado por la estructura específica de la topología. A continuación, se enumeran
las topologías más usadas en la literatura y en la Figura 1 se muestran ejemplos de redes
para ilustrar cada una de estas estructuras:

Redes aleatorias [ER59]. En estas redes, las conexiones entre los nodos se establecen
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de manera aleatoria, de manera que cada nodo tiene la misma probabilidad de estar
conectado con cualquier otro nodo de la red. Como resultado, la mayoría de los nodos
tienden a tener un número similar de conexiones. Es importante destacar que estas
redes no son una representación precisa de las redes reales. A pesar de ello, han sido
muy usadas en la literatura [WD07] y a menudo sirven de referencia para comparar
con otras estructuras de red, como en [JJ03].

Redes regulares. En estas redes cada nodo tiene exactamente el mismo número de
conexiones. Aunque este tipo de redes no son una representación precisa sobre las
redes reales, se han usado con frecuencia en la literatura debido a su simplicidad y
uniformidad [GLM10]. Además, a menudo sirven como referencia para comparar con
otras estructuras de red, como en [DJJ07].

Redes de mundo pequeño [WS98]. Estas redes se basan en el fenómeno del mundo
pequeño [Mil67]: cualesquiera dos nodos de la red se comunican por un camino de
nodos intermedios de longitud relativamente corta. A medida que se añaden nuevos
nodos a la red, la distancia máxima entre pares de nodos crece de forma logarítmica.
Además, se caracterizan por un alto coeficiente de agrupamiento o clustering, esto es,
si dos nodos no están conectados directamente entre sí, existe una alta probabilidad
de que lo estén mediante conexiones entre otros nodos. Este tipo de redes se usan
con frecuencia para modelar redes reales como las redes neuronales del cerebro hu-
mano [BB06].

Redes libres de escala [BA99]. Las conexiones en estas redes siguen la distribución
de la ley de la potencia: unos pocos nodos, denominados hubs, tienen numerosas cone-
xiones mientras la mayoría de los nodos tienen pocas conexiones. Es habitual generar
estas redes usando el algoritmo propuesto por Barabási-Albert, conocido como algorit-
mo de unión preferencial (preferential attachment en inglés) [BA99]. En este modelo,
la probabilidad de que un nuevo nodo se conecte a un nodo existente es proporcional
al número de conexiones que ya tiene ese nodo. Por lo tanto, los nodos que ya tienen
un alto número de conexiones tienen más probabilidades de recibir nuevas conexio-
nes, lo que refuerza aún más su posición como hubs en la red. Matemáticamente, la
probabilidad 𝑃(𝑘) de que un nodo de la red esté conectado a 𝑘 nodos es proporcional a
𝑘−𝛾, donde el exponente 𝛾 depende del tipo de red. Se ha observado que en la mayoría
de los sistemas, este exponente se encuentra en el rango 2 < 𝛾 ≤ 3. Este tipo de redes
se usan con frecuencia para modelar redes reales como Internet [CCGJ02].

Redes reales. Se construyen a partir de datos extraídos de los sitios de SN (un ejem-
plo se puede encontrar en [LAH07]). Sin embargo, crear una red de este tipo normal-
mente es difícil, ya que la obtención de datos confiables y completos puede ser difícil
debido a la falta de acceso a los mismos o a restricciones de privacidad impuestas por
las plataformas [RS21]. La alternativa que los investigadores han empleado a lo largo
de los años es generar redes sintéticas que simulan las propiedades de una red conoci-
da [CR17, TRJ13].
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Adicionalmente, las redes pueden ser estáticas, donde todos los vínculos entre los no-
dos permanecen fijos, o dinámicas, donde pueden añadirse o eliminarse algunos vínculos
en el transcurso de la simulación. Las conexiones en una red también pueden ser dirigidas,
cuando las relaciones tiene un sentido específico, o no dirigidas, donde las relaciones son
simétricas y bidireccionales. Asimismo, las conexiones pueden estar ponderadas, represen-
tando la fuerza, la importancia o la cantidad de interacción entre los nodos conectados.

(a) Red regular (b) Red aleatoria

(c) Red de mundo pequeño (d) Red libre de escala

Figura 1: Ejemplos de diferentes topologías de redes: (a) red regular, (b) red aleatoria, (c) red
de mundo pequeño y (d) red libre de escala.

Las SN son un elemento fundamental en el ABM ya que nos permiten representar los sis-
temas complejos de forma estructurada, demanera que los nodos corresponden a los agentes
y las conexiones establecen las relaciones entre ellos. Son muy útiles para estudiar compor-
tamientos emergentes en ABM, permitiendo evaluar cómo las variaciones en la estructura
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de la red pueden afectar la dinámica del modelo y el impacto de estas estructuras en los
resultados obtenidos [NC16, WGFM20]. La integración de las SN en los modelos basados
en agentes permite analizar la aparición de distintos fenómenos organizativos [DCSM17],
sociales [WGFM20] o cognitivos [Mom22], entre otros.

2.1.4. Aplicación del modelado basado en agentes en marketing

El marketing es un campo en constante evolución [CI06, MBA14, SV18] con un objetivo
claro: identificar y satisfacer de manera rentable las necesidades humanas y sociales [KS19].
La clave para lograr este objetivo consiste en conocer cómo reaccionarán los clientes ante
ciertos estímulos publicitarios, con el fin de definir estrategias adecuadas que beneficien a
las marcas no solo en términos de volumen de ventas, sino también en cuanto a la notorie-
dad e imagen de la marca. La proliferación de nuevos canales de comunicación, la explosión
de datos disponibles y el impacto cada vezmayor de losmedios digitales y sociales han trans-
formado la forma en que los consumidores reciben y procesan la información. Además, una
competencia cada vez más agresiva ha generado un cambio de paradigma, donde los mode-
los convencionales de apoyo a la toma de decisiones de marketing basados en econometría
y matemáticas han perdido parte de su eficacia.

Los fenómenos de marketing son difíciles de modelar, analizar y predecir debido prin-
cipalmente a dos factores: (1) interacciones entre individuos heterogéneos (consumidores,
vendedores, distribuidores y otros stakeholders) con diferentes intereses y características,
y (2) la simultaneidad de sus acciones, que ocurren en un contexto dinámico y comple-
jo [RRK18]. Por ejemplo, consideremos el lanzamiento de un nuevo teléfono móvil. Las
decisiones de compra de los consumidores están determinadas por numerosos factores per-
sonales como la valoración de la innovación tecnológica, la sensibilidad al precio, la lealtad
a ciertas marcas, o la susceptibilidad a recomendaciones de amigos y familiares. Además,
simultáneamente pueden ser influenciados por estrategias de marketing de competidores.
Todos estos elementos interactuando en un entorno dinámico y a menudo impredecible,
hace que prever la respuesta del mercado sea un desafío considerable. Los mercados de con-
sumo son ejemplos de sistemas complejos donde es crucial analizar tanto el análisis a nivel
micro (por ejemplo, la decisión de un consumidor de comprar un producto) como a nivel
macro (por ejemplo, el patrón global de difusión de un producto) [RS21]. Además, la toma de
decisiones en marketing son costosas y, en muchas ocasiones, solo tienen una oportunidad
para tomar la decisión adecuada.

El ABM destaca como una herramienta idónea para abordar estas dificultades. Permi-
te simular mercados reales reflejando la heterogeneidad y adaptatividad de los diferentes
actores, así como las interacciones entre ellos y con el entorno, y capturar los fenómenos
emergentes que resultan de estas interacciones. Además, el ABM nos permite incorporar
mecanismos habituales enmarketing, como el WOM, y simular escenarioswhat-if para eva-
luar la respuesta del mercado a distintas alternativas de marketing [CR17], consolidándose
así como un sistema robusto de apoyo a la toma de decisiones en marketing.

Han sido muchas las aplicaciones del ABM a marketing [NY14]. Desde principios de la
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década de 2000, la aplicación del ABM en la investigación de marketing ha adquirido una
importancia significativa. El Modelo SimStore (Bizsim) [Cas00] fue una de las primeras he-
rramientas efectivas de ABM para la investigación demarketing. Posteriormente, se desarro-
llaron marcos más complejos como el modelo CUBES [SDB01], que integró las preferencias
del consumidor y las elecciones de marca. Una de las aportaciones más conocidas fue el mo-
delo CONSUMAT, propuesto por Janssen y Jager [Jag00], el cual relaciona las preferencias
personales de los consumidores y la utilidad social de los productos para representar la toma
de decisiones y, por tanto, la compra.

Las aplicaciones de ABM en el ámbito del marketing son diversas. Destaca la extensa
investigación realizada sobre la difusión de innovaciones y, en particular, la difusión de eco-
innovaciones, así como el estudio de diferentes estrategias de marketing (de precios, promo-
ción, focalización, etc.). A continuación, exploramos algunas de estas aplicaciones.

La difusión de innovaciones [Rog10] es un área destacada dentro del marketing que estu-
dia cómo se propagan nuevas ideas, productos, tecnologías o prácticas a través de una socie-
dad a lo largo del tiempo. Encontramos varias revisiones sobre la aplicación de ABM en este
área [RS21, ZV19, KGSW12]. Muchos estudios en este campo examinan cómo se propagan
las nuevas ideas o productos en la sociedad y analizan el impacto de diversos factores, como
la topología de la SN [BCZ10, DJBJ10, DJJ07, GLM10]. Además, se ha prestado especial aten-
ción al papel de los individuos influyentes en los procesos de difusión [GHLH09, VEJL11].
En [Wat02], el autor presentó una posible explicación de las cascadas globales, un fenómeno
en el que las decisiones de agentes en redes aleatorias pueden desencadenarse en cascada
siguiendo las acciones de sus vecinos según una simple regla de umbral. Posteriormente, los
autores en [WD07] descubrieron que la mayoría de las cascadas globales no están impulsa-
das por personas influyentes, sino por individuos fácilmente influenciables. Otros trabajos
como [XH16] han demostrado la utilidad del ABM para realizar predicciones precisas sobre
la difusión de nuevos productos, una vez que los parámetros del modelo han sido correcta-
mente calibrados.

Dentro de la difusión de innovaciones, ha ganado popularidad el área de difusión de
eco-innovaciones, donde se usa ABM para identificar y analizar los factores y las políticas
que pueden fomentar la adopción de tecnologías y prácticas sostenibles. Varias revisiones
de la literatura destacan el uso del ABM en el estudio de la adopción de la eficiencia ener-
gética [RH16, HC19]. El ABM también ha sido muy utilizado en estudios sobre la penetra-
ción de mercado de vehículos eléctricos [EGMR11, ML14, MdH09] y combustibles alterna-
tivos [ZGG11, SKGV15]. Más allá, esta herramienta ha sido fundamental en la exploración
de otras innovaciones sostenibles, como la adopción de tecnologías verdes en la industria
marítima [CHL23], la difusión de innovaciones para ahorrar agua [SE09] y la adopción de
nuevas prácticas agrícolas sostenibles [BLS19].

Como hemos mencionado previamente, muchos trabajos han usado ABM para evaluar
el impacto de diferentes estrategias de precios o promoción antes de implementarlas en el
mercado real. Estudios como [HWC13, ZGN+18, LLK14] han explorado la optimización de
estrategias de precios y tiempos para el lanzamiento de nuevos productos. Por otro lado,
en [DBB16, DPW17, DJBJ07] han investigado las promociones de productos hedónicos, co-
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mo las películas, destacando la importancia de los tiempos adecuados en las campañas publi-
citarias para evitar fracasos en el mercado. En [VPMCC23] han usado ABM para optimizar
las estrategias de planificación de medios.

Otras estrategias de marketing estudiadas con ABM son las estrategias de focalización,
las cuales buscan dirigir promociones a segmentos específicos de la población. La creciente
confianza de los consumidores en las recomendaciones de amigos o personas influyentes o
influencers en las SN, en contraste con los canales tradicionales como la televisión, ha favo-
recido el desarrollo de estas estrategias dirigidas en las campañas de marketing. El enfoque
clave de estas estrategias es el marketing viral, el cual se basa en fomentar en un grupo se-
leccionado de individuos la adopción de un producto, con el fin de que su opinión positiva
e influencia social, generen una reacción en cadena que acelere la adopción del producto
en el resto de la población. En este contexto, el ABM se ha usado para abordar el proble-
ma de maximización de influencia [KKT03], que consiste en identificar los individuos más
influyentes. Varios trabajos han desarrollado algoritmos de optimización para identificar a
estos individuos [SRW10, RCC20]. En [SBST13], los autores concluyeron que la decisión de a
quién dirigirse es más importante que determinar el número de consumidores a seleccionar,
y en [DJBJ07], los autores demostraron que el momento adecuado para lanzar la estrategia
promocional es fundamental.

En la actualidad, el ABM continúa siendo una herramienta relevante y en constante evo-
lución en el campo del marketing, adaptándose a los cambios en los comportamientos del
consumidor y a las tendencias emergentes. Como los nuevos patrones de consumo impulsa-
dos por las aplicaciones de entrega a domicilio [HHC+19], la adopción de las yamencionadas
tecnologías sostenibles [CHL23, NKZ23] y de dispositivos inteligentes [ZDZJ22], así cómo
la difusión de productos a través de redes sociales online dinámicas [WGS23].

Debido al interés por el uso del ABM en este campo y su evolución en las últimas dos dé-
cadas, surge la necesidad de realizar un exhaustivo análisis bibliométrico de la literatura en
el área, proporcionando una perspectiva global de las tendencias y las prácticas predominan-
tes. Esta es una de las contribuciones principales de esta tesis y se detalla en el Capítulo 3.
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2.2. Inteligencia artificial explicable

En esta sección se presentan los conceptos fundamentales sobre la XAI. En primer lugar,
la Sección 2.2.1 sirve como introducción al área. La Sección 2.2.2 se centra en un tipo con-
creto de técnicas de XAI: las técnicas agnósticas de explicabilidad post-hoc. Finalmente, en
la Sección 2.2.3 se explora cómo la explicabilidad se ha aplicado en el ABM.

2.2.1. Introducción

La IA cada vez está más integrada en nuestras vidas, llegando a una amplia gama de
sectores, incluidos algunos especialmente sensibles como los sistemas bancarios o de salud.
Es fundamental que estos sistemas sean no solo eficaces, sino también transparentes y com-
prensibles para los usuarios finales, de manera que puedan confiar en ellos.

Los modelos de IA se clasifican comúnmente en dos tipos: de caja negra y de caja blanca.
Los modelos de caja negra son aquellos altamente no transparentes, donde no es evidente
qué información en los datos de entrada conduce a sus decisiones [SWM17], como es el caso
de las redes neuronales profundas. En contraste, losmodelos de caja blanca, como los árboles
de decisión, son inherentemente más transparentes y permiten a los usuarios comprender
cómo se llega a las decisiones finales. La falta de transparencia en los modelos de caja negra
puede ser un gran inconveniente, lo que ha impulsado el desarrollo de métodos para visua-
lizar, explicar e interpretar estos modelos. Surge así el campo de la XAI, cuyo objetivo es
hacer los sistemas basados en IA más comprensibles y transparentes para los humanos sin
sacrificar rendimiento [AB18, GSC+19]. Esto es crucial en aplicaciones sensibles como el
sector biosanitario, donde los médicos podrían ser asesorados por sistemas de IA para diag-
nosticar enfermedades. Para estos profesionales, no es suficiente con obtener un diagnóstico,
también deben entender las razones que llevan a la IA a recomendar dicho diagnóstico. Ac-
tualmente, la XAI es una de las bases de la Estrategia de IA confiable (Trurstworthy AI) de
la Comisión Europea [DRDSC+23].

Aunque las técnicas de XAI se aplican principalmente sobre modelos de caja negra, los
modelos de caja blanca también pueden beneficiarse de estas técnicas para aumentar la in-
terpretabilidad de sus soluciones y, en consecuencia, aumentar la confianza en el compor-
tamiento y rendimiento del modelo [RSG16].

Existen numerosas técnicas, enfoques y clasificaciones de la XAI que han sido detalladas
en recientes revisiones de la literatura [AB18, BADRD+20,Mol22, AAES+23, BDEQEH+24].
En general, las técnicas de XAI se pueden clasificar según los siguientes criterios:

Complejidad: Los métodos pueden ser inherentemente interpretables o post-hoc, se-
gún en qué momento se consigue la interpretabilidad. Los métodos inherentemente
o intrínsecamente interpretables integran la interpretabilidad directamente en el di-
seño del modelo, resultando en estructuras más simples y transparentes. Ejemplos de
ello son los modelos de regresión lineal, los árboles de decisión o los sistemas basa-
dos en reglas, como los algoritmos de SD empleados en la segunda contribución de
esta tesis (Capítulo 4) y detallados en la Sección 2.3.2. Por otro lado, los métodos de
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interpretación post-hoc se aplican a posteriori sobre un modelo ya entrenado, e inclu-
yen técnicas como la importancia de características. Los métodos post-hoc también
pueden aplicarse sobre modelos intrínsecamente interpretables, por ejemplo se puede
calcular la importancia de las características para árboles de decisión [Mol22].

Metodología: Las técnicas pueden ser agnósticas o dependientes del modelo. Las téc-
nicas agnósticas al modelo son aplicables a cualquier tipo de modelo sin necesidad
de ajustes específicos, lo que las hace flexibles. Suelen aplicarse de manera post-hoc,
como es el caso de los Gráficos de Dependencia Parcial (PDP, por sus siglas en in-
glés) [Fri01]. En contraste, las técnicas dependientes del modelo están diseñadas espe-
cíficamente para ser usadas con ciertosmodelos, aprovechando detalles de su arquitec-
tura para generar explicaciones, lo cual puede limitar su aplicabilidad pero aumentar
la precisión de las explicaciones en contextos específicos. Por ejemplo, la interpreta-
ción de los pesos de regresión en unmodelo lineal es una interpretación específica del
modelo.

Ámbito: Las explicaciones pueden ser locales o globales. Locales si las explicaciones
se centran en predicciones individuales, proporcionando detalles sobre por qué el mo-
delo tomó una decisión específica en un caso concreto. Un ejemplo es la técnica LI-
ME [RSG16]. Las explicaciones globales buscan ofrecer una visión general de cómo
funciona el modelo en todos los casos, proporcionando una comprensión general de
las características más importantes. Algunos técnicas globales, como SHAP [LL17],
pueden ofrecer también explicaciones locales.

2.2.2. Técnicas agnósticas de explicabilidad post-hoc

En esta sección nos centraremos en las técnicas agnósticas de explicabilidad post-hoc,
una categoría prolífica dentro de las técnicas de XAI. Estas técnicas han ganado populari-
dad debido a su versatilidad y aplicabilidad universal. Se han desarrollado numerosos méto-
dos en esta categoría, incluyendo algunos de los que se aplicarán en esta tesis. Estosmétodos
que emplean técnicas de estadística, aprendizaje automático y ciencia de datos proporcionan
conocimiento sobre el funcionamiento de modelos complejos después de haber sido entre-
nados [AB18]. A grandes rasgos, podemos clasificar las técnicas agnósticas de explicabilidad
post-hoc en los siguientes grupos según [BADRD+20]:

Explicación por simplificación. Estas técnicas crean unmodelo nuevo y simplifica-
do (modelo subrogado) que imita el comportamiento del modelo original, reduciendo
su complejidadmientras mantiene un rendimiento similar para facilitar su interpreta-
ción e implementación. En ocasiones estas explicaciones son locales, como es el caso
de la conocida técnica LIME (Locally InterpretableModel-Agnostic Explainer) [RSG16],
que se centra en explicar predicciones individuales. La idea es generar un nuevo con-
junto de datos con pequeñas modificaciones alrededor de una instancia. Sobre este
nuevo conjunto, se entrena un modelo interpretable, ponderando por la proximidad
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de las instanciasmuestreadas a la instancia de interés. Este proceso ayuda a identificar
qué características influyeron en la predicción específica.

Explicación de relevancia de características. Estas técnicas cuantifican la influen-
cia (sensibilidad) de cada variable de entrada en la salida del modelo. Las característi-
casmás importantes son aquellas conmayor impacto en la salida. Ejemplo de este tipo
de técnicas es el valor Shapley [Rot88] de una característica que nos indica cuánto con-
tribuye esta a la predicción del modelo. SHAP (SHapley Additive exPlanations) [LL17]
es una extensión de este concepto que utiliza agregaciones de los valores de Shapley
para calcular una puntuación aditiva de la importancia de cada característica en una
predicción específica.

Visualización. Las técnicas de visualización representan un enfoque fundamental pa-
ra lograr explicaciones agnósticas del modelo. Algunas de las técnicas más populares
son los PDP y las curvas de Expectativa Condicional Individual (ICE, por sus siglas en
inglés), las cuales se emplean en la tercera contribución de esta tesis en el Capítulo 5.
Los PDP [Fri01] muestran el efecto promedio que tiene una o más variables de entra-
da en la salida de un modelo. Las curvas ICE [GKBP15] son una extensión de los PDP.
Muestran cómo la salida del modelo varía para instancias individuales al modificar
una variable de entrada mientras las demás permanecen constantes. A diferencia de
los PDP, que muestran el efecto medio de una variable de entrada sin enfocarse en
instancias individuales y pueden ocultar relaciones heterogéneas creadas por interac-
ciones entre variables, las curvas ICE son particularmente útiles para estudiar estas
interacciones complejas [Mol22].

Diferentes técnicas de estas categorías pueden combinarse o solaparse en sus aplicacio-
nes prácticas. Un ejemplo de esto es la integración de métodos de visualización con técnicas
de relevancia de características para ilustrar la importancia de manera visual y facilitar así
la interpretación del modelo.

2.2.3. Explicabilidad en modelado basado en agentes

Como se ha mencionado anteriormente, el ABM es una herramienta muy valiosa para
simular escenarios hipotéticos. Permite, de esta manera, que investigadores, diseñadores y
usuarios puedan evaluar el impacto de distintas estrategias antes de aplicarlas en el mundo
real, lo cual facilita una toma de decisiones más informada. Estos modelos funcionan como
laboratorios de pruebas y para que sean útiles es fundamental que los datos estén correcta-
mente calibrados y validados y que tanto los resultados como el modelo sean comprensibles
y confiables. Aunque los modelos basados en agentes se consideran interpretables per se,
la complejidad de los sistemas que simulan, hacen que en muchas ocasiones sea necesaria
una capa adicional de explicabilidad [Mac16]. Además, las salidas de estos modelos son a
menudo de alta dimensionalidad y requieren técnicas de análisis sofisticadas para asegurar
la confianza en los resultados y su comunicación efectiva a diversas audiencias, en especial
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a públicos no técnicos [LFLZ+15]. Dos de los desafíos actuales en el campo del ABM, como
señala [DLG+23], son mejorar la comprensión tanto del modelo como de sus salidas.

Numerosos estudios han aplicado técnicas tradicionales como el análisis exploratorio
de datos, el análisis de sensibilidad y otros métodos estadísticos para analizar las salidas
de los modelos basados en agentes. Aunque estas herramientas son útiles, a menudo no
son suficientes [LFLZ+15]. Por ello, muchos investigadores han incorporado técnicas de
aprendizaje automático para profundizar en la comprensión de las salidas de estos mode-
los [PLGHQCCR23, ZVC21]. En este sentido, la XAI juega un papel fundamental para mejo-
rar la transparencia no solo de los modelos de caja negra sino también de cualquier sistema
de IA o sistema complejo que integre este tipo de tecnología [BDGP22].

En la literatura encontramos que las salidas de los modelos basados en agentes han si-
do analizadas utilizando tanto algoritmos de aprendizaje automático no explicables como
enfoques de XAI, incluyendo métodos inherentemente interpretables y técnicas de expli-
cabilidad post-hoc. En cuanto a los algoritmos de aprendizaje automático no explicables,
encontramos, por ejemplo, que los algoritmos genéticos se aplican con frecuencia para la op-
timización de parámetros [LHJ+23, RCC20] y calibración [HEB07, RBCC21]. Para mejorar
la eficiencia de la exploración del espacio de parámetros, se han creadomodelos subrogados
utilizando redes neuronales [vdH19, YYF+18] y máquinas de soporte vectorial [tBvVLM21].
En [EY19] y en [MHL+19] se usaRandomForest [Bre01] para comprender la dinámica de los
sistemasmodelados y para predecir características emergentes del modelo, respectivamente.
Además, se ha empleado aprendizaje por refuerzo para optimizar el comportamiento de los
agentes a nivel micro. En concreto, uno de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo más
adoptados es el Q-learning [JHA+17] y su extensión, Deep Q-Network [VPMCC23].

Los algoritmos inherentemente interpretables, como las redes bayesianas, los árboles de
decisión y las técnicas de regresión, también se han utilizado para analizar las salidas de
los modelos basados en agentes. En [MBTT22] se usan redes bayesianas para la validación
del modelo. En [JSCL19] se propone unametodología llamada AbACaD (Agent-basedmodel
Analysis using Causal Discovery), que aplica algoritmos de descubrimiento causal combina-
dos con regresión lineal y agrupamiento k-means para analizar las propiedades emergentes
en el ABM. En [PASA18] se presenta un esquema para analizar la relación entre la entrada
y la salida de simulaciones basadas en agentes combinando técnicas exploratorias, árboles
de decisión y técnicas de agrupamiento k-means. En [RC06] se proponen diferentes técnicas
como la regresión, el análisis de clústeres y las redes bayesianas para encontrar los paráme-
tros más influyentes. En [BMWG19] se usan árboles de decisión como clasificadores para
detectar patrones y entender la dinámica entre los parámetros de entrada y salida. Además,
los árboles de decisión también se han aplicado para crear modelos subrogados [RWT+19].

En cuanto al uso de técnicas de explicabilidad post-hoc, en [SABA21] se usa SHAP para
interpretar las predicciones de un algoritmo Random Forest a partir de los datos de simula-
ciones de ABM en escenarios militares. En [GC23] se usan valores Shapley para identificar
los parámetros y características más influyentes. En [ADR23] se usan valores de Shapley y
Myerson para evaluar la contribución tanto de las políticas como de los atributos de los agen-
tes. En [DBZS23] se propone una metodología que combina el uso de modelos subrogados y



2.2 Inteligencia artificial explicable 23

otras técnicas como LIME y SHAP. En [BPR+22] proponen una modificación de las curvas
ICE teniendo en cuenta la naturaleza estocástica de losmodelos basados en agentes. Este en-
foquemodificado incorpora un test estadístico para validar si son significativos los hallazgos
obtenidos. Además, en [FGL+22], se presenta BEAUT, unmodelo de deep learning diseñado
para mejorar tanto la precisión como la explicabilidad en el ABM, modificando el algoritmo
Q-learning para integrar matrices de transición probabilística explicables.
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2.3. Descubrimiento de reglas descriptivas supervisadas

En esta sección se presentan los conceptos fundamentales sobre el SDRD. En primer
lugar, se presenta el SDRD y se describen las principales tareas asociadas a este en la Sec-
ción 2.3.1. La Sección 2.3.2 se centra en la tarea de SD incluyendo sus medidas de calidad y
algoritmos habituales, así como algunos ejemplos de aplicación en el mundo real.

2.3.1. Introducción

La minería de datos [FPSS96] es el proceso de aplicación de algoritmos específicos para
extraer patrones a partir de un conjunto datos. Las tareas de minería de datos se pueden
agrupar en dos vertientes bien diferenciadas: predictivas y descriptivas. El objetivo de las
tareas predictivas es predecir el comportamiento de nuevas instancias y se suele emplear
aprendizaje supervisado. Por tanto, requieren datos etiquetados. El objetivo de las tareas
descriptivas es describir las relaciones existentes en los datos y se suele usar aprendizaje no
supervisado. Por tanto, estas últimas no necesitan datos etiquetados.

El SDRD [NLW09] combina ambas tareas, predictivas y descriptivas, con el objetivo de
describir los datos respecto a una propiedad de interés, es decir, describir datos etiquetados.
No busca clasificar los datos, sino entenderlos. Por ejemplo, si queremos conocer las circuns-
tancias por las que un cliente puede ser insolvente, no se trata de predecir la insolvencia, sino
de comprender los factores que llevarían a la insolvencia.
Dentro del SDRD encontramos tres tareas principales:

Minería de conjuntos de contraste [BP01]: Busca diferencias significativas entre
grupos en forma de patrones como conjunto de atributos y valores. Son grupos exclu-
yentes respecto a una propiedad de interés. Uno de los algoritmos más populares es
STUCCO [BP01] que obtiene conjuntos de contraste con alta diferencia de soporte
entre grupos.

Minería de patrones emergentes [DL99]: Busca conjuntos de elementos que au-
mentan significativamente su soporte de un conjunto de datos a otro. Uno de los algo-
ritmos más representativos es DeEPs [LDRW04], un método de extracción basado en
límites.

Descubrimiento de subgrupos [Wro97, Klö96]: Busca relaciones inusuales entre
diferentes elementos de un conjunto respecto a una propiedad de interés. Se detalla
en la sección 2.3.2.

2.3.2. Descubrimiento de subgrupos

El SD, introducido por [Klö96, Wro97], busca relaciones inusuales entre diferentes varia-
bles que expliquen el comportamiento estadísticamente interesante de subgrupos de indivi-
duos respecto a una propiedad de interés. Es decir, el objetivo es identificar subconjuntos de
la población cuya distribución estadística con respecto a una variable de interés o variable
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objetivo difiera significativamente respecto a la distribución del conjunto total de la pobla-
ción. Los patrones extraídos, denominados subgrupos [Sie95], se representan con reglas de
la forma: 𝑅 ∶ 𝐶𝑜𝑛𝑑 ⟹ 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, donde 𝐶𝑜𝑛𝑑 es el antecedente de la regla compuesto
por pares atributo-valor y 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 es el consecuente que hace referencia a la variable de
interés y a un valor particular de la misma. Es deseable que las reglas cumplan las siguientes
propiedades [CGdJH14]:

Interpretabilidad. El número de reglas y su complejidad deben ser fácilmente com-
prensibles para los expertos. Es deseable un bajo número de reglas con un bajo número
de variables.

Interés.Las reglas deben ser estadísticamente interesantes, revelando comportamien-
tos inusuales dentro de los datos.

Balance entre generalidad y precisión. Las reglas deben abarcar lamayor cantidad
de ejemplos para el valor objetivo con la mayor precisión posible.

El SD forma parte de la familia de modelos basados en reglas, ampliamente aceptados
como losmás interpretables para los humanos [FKP20]. Las técnicas de SD se han empleado
con éxito para el desarrollo de modelos explicables y confiables [LRP+20]. Su capacidad
para identificar patrones locales y presentarlos de una forma fácilmente comprensible, como
un conjunto de reglas si-entonces que describen las características del subgrupo, ayuda a
entender sistemas complejos y lo convierte en una valiosa herramienta para aplicaciones de
XAI. Por ello, hemos elegido algoritmos de SD en nuestra segunda contribución, detallada
en el Capítulo 4.

2.3.2.1. Medidas de calidad en descubrimiento de subgrupos

Dado un conjunto de datos, notamos 𝑁 al número total ejemplos. La frecuencia de 𝑥 en
el conjunto de datos se representa como 𝑛(𝑥). Así, 𝑛(𝐶𝑜𝑛𝑑) indica el número de ejemplos
que cumplen el antecedente de la regla, es decir, el número de elementos en el subgrupo.
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒) representa el número de ejemplos en los que la propiedad de interés toma el
valor 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, mientras que 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⋅𝐶𝑜𝑛𝑑) indica el número de ejemplos correctamente
cubiertos, es decir, que cumplen tanto el antecedente como el consecuente.

Teniendo en cuenta los tres principales objetivos en SD, las medidas más adecuadas para
evaluar la calidad de las reglas obtenidas mediante SD son las siguientes [HCGdJ11]:

Númerode reglas (𝑛𝑟).Mide la cardinalidad del conjunto total de reglas. Relacionada
con la interpretabilidad.

Número de variables (𝑛𝑣). Mide el número de variables en el antecedente de una
regla. Para un conjunto de reglas se calcula como la media del número de variables de
cada regla. Relacionada con la interpretabilidad de las reglas.
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Confianza (𝐶𝑜𝑛𝑓). Mide la precisión de un subgrupo, es decir, la proporción de ejem-
plos en el subgrupo que verifican tanto el antecedente como el consecuente de la regla.
Se calcula como [AMS+96]:

𝐶𝑜𝑛𝑓(𝑅) = 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⋅ 𝐶𝑜𝑛𝑑)
𝑛(𝐶𝑜𝑛𝑑) (1)

Inusualidad (𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐). La inusualidad, también conocida como weighted relative ac-
curacy [LFZ99], mide el balance existente entre el interés, generalidad y precisión de
una regla. Se puede calcular como:

𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐(𝑅) = 𝑛(𝐶𝑜𝑛𝑑)
𝑁 (𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⋅ 𝐶𝑜𝑛𝑑)𝑛(𝐶𝑜𝑛𝑑) − 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)

𝑁 ) (2)

También se puede describir como el equilibro entre la cobertura de la regla (𝐶𝑜𝑏) y
su ganancia de precisión o accuracy (𝐴𝑐𝑐𝐺). Si su ganancia de accuracy es positiva,
indica que ese valor de la clase es más común en el subgrupo que en el total, aunque
la confianza sea pequeña.

𝐶𝑜𝑏(𝑅) = 𝑛(𝐶𝑜𝑛𝑑)
𝑁

𝐴𝑐𝑐𝐺(𝑅) = 𝐶𝑜𝑛𝑓(𝑅) − 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)
𝑁

El dominio de esta medida es específico para cada problema ya que depende directa-
mente de la variable de interés. Concretamente, depende del porcentaje de ejemplos
del valor mayoritario de la variable de interés (𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑚𝑎𝑦𝑜𝑟𝑣 ) [CRRdJ

+15]. Por tanto,
es necesario normalizarla en el intervalo [0, 1] como se muestra a continuación:

𝑁𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐(𝑅) = 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐(𝑅) − 𝐿𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐
𝑈𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 − 𝐿𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐

(3)

donde 𝐿𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 y 𝑈𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 son los límites inferior y superior de 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 respectiva-
mente

𝐿𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐(𝑅) = (1 −
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑚𝑎𝑦𝑜𝑟𝑣)

𝑁 ) (0 −
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑚𝑎𝑦𝑜𝑟𝑣)

𝑁 )

𝑈𝐵𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐(𝑅) =
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑚𝑎𝑦𝑜𝑟𝑣)

𝑁 (1 −
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑚𝑎𝑦𝑜𝑟𝑣)

𝑁 )

Consideramos que el nivel de inusualidad de una regla es bueno si el valor normaliza-
do es mayor que 0.5. Además, es deseable que este valor sea mayor que 0.55, lo cual,
según [CdJH18], quiere decir que obtenemos conjuntos de contraste. Aunque no hay
consenso sobre el uso de unamedida concreta en SD, esta es una de las más usadas en
la literatura.

Sensibilidad (𝑇𝑃𝑅). La sensibilidad o ratio de positivos reales mide la generalidad
mediante la proporción de ejemplos cubiertos correctamente para ese valor de la va-
riable de interés [Klö96].

𝑇𝑃𝑅(𝑅) = 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⋅ 𝐶𝑜𝑛𝑑)
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)

(4)
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Ratio de falsos positivos (𝐹𝑃𝑅).Mide la proporción de ejemplos cubiertos incorrec-
tamente respecto al total de ejemplos que no toman ese valor de la variable objeti-
vo [GL02]

𝐹𝑃𝑅(𝑅) = 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⋅ 𝐶𝑜𝑛𝑑)
𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)

(5)

donde 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⋅𝐶𝑜𝑛𝑑) es el número de ejemplos que cumplen el antecedente de
la regla pero no toman ese valor de la variable de interés y 𝑛(𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒) es el total de
ejemplos que no toman ese valor de la variable de interés.

2.3.2.2. Algoritmos de descubrimiento de subgrupos

Existe una gran variedad de algoritmos de SD pero todos ellos pueden agruparse en tres
categorías según [HCGdJ11]:

Algoritmos basados en clasificadores. Son adaptaciones de clasificadores clásicos
basados en reglas. Mientras que estos algoritmos buscan generar conjuntos de reglas
para todas las clases de la variable objetivo, el descubrimiento de subgrupos tiene como
objetivo descubrir reglas individuales de interés. Por lo tanto, es necesario adaptarlos
para que aborden adecuadamente la tarea de descubrimiento de subgrupos. Uno de
los algoritmos más populares es CN2-SD [LFKT02], basado en el algoritmo CN2.

Algoritmos basados en reglas de asociación. Los algoritmos de reglas de asocia-
ción, al igual que los de SD, buscan reglas que relacionen variables del conjunto de
datos entre sí. La diferencia es quemientras que en el primero varias variables pueden
aparecer tanto en el antecedente como en el consecuente de la regla, en el descubri-
miento de subgrupos se prefija el consecuente de la regla. Es factible adaptar los algo-
ritmos de reglas de asociación a la tarea de descubrimiento de subgrupos. Uno de los
algoritmos más usados es SDMap [AP06], un algoritmo de búsqueda exhaustiva que
emplea el conocido método FP-growth [HPY00]. Este algoritmo es empleado en la ex-
perimentación asociada a nuestra propuesta presentada en el Capítulo 4. Otro ejemplo
es el algoritmoApriori-SD [KL06], basado en el clásico algoritmo para reglas de asocia-
ción Apriori [AIS93]. Apriori-SD incorpora un mecanismo de posprocesamiento que
filtra las reglas cuyo consecuente no es la propiedad de interés.

Algoritmos basados en computación evolutiva.El SD es una tarea que puede abor-
darse y resolverse como problema de optimización y búsqueda. Por tanto, los enfoques
evolutivos resultan muy útiles para esta tarea. La codificación de soluciones se adap-
ta al SD, y la función objetivo de estos algoritmos se diseñan considerando métricas
propias de SD. NMEEFSD [CGdJH10] y FuGePSD [CRRdJ+15] son ejemplos de algo-
ritmos evolutivos para SD. Concretamente, ambos son algoritmos evolutivos basados
en sistemas difusos, que adaptan los operadores propios de los algoritmos evolutivos
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(mutación, cruce, etc.) al problema de SD. El primero tiene un enfoque multiobjeti-
vo mientras que el segundo es monobjetivo. Ambos algoritmos los empleamos en la
experimentación asociada a nuestra propuesta en el Capítulo 4.

2.3.2.3. Aplicaciones en el mundo real

Podemos encontrar aplicaciones de SD en un gran número de ámbitos del mundo real.
La calidad y la interpretabilidad de los resultados obtenidos en diferentes estudios reflejan
la eficacia de esta técnica y su utilidad para los expertos en sus respectivos campos.

En el ámbito del marketing, por ejemplo, se ha empleado el SD para seleccionar subgru-
pos de potenciales consumidores a los que dirigir campañas publicitarias, como en [FG01,
LCGF04]. Otro ejemplo es el presentado en [DJGHM07] donde se aplica SD para extraer
información relevante para mejorar las políticas de planificación de ferias comerciales.

Existen numerosas publicaciones relacionadas con problemas demedicina y bioinformá-
tica. Por ejemplo, en [CCSdJ13] se desarrolla el análisis de frecuencias del virus de la gripe A
para identificar relaciones desconocidas. En [KNLGK09], los autores buscan características
distintivas de dos grupos de pacientes con ictus cerebral. En [CGdJ+11], se aborda la des-
cripción de los pacientes psiquiátricos de un hospital con el fin de organizar los servicios
para los diferentes períodos del día. Por último, es interesante destacar una adaptación a la
regresión para la tarea de SD en [PPY19] donde se aborda una aplicación a datos de cáncer
de mama.

Además, el SD ha encontrado aplicación en otros campos como el e-learning [CGdJV11,
HLL+19, LFP+22] con análisis de datos obtenidos de cursos y MOOCs impartidos en pla-
taformas de e-learning como Moodle. En estas contribuciones los algoritmos de SD buscan
relaciones inusuales entre el comportamiento de los alumnos y las notas obtenidas. Tam-
bién podemos encontrar aplicaciones en la industria [CGGD+13, JFW+14] y en otras áreas
interdisciplinares, como el deporte [dLvdZvBK22] y el procesamiento del lenguaje natu-
ral [LMCLH21].
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Capítulo 3

Propuesta I: Análisis bibliométrico
sobre el uso del ABM enmarketing

En este capítulo se presenta la primera contribución de la tesis: revisión de la literatu-
ra y análisis bibliométrico sobre el uso del ABM en el ámbito del marketing durante
las dos últimas décadas. Tras una introducción al capítulo, se describe la metodolo-
gía utilizada durante el estudio, seguida de una presentación detallada del análisis
bibliométrico y sus resultados. Posteriormente, se examinan los artículos recopilados
en cuanto a sus principales objetivos y características. Finalmente, el capítulo termina
con las conclusiones obtenidas.





3.1 Introducción 31

3.1. Introducción

En este capítulo, presentamos la primera contribución de esta tesis, que consiste en una
revisión de la literatura y análisis bibliométrico sobre la aplicación del ABM en el ámbito del
marketing durante las dos últimas décadas. Esta contribución constituye un buen punto de
partida para esta tesis, ya que nos permite explorar en profundidad los modelos basados en
agentes, su aplicación práctica, y los problemas resueltos, además de identificar las lagunas
y tendencias actuales en el área del marketing. Esto nos proporciona una perspectiva global
que nos facilitará la resolución de los problemas planteados en los subobjetivos siguientes.

Como detallamos en la Sección 2.1.4, el ABM es una herramienta que ha ganado una
notable popularidad en el campo del marketing desde los años 2000. A lo largo de estas dos
décadas, el campo ha evolucionado significativamente y existe un volumen considerable
de publicaciones científicas dedicadas a diversos aspectos del ABM. Entre estos trabajos,
encontramos varias revisiones de la literatura sobre la aplicación del ABM en marketing,
pero lamayoría se centran en dominios específicos como la difusión de innovaciones [Gar05,
KGSW12, ZV19, RS21]. Aunque también existen algunas revisiones generales sobre ABM en
marketing [ZWD09, NY14], la más reciente es de 2014.

Hasta donde sabemos, no existe un análisis bibliométrico reciente sobre el uso del ABM
en marketing. Si bien se han realizado análisis bibliométricos sobre ABM en otras discipli-
nas como economía [ZU22], construcción [KP21] y agricultura sostenible [SRE22], falta un
análisis similar para el ABM en marketing. Este estudio pretende cubrir ese vacío.

Nuestra contribución proporciona: (1) un análisis de rendimiento detallado en términos
de evolución temporal, citas, autores, países, instituciones y revistas; (2) un análisis de redes
que examina las relaciones entre autores, países y palabras clave; (3) una tabla de referen-
cia detallada que caracteriza los modelos por sus principales objetivos y el cumplimiento de
determinadas características clave. Estas características incluyen el uso de modelos de difu-
sión, si los agentes tienen la posibilidad de elegir entre múltiples opciones, si el entorno es
una SN, si es un entorno físico, y la validación mediante datos reales.

Esta caracterización exhaustiva proporciona una visión clara sobre la naturaleza de los
modelos basados en agentes en el ámbito del marketing. Es de gran utilidad para investiga-
dores y profesionales interesados en este campo, ya que sirve de orientación sobre las carac-
terísticas fundamentales de estos modelos y destaca las prácticas predominantes. Además,
establece un marco comparativo para futuros desarrollos en el área.

El capítulo está estructurado como sigue. En la Sección 3.2 comenzamos describiendo
la metodología usada durante el estudio. A continuación, en la Sección 3.3 presentamos el
análisis bibliométrico y sus resultados. En la Sección 3.4 analizamos los artículos recopilados
respecto a sus principales objetivos y ciertas características. Finalmente, presentamos las
conclusiones obtenidas en la Sección 3.5.

3.2. Metodología

En esta sección describimos la estrategia de búsqueda de literatura, la recolección de
datos y las técnicas y herramientas de análisis empleadas en este análisis bibliométrico. Se-
guimos los pasos y las pautas para realizar análisis bibliométricos propuestos en [DKM+21].
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El objetivo de este estudio bibliométrico es evaluar las contribuciones de los componentes
de la investigación (por ejemplo, autores, países, revistas...) e investigar las relaciones entre
ellos. El ámbito de este estudio abarca artículos centrados en el ABM en el área demarketing
desde el año 2000 hasta marzo de 2023.

Elegimos las técnicas para el análisis bibliométrico combinando el análisis de rendimien-
to y los mapas bibliométricos. Concretamente, en el análisis de rendimiento, consideramos
el número de publicaciones a lo largo del tiempo y sus citas, así como los autores, institu-
ciones, países y revistas más prolíficos usando las publicaciones como medida. En cuanto
a los mapas bibliométricos, empleamos el análisis de co-autoría, co-citación y co-palabras
para explorar la relación entre autores, países y palabras clave. Aunque hay algunas herra-
mientas alternativas para los mapas bibliométricos (por ejemplo, SciMAT [CLHHVH12]),
el software elegido fue VOSviewer [VEW10], ya que permite crear mapas bidimensionales
para analizar las relaciones entre publicaciones, investigadores o países de una manera fácil
de interpretar.

Una vez elegidas las técnicas y herramientas, el siguiente paso es la recopilación de da-
tos. El proceso de búsqueda y selección de literatura para nuestro análisis consistió en las
siguientes fases:

1. Búsqueda en principales bases de datos científicas: El proceso comenzó con la selec-
ción de artículos indexados en Google Scholar, Web Of Science y Scopus publicados
después del año 2000 y relacionados con ABM en marketing. Esta búsqueda inicial
se realizó usando los siguientes términos en la consulta: (“agent-based model*” OR
“multi-agent”OR “agent simulation”) AND (“marketing”OR “market”OR “innovation
diffusion” OR “targeting” OR “consumer behavior”). El símbolo * indica que cualquier
conjunto de caracteres, incluyendo la ausencia de caracteres, puede aparecer en esta
posición. Fueron considerados aquellos documentos que contenían cualquiera de los
términos de búsqueda ya sea en el título, resumen o palabras clave. Solo se incluye-
ron artículos en inglés en la búsqueda, y los tipos de documentos considerados fueron
artículos de revistas, artículos de congresos y artículos de revisión. La fecha de expor-
tación de los artículos fue el 15 de marzo de 2023. Se recopilaron un total de 7057
documentos de la base de datos Web Of Science.

2. Descarte de artículos poco relacionados con el ámbito de estudio: Examinamos el con-
tenido de cada artículo de esta lista, descartando aquellos cuya área de aplicación no
era marketing o no empleaban ABM. Este proceso de verificar si los artículos conside-
rados eran relevantes para el tema de investigación fue una tarea laboriosa. Este paso
es necesario debido a que los dos temas principales de este estudio pueden identificar-
se con diferentes términos. En el caso del ABM, podemos encontrarlo en la literatura
como “multi-agent systems”, “agent-based modeling”, etc. Sin embargo, dependiendo
del contexto, algunos de estos términos, como “multi-agent systems”, pueden no re-
ferirse al ABM. Además, los conceptos relacionados con el marketing son amplios y
genéricos. Por ejemplo, el término “targeting” produce numerosas referencias que son
irrelevantes en el área del marketing. De manera similar, el término “market” engloba
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una amplia gama de temas, por ejemplo, artículos sobre el mercado laboral, que no
están relacionados con marketing.

3. Exploración del árbol de citas: Para cada artículo de la lista buscamos dentro de sus
referencias y artículos que lo citan publicaciones candidatas que se ajusten al alcance
de nuestro estudio pero que no fueron capturadas por la consulta inicial.

La selección final de artículos relevantes de ABM en marketing contiene un total de 113
publicaciones. Realizamos un análisis bibliométrico de esta colección de artículos y presen-
tamos los resultados en la Sección 3.3. Además, analizamos sus principales características
en la Sección 3.4.

3.3. Análisis bibliométrico

En esta sección analizamos el conjunto de artículos seleccionados en función del nú-
mero de publicaciones y citas a lo largo del tiempo (Sección 3.3.1 y 3.3.2, respectivamente)
y los autores, países, instituciones y revistas más frecuentes (Secciones 3.3.3, 3.3.4 y 3.3.5,
respectivamente). Por último, en la Sección 3.3.6 se lleva a cabo un análisis de co-palabras.

3.3.1. Número de publicaciones a lo largo del tiempo

La Figura 1 muestra el número de artículos publicados cada año. Se puede observar un
bajo número de publicaciones hasta el año 2007, cuando comenzaron a aparecer un número
significativo de artículos. La tendencia general es un aumento en el número de publicacio-
nes a lo largo del tiempo, alcanzando un pico en 2022 cuando se publicaron 11 artículos. Esta
tendencia confirma el creciente interés en el área. Cabe destacar que el proceso de recopila-
ción para este estudio se realizó hasta marzo de 2023. Por lo tanto, el número relativamente
bajo de artículos encontrados para el año 2023 se debe a que apenas representan el primer
trimestre de 2023.

3.3.2. Publicaciones con mayor número de citas

Para analizar el impacto de los artículos seleccionados, consideramos sus citas comome-
dida. Utilizamos el concepto H-Clásicos o H-Classics, que se basa en la noción del índice ℎ,
para identificar los trabajos más citados en el área de estudio evitando posibles sesgos. Este
concepto se formuló de la siguiente manera [MHLGHV14]: “Los H-Classics de un área de
investigación𝐴 podrían definirse como el núcleo𝐻 de𝐴 que está compuesto por los ℎ artícu-
los altamente citados con más de ℎ citas recibidas.” El índice ℎ de un área de investigación
representa la cardinalidad del núcleo 𝐻 de ese área.

El índice ℎ en nuestra área de investigación es 41, por lo que mostramos los 41 artículos
más citados en la Tabla 1 incluyendo su número total de citas y su impacto normalizado
de citas [WvEvL+11], es decir, el número total de citas de un artículo dado dividido por
el número medio de citas de todos los artículos publicados en la misma categoría, mismo
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Figura 1: Número de publicaciones por año (2000-2023). Cabe destacar que la recolección
de datos se completó antes de finalizar el año 2023.

año y mismo tipo de documento. Adoptamos las categorías establecidas en la base de datos
Web Of Science. El uso de este indicador nos permite evaluar la significancia de las citas de
un artículo. Si la puntuación de un artículo es mayor que uno, significa que el artículo ha
recibido más citas que la media y, por tanto, se considera una contribución significativa.

Si nos centramos en el número total de citas, [Wat02] destaca con casi 1500 citas, seguido
por [WD07] con casi 1000 y luego una larga cola de publicaciones con menos de 400. En tér-
minos de impacto normalizado de citas, la gran mayoría de los artículos tienen un impacto
mayor que uno. Según este indicador, la contribución más significativa es [GHLH09]. Le si-
gue la contribución de [Wat02], que recibió el mayor número de citas. Notablemente, [ZZ07]
destaca por su alto impacto en su categoría y año, a pesar de no estar entre los artículos más
citados.
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Artículo Referencia Citas totales Impacto normalizado de citas
Watts DJ, 2002 [Wat02] 1499 11.81
Watts DJ, 2007 [WD07] 993 5.59
Goldenberg J, 2009 [GHLH09] 372 11.88
Kiesling E, 2012 [KGSW12] 265 2.41
Rand W, 2011 [RR11] 258 9.91
Eppstein MJ, 2011 [EGMR11] 229 7.31
Hui SK, 2013 [HIHS13] 194 8.81
Schwarz N, 2009 [SE09] 183 7.75
Garcia R, 2005 [Gar05] 169 4.03
Janssen MA, 2002 [JJ02] 164 3.11
Libai B, 2013 [LMP13] 158 7.18
Shafiei E, 2012 [STÁ+12] 144 6.69
Delre SA, 2010 [DJBJ10] 143 4.52
Goldenberg J, 2010 [GLM10] 142 4.38
Zhang T, 2011 [ZGG11] 138 4.96
Van Eck PS, 2011 [VEJL11] 137 4.89
Zhang T, 2007 [ZZ07] 123 10.93
Goldenberg J, 2007 [GLMM07] 119 3.28
Delre SA, 2007 [DJBJ07] 116 3.11
Rai V, 2016 [RH16] 111 4.83
Bohlmann JD, 2010 [BCZ10] 95 3.00
Janssen MA, 2001 [JJ01] 90 1.85
Karsai M, 2014 [KIKK14] 79 1.90
Hesselink LXW, 2019 [HC19] 77 3.85
Mueller MG, 2009 [MdH09] 74 2.20
He Z, 2019 [HHC+19] 71 4.50
Stummer C, 2015 [SKGV15] 70 3.08
McCoy D, 2014 [ML14] 68 2.47
North, MJ, 2010 [NMA+10] 66 2.00
Amini, M, 2012 [AWRN12] 64 2.26
Haenlein, M, 2013 [HL13] 63 2.86
Roozmand, O, 2011 [RGAH+11] 61 1.66
Janssen, MA, 2003 [JJ03] 61 2.97
Ma, TJ, 2005 [MN05a] 53 1.24
Chica, M, 2017 [CR17] 49 3.23
Schenk, TA, 2007 [SLR07] 47 1.26
Zhang, HF, 2019 [ZV19] 46 0.92
Byrka, K, 2016 [BJSWW16] 46 0.50
Stavrakas, V, 2019 [SPF19] 44 2.21
Negahban, A, 2014 [NY14] 43 0.49
Schramm, ME, 2010 [STSH10] 41 1.47

Tabla 1: Lista de artículos H-Classics con total de citas e impacto normalizado de citas.
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3.3.3. Autores más frecuentes

En esta sección examinamos los autores más relevantes de nuestro conjunto, conside-
rando aquellos que tienen al menos tres publicaciones. La Tabla 2 muestra a los autores más
frecuentes de las publicaciones por el número de sus artículos incluidos en nuestra selección.
W. Jager es el investigador más productivo en el área con ocho publicaciones, seguido por
M. Chica y M. A. Janssen con seis.

Podemos correlacionar estos autores con la lista de artículos H-Classics (Tabla 1). 16 de
los 18 autoresmás frecuentes contribuyeron almenos en uno de los artículosH-Classics y, en
particular, 10 de estos autores publicaron al menos un artículo como primer autor, listados
en orden alfabético:M. Chica, S.A. Delre, R. Garcia, J. Goldenberg,M.A. Janssen, E. Kiesling,
B. Libai, M.G. Negahban, W. Rand y C. Stummer.

Autor Total publicaciones

Jager W 8

Chica M 6

Janssen MA 6

Stummer C 6

Cordon O 5

Delre SA 4

Libai B 4

Bijmolt THA 3

Garcia R 3

Goldenberg J 3

Gunther M 3

Kiesling E 3

Kim CO 3

Muller E 3

Negahban A 3

Nejad MG 3

Rand W 3

Sznajd-weron K 3

Tabla 2: Autores más frecuentes ordenados por su número total de publicaciones (al menos
tres).

La Figura 2 muestra la red de co-autoría de todos los autores contribuyentes. En esta red,
cada nodo representa un autor y el tamaño del nodo es proporcional al número de artículos



3.3 Análisis bibliométrico 37

publicados. La distancia entre los clústeres representa la relación de los investigadores en
términos de vínculos de co-autoría. Cuantomás cercana es la ubicación de los investigadores
en la figura, más fuerte es su relación [VEW10]. Están incluidos todos los autores que tienen
al menos un artículo publicado en el conjunto recopilado. Además, el umbral mínimo para
establecer un vínculo de co-autoría es una publicación compartida. Los clústeres en gris
abarcan menos de cinco autores y los clústeres en otros colores representan cinco o más
autores. Los clústeres grises representan el 73% de los autores. Cada autor de un clúster gris
solo contribuyó con una o dos publicaciones.

Figura 2: Red de co-autoría de todos los autores contribuyentes, generada con el software
VOSviewer. Cada nodo representa a un autor y están agrupados en clústeres basados en la
co-autoría.
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Aunque los clústeres pueden incluir colaboraciones entre diferentes países o institucio-
nes, la tendencia general es de aislamiento con los colaboradores habituales (es decir, apenas
hay colaboración entre grupos). Se debe hacer una mención especial al nodo deW. Rand, ya
que es el único que colabora con los autores principales de dos grupos diferentes (C. Stum-
mer y M. Chica), sirviendo como nexo entre ellos.

3.3.4. Países e instituciones más frecuentes

En esta sección analizamos los países más importantes en cuanto a número de publica-
ciones. En muchos casos, el artículo es el resultado de una colaboración internacional que
involucra a diferentes países. En estos casos, consideramos una publicación por cada uno
de los países participantes. La Tabla 3 muestra los países más relevantes según su actividad
de publicación. Se puede observar que Estados Unidos es el país más productivo, contribu-
yendo en un tercio de las publicaciones, seguido por Alemania y China. En cuanto a las
instituciones, la más productiva es la Universidad de Groninga (Países Bajos) con nueve pu-
blicaciones, seguida por la Universidad de Bielefeld (Alemania), la Universidad de Granada
(España) y la Universidad de Newcastle (Australia) con cinco publicaciones cada una.

País Total publicaciones

Estados Unidos 38

Alemania 16

China 14

Países Bajos 13

Reino Unido 11

Italia 8

España 7

Australia 5

Austria 5

Israel 5

Corea del Sur 5

Tabla 3: Países más frecuentes ordenados por su número total de publicaciones (al menos
cinco).

La Figura 3 muestra la red de citas basada en países. Cada nodo representa un país y
el color del nodo indica el año medio de publicación, que va desde 2012 en morado hasta
2020 en amarillo. El tamaño del nodo es proporcional al número de artículos publicados. La
relación entre los nodos se determina en base al número de veces que se citan entre sí. Los
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umbrales mínimos para considerar un país son una publicación y una cita. Aunque Estados
Unidos tiene el mayor número de publicaciones, España y Australia destacan en términos
de publicaciones recientes, seguidos por China, Francia y Singapur.

Figura 3: Red de citas entre países, generada con el software VOSviewer. Cada nodo repre-
senta un país, el color del nodo indica el año medio de publicación, desde 2012 en morado
hasta 2020 en amarillo.

3.3.5. Revistas científicas más frecuentes

Las publicaciones se distribuyen en 73 revistas que abarcan una amplia variedad de te-
mas, siendo lamayoría de las revistas en las áreas de negocios, gestión y ciencias de la compu-
tación. La revista Journal of Business Research (JBR) es la que tiene el mayor número de pu-
blicaciones en este tema, con siete, seguida por tres revistas que están empatadas con cinco
publicaciones cada una: International Journal of Research in Marketing (IJRM), Journal of
Artificial Societies and Social Simulation (JASSS) y Journal of Product Innovation Manage-
ment (JPIM).
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3.3.6. Análisis de co-palabras

En esta sección analizamos los temas en nuestro conjunto de publicaciones y las relacio-
nes entre ellos. Con este objetivo, mostramos la red de co-ocurrencia de palabras clave en
la Figura 4. Solo consideramos las palabras que aparecen en más de una publicación. Cada
nodo en la red representa una palabra clave en el artículo (las especificadas por los autores),
el tamaño del nodo indica el número de veces que la palabra aparece, el enlace entre los
nodos representa la co-ocurrencia de palabras clave (es decir, cuando aparecen juntas) y el
grosor del enlace representa el número de veces que se da dicha co-ocurrencia. Antes de
obtener la red, fue necesario un primer paso de mapeo de palabras clave. Por ejemplo, agru-
pamos las diferentes formas de referirse al ABM bajo el término “agent-based modeling”.
También fusionamos otras palabras que representaban el mismo concepto, como “diffusion
of innovation” e “innovation diffusion”, así como “retail”, “retailer”, y “retailing”. Además,
estandarizamos términos que aparecen tanto en singular como en plural, como “market”,
“innovation”, “influentials”, y “applications”, así como términos que aparecen con guiones
y sin ellos, como “decision-making” y “word-of-mouth”. Además, abordamos las diferencias
de ortografía entre el inglés británico y americano, como “behavior” y “behaviour”.

Como era de esperar, la palabra clave más frecuente fue “agent-based modeling”, seguida
por “social networks”, “innovation diffusion”, “word-of-mouth” y “consumer behavior”. Ade-
más, estas palabras representan hubs con un número significativo de enlaces, siendo “agent-
based modeling” el más prominente entre ellos.

Podemos observar siete clústeres en diferentes colores, donde cada clúster representa un
tema de estudio en el ámbito del ABM en marketing:

1. Clúster rojo (“diffusion”, “evolutionary multiobjective optimization”, “homophily”, “in-
fluentials”, “innovation”, “mobile applications”, “opinion leader”, “seeding”, “social hubs”,
“social networks” y “viral marketing”): Este clúster incluye artículos relacionados con
la difusión de información o influencia a través de redes sociales [GHLH09, RCC20,
DRR22].

2. Clúster verde (“agent-based modeling”, “competition”, “consumer purchase behavior”,
“location”, “retail”, “stores’ simulation” y “supply chain”): Este clúster incluye palabras
clave relacionadas con la simulación de competición y el comportamiento de com-
pra del consumidor, particularmente en el contexto del comercio minorista o retail
[DLMS20, SNH18, VM11] y la gestión de cadenas de suministro [HWC13, TXS22].

3. Clúster azul (“consumer behavior”, “data mining”, “decision-making”, “market dyna-
mics”, “marketing”, “networks” y “social simulation”): Los artículos en este clúster se
centran en el comportamiento del consumidor y sus mecanismos de toma de decisio-
nes [Jag07, GCC23, DFK21].

4. Clúster amarillo (“advertising”, “new product diffusion”, “social influence”, “strong ties”,
“weak ties”, “targeting strategies” y “word-of-mouth”): Los artículos que encontramos
en este clúster se centran en entender cómo la influencia social [DBB16], las relacio-
nes [HWJY19, GLMM07] y las estrategias de focalización [DJBJ07] pueden afectar a
la difusión de nuevos productos en un mercado.
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Figura 4: Red de co-ocurrencia de palabras clave, generada con el software VOSviewer. Cada
nodo representa una palabra clave y los nodos están agrupados en siete clústeres que repre-
sentan diferentes temas de estudio.

5. Clúster morado (“artificial market”, “genetic algorithm”, “pricing and timing strategies”,
“product diffusion”, “sensitivity analysis” y “technology adoption”): Este clúster se centra
en el uso de algoritmos genéticos y mercados artificiales para identificar estrategias
óptimas de precios y tiempos [LLK14].

6. Clúster azul claro (“calibration”, “innovation diffusion”, “literature review”, “simulation”,
y “validation”): En este clúster encontramos artículosmetodológicos que comúnmente
están relacionados con la difusión de innovaciones [ZV19, KGSW12, GRH07].

7. Clúster naranja (“alternative fuels”, “electric vehicles”, “market penetration” y “threshold
models”): Los artículos en este clúster estudian el potencial para la adopción de nuevas
tecnologías, como combustibles alternativos [GSS+22, GSWW11] y vehículos eléctri-
cos [ML14, STÁ+12], y cómo diferentes factores, como el coste y los incentivos guber-
namentales, pueden afectar a la penetración de estas tecnologías en el mercado.
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3.4. Principales objetivos y características

En esta sección analizamos los artículos recopilados con respecto a cinco características
clave utilizadas comúnmente en modelos basados en agentes. Se han seleccionado estas ca-
racterísticas por su uso generalizado en el desarrollo del ABM y su extensa documentación
en la literatura. De los 113 artículos recopilados, se han excluido las revisiones bibliográfi-
cas, ya que no aportaban modelos propios o aplicaciones prácticas del ABM. Así, nuestro
análisis se centra en 102 artículos que usan o implementan modelos basados en agentes, ya
sea desarrollandomodelos originales o adaptandomodelos existentes. La Tabla 4 agrupa los
artículos según su objetivo principal y evalúa si susmodelos satisfacen ciertas características.
La última fila muestra el número total de artículos en los que se da cada característica. Las
características consideradas son:

Modelo de difusión: El modelo considerado describe cómo se difunden productos o
información a través de la población de agentes. La mayoría de los modelos de difu-
sión siguen dos enfoques: modelo umbral [Gra78, WD07] y modelo cascada [GLM01,
GLM10]. En los modelos de cascada estocásticos, cada agente que adopta un producto
puede influir en sus vecinos para que hagan lo mismo con una probabilidad determi-
nada. En el modelo de umbral, cada agente decide adoptar un producto si la fracción
de vecinos que han adoptado supera cierto umbral. Este puede ser determinista o esto-
cástico, si el agente decide si adoptar con cierta probabilidad una vez se alcanza cierto
umbral, como en [BCZ10]. A partir de estos modelos clásicos han surgido numerosas
extensiones como el modelo Bass-ABM [RR11], una adaptación para ABM del clásico
modelo de Bass [Bas69]. Este modelo, ampliamente usado, es una forma de modelo
cascada que incorpora un parámetro de influencia externa. También es muy usado el
modelo de contagio complejo [CM07], similar al modelo umbral, con la diferencia de
que el umbral es absoluto en lugar de relativo. Además, se han propuesto funciones de
utilidad donde se combinan preferencias individuales con influencia social [DJBJ07].

Elección múltiple: El modelo considerado simula una competición donde los agen-
tes tienen la posibilidad elegir entre múltiples productos, marcas u otras opciones. Pa-
ra decidir entre las diferentes opciones, encontramos algunos trabajos en los que se
utilizan modelos logísticos multinomiales [STÁ+12], en otros proponen funciones de
maximización de la utilidad [GCCCH20] y en algunos proponen heurísticas propias
como en [JJ03].

Red social: El entorno en el que se ubican los agentes es una SN. Encontramos los
diferentes tipos de SN presentados en la Sección 2.1.3: aleatorias [ER59], regulares,
mundo pequeño [WS98], libre de escala [BA99] o redes del mundo real [LAH07]. Mu-
chos de losmodelos no se limitan a un tipo de red sino que experimentan con varios de
ellos. Aunque la mayoría de redes son estáticas, también encontramos redes dinámi-
cas [ZGN+18]. Además, algunos modelos también incorporan redes ponderadas y/o
dirigidas ( [DJBJ10] y [GAK15], respectivamente).
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Información espacial: La estructura del entorno en el que se ubican los agentes es
una representación espacial o física. En particular, destacan las representaciones geo-
gráficas de ciertas regiones como en [SLR07] o los planos de establecimientos como
en [PPBP21].

Validación con datos reales: Se ha verificado si el modelo considerado se ajusta a
datos reales. Es un paso crucial para garantizar la fiabilidad del modelo, aunque no
siempre se disponen de los datos necesarios para llevar a cabo este proceso. Entre los
trabajos considerados, algunos incluyen un paso de calibración previo, amenudousan-
do algoritmos genéticos [HEB07], otros incluyen un paso de validación posterior, y
algunos incluyen ambos. En [RR11] proponen una serie de pautas para validar ade-
cuadamente el modelo que han sido adoptadas en trabajos posteriores como [DBB16].

Objetivo Referencias MD EM SN IE VR

Simulador del comportamiento
del consumidor

[JJ03, JJ00, JJ01, SB01] ✓ ✓ ✓

Mercado completo con diferen-
tes actores

[NMA+10] ✓ ✓

[STSH10] ✓ ✓ ✓

[SKGV15] ✓ ✓ ✓ ✓

Efectos de topología y heteroge-
neidad en difusión de innovación

[DJBJ10, BCZ10,GLM10, SL16,
Wat02, GHLH09, PSWW14,
DF16, HL20, GLMM07]

✓ ✓

[ZZZL21, ZLLZ20] ✓ ✓ ✓

[KK08, Tra12] ✓ ✓ ✓

[ZDZJ22, LMR22] ✓ ✓ ✓ ✓

Simulación de negocios [SK21] ✓ ✓ ✓

Predicción de difusión de innova-
ción

[KIKK14, XH16] ✓ ✓ ✓

Toma de decisiones de compra
del consumidor

[ZZ07] ✓ ✓ ✓

[RGAH+11] ✓ ✓

[ZZ19] ✓ ✓

[KSSW12] ✓ ✓ ✓

Tabla 4 – Continúa en la siguiente página
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Objetivo Referencias MD EM SN IE VR

[DFK21] ✓

Toma de decisiones difusa de
compra del consumidor

[GCCCH20, GCC23] ✓ ✓

[LKKP13] ✓ ✓ ✓

[CH16] ✓ ✓

Diseño de producto [MN05a] ✓

[KHK14, ZH22] ✓ ✓ ✓ ✓

Localización de los estableci-
mientos

[SLR07, SNH18, HHC+19] ✓ ✓ ✓

[VM11] ✓ ✓

Actividades de los consumidores
en establecimientos

[DLMS20] ✓ ✓ ✓

[SS03] ✓

[TKT+09, HIHS13] ✓ ✓

[PPBP21] ✓

Retención de clientes [EOW22] ✓ ✓ ✓ ✓

[BM18] ✓ ✓

Estrategias de precios [LLK14] ✓ ✓ ✓

[ZGN+18, Yan22] ✓ ✓ ✓

[HEB07] ✓ ✓ ✓

[HHRO13] ✓ ✓

[VRRC06, HWC13] ✓

Estrategias de publicidad [DBB16, VPMCC23] ✓ ✓ ✓ ✓

[ZGBL23] ✓ ✓ ✓

[DPW17] ✓ ✓ ✓

[BAM22] ✓ ✓

[HWJY19] ✓ ✓ ✓

Tabla 4 – Continúa en la siguiente página
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Objetivo Referencias MD EM SN IE VR

Estrategias de cadena de suminis-
tro

[BJL+21] ✓ ✓

[TXS22] ✓

[AWRN12] ✓ ✓

[NS18, NYN14] ✓ ✓ ✓

Rol de los líderes de opinión [CKWZ21] ✓ ✓

[HL13, VEJL11, WD07] ✓ ✓

[DRR22] ✓ ✓ ✓

Estrategias de focalización [DJBJ07, SBST13, NAB15,
PG18]

✓ ✓

[LMP13] ✓ ✓ ✓

[NWG20] ✓ ✓ ✓ ✓

[HLQS18, CR17, XMSZ21] ✓ ✓ ✓

Técnicas de optimización para
problema demaximización de in-
fluencia

[GAK15] ✓ ✓

[RCC20] ✓ ✓ ✓ ✓

Marketing viral: difusión de ru-
mores

[SI16] ✓ ✓ ✓

Marketing de contenidos genera-
dos por usuarios

[ZGCR21] ✓ ✓ ✓ ✓

Calibración [KH22] ✓ ✓ ✓

[MCC19, GRH07] ✓ ✓ ✓ ✓

Difusión de eco-innovaciones [SE09] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

[ML14, EB17] ✓ ✓ ✓ ✓

[ZGG11, SPF19] ✓ ✓ ✓ ✓

[EGMR11] ✓ ✓ ✓ ✓

[JJ02] ✓ ✓ ✓

[GSWW11] ✓ ✓ ✓

Tabla 4 – Continúa en la siguiente página
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Objetivo Referencias MD EM SN IE VR

[BLS19] ✓ ✓ ✓

[BJSWW16, RMPS22] ✓ ✓

[STÁ+12, GSS+22] ✓ ✓

[MdH09] ✓ ✓

Total Referencias 102 75 57 74 21 47

Tabla 4: Caracterización de los modelos basados en agentes de los artículos recopilados.
MD =modelo de difusión, EM = elección múltiple, SN = red social, IE = información espa-
cial, VR = validación con datos reales.

Los nombres de los objetivos en la Tabla 4 se han creado con el fin de unificar los propó-
sitos principales de los artículos tal como se indican en sus resúmenes, palabras clave o a lo
largo del artículo. A tener en cuenta, estos objetivos no son exclusivos, es decir, un artículo
puede tener determinado objetivo principal pero estar relacionado con otros. Los objetivos
de los artículos son bastante diversos, y van desde la exploración de diferentes mecanismos
de toma de decisiones de compra del consumidor [ZZ19] o el estudio del comportamiento
de los consumidores en establecimientos físicos [DLMS20] hasta la evaluación del impacto
de diferentes estrategias como las de precios [LLK14] o publicitarias [BAM22]. Observamos
que se ha realizado una investigación extensa en el área de difusión de innovaciones, par-
ticularmente con respecto al estudio de los efectos de la topología y la heterogeneidad del
consumidor en la difusión de innovaciones [BCZ10], así como el caso particular de la difu-
sión de eco-innovaciones [RMPS22].

Para analizar mejor el número de artículos que cumplen una o varias de las caracterís-
ticas, representamos gráficamente esta información en la Figura 5. El paquete UpSetR pro-
porciona la herramienta ideal para obtener una visualización de las intersecciones que se
dan entre características. El histograma de la izquierda representa el número de artículos
que cumplen cada característica, mientras que el histograma superior considera todas las in-
tersecciones encontradas entre dichas características. Las características implicadas en las
combinaciones se indican en la matriz de puntos central. Por ejemplo, el histograma de la
izquierda muestra que un total de 21 modelos usan información espacial, y el histograma
superior muestra que dos de ellos cumplen únicamente dicha característica, mientras que
el resto de modelos junto con esa característica verifican también otras.

Observamos que las características más comunes son el uso de modelos de difusión y
redes sociales, presentes en el 74% y el 73% de los artículos, respectivamente. La menos
común es el uso de información espacial, presente en solo el 21% de los artículos. Solo se
realiza validación con datos reales en el 46% de los modelos, aunque esta es necesaria para
asegurar la precisión y relevancia de los modelos.
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Figura 5: Nº de artículos que cumplen cada característica (histograma izquierdo) e intersec-
ciones (histograma superior).

La mayoría de los artículos (93%) cumplen al menos dos características. El uso de mode-
lo de difusión es la que está presente en más combinaciones. Además, no se da en solitario,
es decir, sin combinarla con otras características. Lo mismo ocurre con las redes sociales y
la validación de datos reales. La combinación más frecuente es el uso conjunto de modelos
de difusión y redes sociales, como en [GLM10], seguida por la combinación de estas con la
validación de datos reales, la elección múltiple o la combinación de las cuatro característi-
cas. No es habitual la combinación de los dos tipos de entorno (redes sociales e información
espacial), presente solo en el 6% de los artículos. Solo uno de los artículos incluye todas las
características [SE09], aunque el 18% de los artículos incluye todas menos una característi-
ca [ZDZJ22].

3.5. Conclusiones

En este capítulo hemos llevado a cabo un análisis bibliométrico exhaustivo de la lite-
ratura existente sobre ABM en marketing desde el año 2000 hasta marzo de 2023, periodo
durante el cual el uso del ABM en las ciencias sociales, y más específicamente enmarketing,
se ha vuelto particularmente popular. Nuestra revisión incluyó un total de 113 publicacio-
nes, cuyo análisis revela una tendencia creciente en el número de publicaciones anuales en
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el área, con contribuciones destacadas de países como Estados Unidos, y más recientemen-
te España y Australia. Los resultados también indican que existe una limitada colaboración
entre grupos de coautoría; el campo podría beneficiarse de una mayor colaboración.

Asimismo, se ha realizado una detallada caracterización que nos ayuda a conocer la na-
turaleza de losmodelos basados en agentes usados enmarketing, aportando una visión clara
de cómo se han integrado y aplicado los distintos elementos en estas dos décadas. Se observa
que, aunque las características analizadas y sus combinaciones varían en los artículos reco-
pilados, los modelos de difusión y las redes sociales son las más comunes, mientras que la
información espacial aparece como la menos común. Los objetivos de los artículos son bas-
tante diversos, destacando la considerable cantidad de investigaciones enfocadas en estudiar
los efectos de la topología y la heterogeneidad del consumidor en la difusión de innovaciones
o las centradas en la difusión de eco-innovaciones.
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Capítulo 4

Propuesta II: Aumento de la
explicabilidad de las salidas de los
modelos basados en agentes usando
descubrimiento de subgrupos

En este capítulo proponemos una metodología de aplicación de técnicas de SD para
identificar patrones interesantes y fácilmente interpretables a partir de las salidas de
simulaciones de ABM. Tras una introducción al capítulo, se describe la metodología
propuesta, seguida del estudio experimental sobre el caso de estudio en marketing. A
continuación, se analiza una instancia específica de un caso de estudio desde la pers-
pectiva de un experto en el área. Finalmente, el capítulo termina con las conclusiones
obtenidas.
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4.1. Introducción

En este capítulo, presentamos la segunda contribución de esta tesis, que consiste en una
metodología para aplicar técnicas de XAI, en particular SD, sobre las salidas de los modelos
basados en agentes con el fin demejorar la interpretabilidad de dichas salidas y, por tanto, la
comprensión del modelo. Requisito que, como se ha mencionado anteriormente, es funda-
mental para el uso efectivo del ABM como herramienta de soporte a la toma de decisiones.

Las simulaciones de ABM no solo generan Indicadores Clave de Rendimiento (KPI, por
sus siglas en inglés) a nivel macro, sino que también producen un registro detallado del
comportamiento de los agentes. Sin embargo, el volumen de datos generados es tan gran-
de que es difícil de analizar y entender. Mejorar la comprensión de las salidas del mode-
lo es uno de los retos que se plantean en el campo del ABM [DLG+23]. Para abordar este
desafío, la aplicación de técnicas de aprendizaje automático a ABM se presenta como una
solución prometedora. Como se ha detallado en la Sección 2.2.3, varios estudios han emplea-
do técnicas de aprendizaje automático para analizar las salidas de los modelos basados en
agentes [DLG+23, ZVC21, PLGHQCCR23], principalmente con el propósito de: (i) validar
el modelo; (ii) entender la relación entre las entradas y salidas del modelo para crear mo-
delos subrogados, hacer predicciones o identificar parámetros o características clave; u (iii)
optimizar el comportamiento de los agentes a nivel micro. Pero faltan estudios enfocados
en analizar los datos simulados con el fin de mejorar la interpretabilidad de los resultados
y extraer insights útiles sobre el comportamiento de los agentes para informar decisiones
sobre políticas y acciones estratégicas a nivel macro. Nuestro objetivo es contribuir a esta
área poco explorada mejorando la comprensión de las salidas del modelo, y en consecuen-
cia potenciando la confianza en el modelo, tanto facilitando la comunicación con las partes
interesadas como facilitando el proceso de toma de decisiones [DRDSC+23].

Para abordar este problema, proponemos el uso de técnicas de XAI [BADRD+20] inhe-
rentemente interpretables, en particular SD, para extraer reglas interesantes e interpretables
a partir de las salidas a nivel micro (roadmap de los agentes) de las simulaciones de ABM.
Nuestro objetivo final es descubrir conocimiento valioso sobre el comportamiento de los
agentes para ayudar a los stakeholders en su proceso de toma de decisiones. Por tanto, nues-
tra propuesta es genérica y puede ser aplicada a la salida de cualquier modelo basado en
agentes correctamente calibrado y validado.

En nuestra contribución, presentamos una metodología para la aplicación de SD a las
salidas de los modelos basados en agentes siguiendo ciertos pasos clave (preprocesamiento
de datos, aplicación de algoritmo de SD, filtrado de reglas y visualización), a los que también
se incorpora durante el proceso el feedback de un experto en el área. Como hemos detallado
previamente en la Sección 2.3, el SD [Klö96, Wro97] es una técnica que intenta descubrir
relaciones inusuales entre diferentes variables con respecto a una propiedad de interés. A
diferencia del descubrimiento de reglas de asociación, que explora dependencias arbitrarias
entre atributos en un contexto de aprendizaje no supervisado, el SD analiza una propiedad
de interés predefinida dentro de un marco de aprendizaje supervisado [AP06]. Compara-
mos el rendimiento de diferentes métodos de SD: un algoritmo basado en métodos de reglas
de asociación (SDMap) y dos algoritmos basados en computación evolutiva (NMEEFSD y
FuGePSD). Los tres algoritmos se evalúan considerando las medidas de calidad habituales
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en SD [CdJH18] definidas en la Sección 2.3.2.1: número de reglas y variables, inusualidad,
confianza y sensibilidad.

Finalmente, comoun ejemplo ilustrativo de nuestrametodología, analizamos una instan-
cia específica del caso de estudio en marketing, considerando la perspectiva de un experto
en dicha área. Mostramos cómo las reglas obtenidas pueden ser fácilmente comprendidas
por expertos enmarketing y pueden proporcionar conocimiento valioso sobre las dinámicas
de comportamiento del consumidor. Por ejemplo, una regla podría indicar que los consumi-
dores que tienen altos niveles de exposición a la publicidad en televisión y bajos niveles de
exposición a las SN tienenmás probabilidades de realizar una compra. Esta información pue-
de ayudar a los profesionales del marketing a ajustar su estrategia publicitaria para dirigirse
mejor a estos consumidores y, así, aumentar las ventas.

Este capítulo se organiza como sigue. En la Sección 4.2 se detalla lametodología propues-
ta. La Sección 4.3 presenta el estudio experimental en un caso de estudio de marketing. La
Sección 4.4 analiza una instancia específica del caso de estudio en marketing para ilustrar
la efectividad de nuestra propuesta. Finalmente, se comunican las principales conclusiones
en la Sección 4.5.

4.2. Metodología propuesta

Las simulaciones de ABM no solo generan KPI a nivel macro, sino que también generan
un registro detallado o roadmapde las acciones de los agentes durante todo el periodo, el cual
puede proporcionarnos información valiosa sobre el comportamiento de los agentes. Esto
implica un gran volumen de datos que describen adecuadamente las dinámicas del sistema
pero que son difíciles de analizar y comprender. Como se detalló en la Sección 2.2, uno de los
propósitos de la XAI es mejorar la comprensión de los modelos de IA, promoviendo tanto la
apertura demodelos de caja negra como potenciando las soluciones demodelos de caja blan-
ca. De hecho, aumentar la transparencia de las soluciones debería incrementar la confianza
en el comportamiento y rendimiento de estas soluciones [DRDSC+23]. En el contexto del
ABM, una comprensiónmás profunda del comportamiento de los agentes facilita la toma de
decisiones de los modeladores y stakeholders en el ABM [DLG+23, ZVC21, PLGHQCCR23].

El objetivo de esta contribución es aumentar la explicabilidad de las salidas de los mode-
los basados en agentes usando técnicas que extraigan conocimiento útil del comportamiento
de los agentes a partir de los datos simulados. En particular, queremos descubrir relaciones
inusuales entre diferentes variables de la población de agentes con respecto a una variable ob-
jetivomediante enfoques de SD. Como semenciona en el Capítulo 2, hay que tener en cuenta
que los algoritmos basados en reglas se usan habitualmente enXAI debido a su fácil interpre-
tación. Su relación natural e intuitiva con el comportamiento humano los convierte en un
enfoque muy adecuado para entender y explicar otros tipos de modelos de IA [BADRD+20].

La Figura 1 representa el proceso propuesto para aplicar SD sobre las salidas del mode-
lo basado en agentes. En primer lugar, se requieren algunas transformaciones de datos para
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adaptar los registros del ABM a una entrada adecuada para el algoritmo de SD (detalladas en
la Sección 4.2.1). En segundo lugar, se aplica un algoritmo de SD para obtener un conjunto
de reglas (Sección 4.2.2). Una vez que se obtiene el conjunto de reglas, se aplica un paso de
filtrado para incrementar su interpretabilidad (Sección 4.2.3). Finalmente, se muestra una
visualización de las reglas filtradas para facilitar el análisis del experto (Sección 4.2.4). Un
experto humano se incorpora al ciclo para proporcionar feedback que ayude a refinar los
resultados de los algoritmos de SD. Por ejemplo, asesorando sobre el rediseño de las trans-
formaciones de datos. El conocimiento extraído durante el proceso puede ser empleado para
entender la dinámica del sistema, mejorar el modelo basado en agentes y desarrollar la toma
de decisiones.

Salida ABM Conjunto
de reglas

Feedback
expertoComprender

y
mejorar

Rediseño

Análisis
experto

Filtrado
de reglas

Preprocesamiento
de datos

ABM Algoritmo SD

Visualización
de reglas

Figura 1: Diagrama de flujo de la metodología propuesta para aplicar SD en ABM.

4.2.1. Diseño del preprocesamiento de datos

El algoritmo de SD requiere un preprocesamiento de datos apropiado para poder detectar
subgrupos de agentes a partir de la salida del modelo basado en agentes. Esta salida consiste
en un registro del roadmap de los agentes para un sistema específico (unmercado virtual en
nuestro caso, ver Sección 4.3).

La salida del modelo consta de un archivo generado a partir de una ejecución de la si-
mulación, en el cual se recopila información sobre el número de veces 𝑥𝑡𝑖,𝑎 que un agente
𝑖 ∈ {1, ..., 𝐼} ha realizado una acción (hablar, escuchar, comprar o recibir impactos publicita-
rios en nuestro caso de estudio) en cada instante de tiempo 𝑡 ∈ {0, ..., 𝑇−1}. Como semuestra
en la Figura 2, inicialmente la salida del modelo basado en agentes consiste en una tabla en
la que cada fila corresponde a la tupla (agente 𝑖, acción 𝑎) y cada columna corresponde a un
instante de tiempo 𝑡.

Nuestro objetivo es que los algoritmos de SD identifiquen grupos de agentes en los que
existan relaciones inusuales entre diferentes variables con respecto a una propiedad de inte-
rés. Para ello, primero debemos definir cuál es esa propiedad de interés y después construir
las variables de entrada y transformar los datos de manera que cada fila corresponda a un
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agente 𝑖. A continuación, se presentan los aspectos clave del diseño, los cuales han evolu-
cionado y se han ajustado a lo largo del proceso en base a los resultados obtenidos en una
experimentación preliminar y las recomendaciones del experto:

1. Variable objetivo. En primer lugar, es necesario determinar qué acción del agente se
considerará para representar la variable objetivo. Por ejemplo, en un modelo basado
en agentes demarketing, podríamos considerar el total de compras realizadas por cada
agente durante todo el periodo como la variable objetivo, entre muchos otros posibles
KPI. Además, es necesario discretizar el rango de valores de la variable objetivo en
clases, eligiendo el númeromás apropiado de clases y el método de discretizaciónmás
adecuado para el conjunto de datos.

2. Variables de entrada. El siguiente paso es construir las variables de entrada que des-
criben la variable objetivo, que serán las acciones de los agentes. Dado que tenemos
las acciones realizadas por cada agente en cada instante de la simulación, debemos
determinar cómo agregar estos instantes. Consideramos una agregación de periodo
completo, es decir, las variables de entrada se construyen como el número total de ve-
ces que un agente 𝑖 realizó una acción 𝑎 durante todo el periodo, siguiendo la fórmula:

𝑦𝑖,𝑎 =
𝑇−1
∑
𝑡=0

𝑥𝑡𝑖,𝑎

El número de variables de entrada sería, por tanto, el número total de acciones de-
sarrolladas por los agentes, 𝐴. Dado que estamos considerando una variable objeti-
vo completamente agregada sin componente temporal, este enfoque completamente
agregado es más consistente y comparable que construir variables donde la tempora-
lidad juega un papel significativo, como la agregación por meses o trimestres. Este
enfoque también reduce el número de variables que el algoritmo necesita considerar.
Finalmente, cuando el algoritmo de SD no admite variables continuas, como ocurre
con SDMap, es imprescindible discretizar estas variables. Para este propósito, se puede
utilizar el algoritmo de Fayyad [FI93] u otrométodo de discretización, como la discreti-
zación de frecuencia uniforme [GLH15], dependiendo de cuál sea más adecuado para
el problema en particular.
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(Agente, Acción)

Agente

Instantes de tiempo

Acciones

Genera registro del agente

Agente
Roadmap del agente

Transformar en entrada del algoritmo SD

Construir variables

ComprarEscucharPublicidad Publicidad Hablar

Figura 2: Preprocesamiento del conjunto de datos desde la salida ABM (tabla superior) a la
entrada del algoritmo de SD (tabla inferior). La salida ABM se genera a partir de las acciones
que cada agente realiza en cada instante (diagrama superior). Las flechas rojas, azules y
verdes representan transformaciones entre tablas.
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4.2.2. Algoritmos de descubrimiento de subgrupos

En esta sección describimos más detalladamente los algoritmos empleados en este traba-
jo, ya introducidos en la Sección 2.3.2.2. Hemos escogido los algoritmos SDMap, NMEEFSD
y FuGePSD, algoritmos habitualmente usados en la literatura.

SDMap. Propuesto en [AP06]. Es un algoritmo exhaustivo que emplea el conocido méto-
do FP-growth [HPY00] para laminería de reglas de asociación con adaptaciones para la tarea
de SD. SDMap incorpora un paso de FP-growth modificado capaz de calcular directamente
la calidad de los subgrupos sin hacer referencia a otros resultados intermedios. El algoritmo
utiliza un umbral de soporte mínimo para reducir eficazmente el espacio de búsqueda. Su
naturaleza exhaustiva garantiza una exploración completa de los posibles subgrupos. SD-
Map solo puede manejar variables categóricas por lo que requiere un paso de discretización
previo de las variables numéricas.

NMEEFSD. Propuesto en [CGdJH10]. Es un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en
sistemas difusos que sigue el enfoque NSGA-II [DPAM02]. Su enfoque multiobjetivo permi-
te la optimización simultánea de diferentes medidas de calidad asociadas a la tarea de SD.
Es capaz de manejar tanto variables numéricas como categóricas sin necesidad de discreti-
zación previa, gracias a su aplicación de la lógica difusa, donde las variables numéricas se
tratan como lingüísticas y los valores se representan con etiquetas difusas.

FuGePSD. Propuesto en [CRRdJ+15]. Es otro destacado algoritmo evolutivo basado en
sistemas difusos. Combina la programación genética con la lógica difusa Emplea un enfo-
que genético competitivo-cooperativo fomentando la competencia y la cooperación entre los
individuos de la población con el fin de descubrir las soluciones óptimas para la tarea de SD.
También es capaz de manejar tanto variables numéricas como categóricas sin necesidad de
discretización previa. A diferencia de NMEEFSD, no es un algoritmo multiobjetivo.

4.2.3. Filtrado de reglas

El paso de filtrado asegura que solo se mantengan las reglas más significativas y fiables
para el análisis, a la par que facilita la interpretabilidad del conjunto de reglas al reducir
el número de reglas. La aplicación de este paso es especialmente necesaria en algoritmos
exhaustivos, como SDMap, que pueden generar una gran cantidad de reglas. Aplicamos dos
filtros de calidad: umbrales de inusualidad y de confianza. Primero, como se indica en la
Sección 2.3.2.1, es deseable que las reglas obtenidas tengan una inusualidad normalizada
mayor que 0.55. Esto se puede observar visualmente representando el espacio ROC, como
se usa en [KL06]. Este método ayuda a descartar reglas poco significativas con una relación
𝑇𝑃𝑅 − 𝐹𝑃𝑅 cercana a la diagonal principal. Esas reglas tienen la misma distribución por-
centual de ejemplos positivos y negativos cubiertos que la distribución en todo el conjunto
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de datos. Como se muestra en la Figura 3, observamos tres áreas diferentes en el espacio
ROC [CdJH18]: área roja (reglas de baja calidad), área amarilla (reglas emergentes pero no
de contraste) y área blanca (reglas óptimas: interesantes, emergentes y de contraste).

Figura 3: Espacio ROC. Las reglas en el área roja tienen𝑁𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 < 0.5, las reglas en el área
amarilla tienen 0.5 < 𝑁𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 < 0.55, y las reglas en el área blanca tienen𝑁𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 > 0.55.

Asimismo, es importante que las reglas tengan una confianza mayor que 0.5 para ase-
gurar que sean fiables. Al superar este umbral de confianza, mejoramos la fiabilidad de los
conocimientos derivados de las reglas, facilitando así una toma de decisiones más precisa.

Después de aplicar estos dos filtros de calidad, aplicamos un tercer filtro para seleccio-
nar las reglas más específicas, es decir, aquellas que no están contenidas en otras, ya que una
regla más específica normalmente es más precisa que unamás general. Además, de esta ma-
nera cada regla aportará información única, evitando redundancias. Aunque sería posible
obtener algunas reglas con demasiadas variables, este efecto se mitiga durante el proceso de
búsqueda al enfatizar la inusualidad, haciendo que este caso sea poco común.

4.2.4. Visualización de reglas

Además de mostrar las reglas obtenidas en forma de texto, añadimos una visualización
intuitiva para facilitar el análisis del experto. La visualización elegida es un dendrograma,
que es un gráfico jerárquico que proporciona una visión clara y sencilla de la estructura de
las reglas. Cada nodo en el dendrograma representa un antecedente de regla, y las aristas
conectan las variables dentro de la misma regla, ilustrando el flujo de una condición a la
siguiente. El color de los nodos hoja indica el valor del consecuente de la regla, permitien-
do una evaluación visual rápida del valor objetivo asociado a cada regla. Esta visualización
representa las relaciones y jerarquías entre las reglas, facilitando al experto la identificación
de patrones y la comprensión de las interconexiones entre diferentes reglas.
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4.3. Caso de estudio: unmodelo demercado basado en agentes

El objetivo de este estudio experimental es aplicar la metodología propuesta en la Sec-
ción 4.2 a un caso de estudio específico y comparar el rendimiento de los algoritmos de SD
más relevantes en diferentes experimentos. En primer lugar, se presenta el modelo de mer-
cado basado en agentes y el conjunto de datos considerado en las Secciones 4.3.1 y 4.3.2, res-
pectivamente. A continuación, en la Sección 4.3.3 se presenta el marco experimental, donde
se describen la configuración de los algoritmos y las medidas de calidad consideradas en el
estudio. Finalmente, la Sección 4.3.4 muestra la comparativa del rendimiento de los algorit-
mos de SD SDMap, FuGePSD y NMEEFSD en los diferentes experimentos.

4.3.1. Modelo de mercado basado en agentes

El modelo de mercado basado en agentes en el que se basan nuestros experimentos es
el propuesto por [MCC19, MBCC21]. Este modelo imita un mercado compuesto por 𝐵 mar-
cas competidoras durante un periodo de tiempo 𝑇. Usando un paso temporal o time-step de
una semana, el modelo simula el comportamiento de 𝐼 agentes y cómo reaccionan ante la
exposición a influencias sociales a través de una SN en un proceso WOM y ante influencias
externas (puntos de contacto o touchpoints) procedentes de canales publicitarios. Puede ob-
tener diferentes resultados principales o KPI, como el volumen de ventas para cada marca.
Los elementos principales del modelo se resumen en la Figura 4.

Vecinos del agente i

El conjunto de touchpoints publicitarios difunde consciencia sobre las B marcas anunciantes

(1) El agente i recibe un impacto de un touchpoint
y puede tomar consciencia sobre la marca
anunciante

(2) El agente i puede difundir su consciencia por
interacciones WOM a sus vecinos 
 

(3) El agente i puede comprar las marcas de las
que es consciente

Agente i

Figura 4: Figura adaptada de [MBCC21]. Resumen y elementos clave del modelo basado en
agentes. Los agentes expuestos a la publicidad de los touchpoints pueden conocer la marca
anunciada, hablar de ella a sus vecinos y comprarla.

El valor de conocimiento o awareness de cada agente indica si el agente conoce o no una
marca en cada instante. Es dinámico porque los agentes pueden ganar o perder el conoci-
miento sobre cualquiermarca en cada paso de la simulación. Los agentes pueden tomar cons-
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ciencia de una marca a través de la publicidad o interactuando con otros agentes mediante
un proceso de difusión WOM. En cada instante, los agentes que conocen una marca toman
la decisión de comprarla o no dependiendo de sus percepciones (por ejemplo, hábitos de
consumo, lealtad o ingresos). Consideran diferentes heurísticas, como se hace en [GCC23],
para elegir una marca del conjunto de marcas de las que el agente 𝑖 es consciente.

Los agentes están conectados a través de una SNartificialmodelada comouna red libre de
escala [BA99]. Como detallamos en la Sección 2.1.3, este tipo de redes se caracteriza por que
solo hay unos pocos nodos en la SN con un número considerablemente alto de conexiones,
conocidos como hubs, mientras que la mayoría de los nodos tienen muy pocas conexiones.

Durante la simulación, los agentes pueden hablar con sus vecinos en la SN y difundir su
conocimiento de las marcas. Esta interacción social se modela como un proceso de conta-
gio en el que la información fluye a través de la red dependiendo de la conectividad de los
nodos [NBW06].

Las influencias externas, como la publicidad, se representan como touchpoints pagados
(es decir, medios de comunicación masivos [GACK+07]) y están parametrizados para de-
finir las diferencias entre medios publicitarios (por ejemplo, SN, televisión y prensa). Los
touchpoints pueden influir en cualquier número de agentes al azar dependiendo del poten-
cial del touchpoint para alcanzar a la población y la inversión de cada marca. El porcentaje
máximo de la población de agentes alcanzados está limitado por las propiedades del propio
touchpoint. Por ejemplo, el porcentaje máximo de la población que una campaña de televi-
sión puede alcanzar está limitado por el porcentaje máximo de la población que realmente
ve televisión.

De manera similar a las interacciones sociales, cada touchpoint tiene un parámetro de
impacto de conocimiento que representa la probabilidad de que el agente tome consciencia
de la marca anunciada después de un único impacto del touchpoint. El modelo también
considera el potencial de un efecto viral o buzz creado por los touchpoints [MCSLC17], que
incrementaría la probabilidad de conversación sobre una marca. Este efecto decae con el
paso del tiempo si no se refuerza

4.3.2. Descripción de los datos

El estudio experimental se llevó a cabo utilizando un conjunto de datos proporcionado
por el software comercial Zio [CCR+23], que emplea ABM para analizar y predecir las di-
námicas de mercado y facilitar la toma de decisiones estratégicas para los profesionales del
marketing. Para garantizar la replicabilidad, este conjunto de datos y recursos adicionales
de apoyo se proporcionan al lector1. El enfoque de ABM implementado por Zio se basa en el
modelo descrito en la subsección anterior. El conjunto de datos considerado es la salida del
modelo para un mercado específico en el sector de la restauración, que consiste en el road-
map de los agentes a lo largo del periodo de simulación, en el cual se recopila información

1El conjunto de datos y los recursos necesarios para la experimentación están disponibles en https://
github.com/eromeroc/Explaining_ABM_SD.git
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sobre varios touchpoints (como publicidad en televisión, SN y promociones en tienda), in-
teracciones de los consumidores (WOM) y compras. En particular, el conjunto de datos está
compuesto por información de 16, 000 agentes y 13 acciones (hablar, escuchar, comprar y
recibir impactos de cualquiera de los 10 touchpoints considerados). Para nuestra experimen-
tación, seleccionamos el KPI compras totales de lamarca como variable objetivo y aplicamos
el preprocesamiento de datos necesario para manejar adecuadamente la salida de ABM:

1. Discretización de la variable objetivo. Es necesario determinar las distintas clases
de la variable objetivo, que en nuestro caso son las compras totales. Las compras están
estrechamente relacionadas con el sector del mercado que estemos considerando, en
este caso, el mercado de la restauración. Los valores de compras serían mucho más
altos en un mercado de consumo masivo y la discretización sería diferente. Se con-
sideraron las siguientes combinaciones para componer los diferentes experimentos
siguiendo las recomendaciones del experto:

Experimento 1 - Dos categorías: (0) si el valor de la variable objetivo es igual a
0, es decir, consumidores que no compran en todo el periodo; y (1) si el valor es
mayor que 0, es decir, consumidores que compran al menos un artículo.
Experimento 2 - Tres categorías: (0) si el valor objetivo es igual a 0; (1) si el valor
objetivo es mayor que 0 y menor que la mediana, es decir, consumidores que
compran solo una vez en todo el periodo; (2) si el valor objetivo es mayor o igual
a la mediana, es decir, consumidores que compran más de una vez en todo el
periodo.
Experimento 3 - Tres categorías: (0) si el valor objetivo es igual a 0; (1) si el valor
objetivo es mayor que 0 y menor o igual que la mediana, es decir, consumidores
que compran una o dos veces en todo el periodo; (2) si el valor objetivo es mayor
que la mediana, es decir, consumidores que compran más de dos veces en todo
el periodo.
Experimento 4 - Cuatro categorías: (0) si el valor objetivo es igual a 0; las tres
categorías restantes (1), (2) y (3) se establecen usando elmétodo de discretización
por frecuencia uniforme.

2. Construcción y discretización de variables de entrada. Las variables de entrada,
agregadas por el periodo completo, se recogen en la Tabla 5. Realizamos la siguiente
discretización en tres categorías siguiendo las recomendaciones del experto:

Ninguno: si el valor de la variable es igual a 0.
Bajo: si el valor de la variable es mayor que 0 y menor que la mediana de la dis-
tribución de la variable.
Alto: si el valor de la variable es mayor o igual a la mediana de la distribución de
la variable.



4.3 Caso de estudio: un modelo de mercado basado en agentes 61

Variables de entrada Descripción

Hablar Nº total de veces que un agente habla sobre la marca

Escuchar Nº total de veces que un agente escucha sobre la marca

TV Short HH Nº total de impactos de TV Short HH recibidos por un agente

TV Short Rest Nº total de impactos de TV Short Rest recibidos por un agente

TV Long HH Nº total de impactos de TV Long HH recibidos por un agente

TV Long Rest Nº total de impactos de TV Long Rest recibidos por un agente

TV Long Agg. HH Nº total de impactos de TV Long Aggregator HH recibidos por un agente

TV Long Agg. Rest Nº total de impactos de TV Long Aggregator Rest recibidos por un agente

OOH Nº total de impactos de publicidad exterior u Out Of Home recibidos por un agente

SN (pagadas) Nº total de impactos de redes sociales (pagadas) recibidos por un agente

SN (orgánicas) Nº total de impactos de redes sociales (orgánicas) recibidos por un agente

Tiendas Nº total de impactos de tiendas o establecimientos recibidos por un agente

Tabla 5: Descripción de las variables de entrada

4.3.3. Marco experimental

En esta sección se presentan la configuración de los parámetros de los algoritmos de SD
empleados durante la experimentación y las medidas de calidad consideradas.

Configuraciónalgoritmos. Los algoritmos seleccionados para los experimentos (SDMap,
NMEEFSD y FuGePSD) se ejecutaron usando las configuraciones de parámetros que se
muestran en la Tabla 6, donde se emplean los valores recomendados en la literatura. Co-
mo hemos mencionado anteriormente, SDMap requiere variables categóricas, mientras que
los algoritmos difusos pueden manejar variables continuas porque trabajan con etiquetas
lingüísticas (3, 5 y 7 en nuestros experimentos preliminares). Se seleccionó la granularidad
que proporcionaba la mejor WRAcc para cada uno de los algoritmos (véase la Tabla 6).

Medidas de calidad analizadas. Los valores mostrados en la tabla de resultados corres-
ponden a la media de las distintas medidas de calidad para cada regla el conjunto de reglas.
Los indicadores considerados son: número de reglas (𝑛𝑟) y número de variables (𝑛𝑣) parame-
dir la concisión;𝑁𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 para medir el interés y la precisión, 𝐶𝑜𝑛𝑓 para medir la precisión,
y 𝑇𝑃𝑅 para medir la generalidad. Además, se incorpora la medida 𝐹𝑃𝑅 para representar re-
glas en el espacio ROC. Aplicamos los tests no paramétricos de Iman-Davenport [ID80] y
Friedman [Fri40] para buscar diferencias significativas. En todos los experimentos se consi-
deró un nivel de significancia 𝛼 = 0.05.
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Algoritmo Parámetro

SDMap Soporte mínimo = 0.05; función de calidad =𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐
NMEEFSD Objetivo 1 =𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐; objetivo 2 = 𝑇𝑃𝑅; nº de etiquetas lingüísticas = 7; tamaño

población = 100; evaluaciones máximas = 10,000; probabilidad de cruce = 0.60;
probabilidad de mutación = 0.10

FuGePSD Fitness =𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐; nº de etiquetas lingüísticas = 3; tamaño población = 100; ge-
neraciones máximas = 1,000; probabilidad de cruce = 0.50; probabilidad de mu-
tación = 0.20; probabilidad de inserción = 0.15; probabilidad de eliminación =
0.15; 𝑤1 = 0.7; 𝑤2 = 0.15; 𝑤3 = 0.15

Tabla 6: Configuración de parámetros para cada algoritmo

4.3.4. Comparación de algoritmos y experimentos

Nuestro objetivo es analizar tanto las diferencias de rendimiento entre los distintos algo-
ritmos de SD considerados y también entre los distintos experimentos correspondientes a
distintas elecciones de diseño para la tarea de aprendizaje automático explicable abordada,
antes del paso de filtrado. Los resultados promedio por algoritmo y experimento para cada
medida de calidad se muestran en la Tabla 7, donde los nombres de los algoritmos se abre-
vian como NM (NMEEFSD), SD (SDMap) y FU (FuGePSD). Se incluye una última columna
con las medias por algoritmo.

La aplicación del test Iman-Davenport presenta diferencias significativas entre algorit-
mos en Conf, TPR y FPR, y no hay diferencias significativas con respecto a NWRAcc. El
ranking de Friedman para cada algoritmo en cada medida de calidad se presenta en la Figu-
ra 5. El valor mínimo se considera el mejor. Observamos que, en el caso de estudio actual,
SDMap es significativamente mejor que NMEEFSD y FuGePSD en Conf y FPR, mientras
que FuGePSD es significativamente mejor que NMEEFSD y SDMap en TPR.
La Tabla 7 y la Figura 6 nos permiten extraer las siguientes conclusiones:

En cuanto a la comprensibilidad de los resultados, podemos observar que los métodos
basados en algoritmos evolutivos NMEEFSD y FuGePSD obtienen un número de re-
glas mucho menor que SDMap. Además, el número de variables de las reglas también
es menor. De hecho, NMEEFSD y FuGePSD representan el conocimiento adquirido
con sólo 13 y 6 reglas, respectivamente, mientras que el algoritmo SDMap obtienemás
de 400 reglas. Esta representación es muy compleja para proporcionársela a los exper-
tos, es necesario aplicar el paso de filtrado para reducir el número de reglas.

El interés de las reglas se representa mediante la medida de calidad NWRAcc. El al-
goritmo NMEEFSD obtiene la mejor media con un valor ligeramente superior al del
algoritmo SDMap.
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Métrica Algoritmo Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Media

SD 605 450 424 365 461

nr NM 10 16 11 15 13

FU 3 7 6 8 6

SD 2.32 2.17 2.07 2.06 2.18

nv NM 1.40 1.37 1.36 1.40 1.38

FU 2.00 1.57 1.67 1.62 1.67

SD 0.5155 0.5214 0.5173 0.5192 0.5181

NWRAcc NM 0.5247 0.5206 0.5225 0.5179 0.5210

FU 0.5344 0.5109 0.5026 0.5030 0.5091

SD 0.1568 0.1980 0.2076 0.2198 0.1910

TPR NM 0.6487 0.6168 0.6335 0.6275 0.6295

FU 0.6495 0.8173 0.8284 0.7861 0.7887

SD 0.5652 0.4757 0.4444 0.4478 0.4923

Conf NM 0.5073 0.3815 0.4316 0.362 0.4107

FU 0.5423 0.4178 0.4018 0.3601 0.4101

Tabla 7: Resultados promedio por algoritmo y experimento para cada métrica de calidad. La
última columna muestra la media por algoritmo.

Con respecto al balance entre generalidad y precisión, es muy difícil decidir cuál es el
mejor algoritmo, ya que los algoritmos evolutivos (NMEEFSD y FuGePSD) obtienen
buenos resultados en generalidad, mientras que SDMap es el mejor algoritmo en con-
fianza. Esta afirmación se debe en sí misma a las reglas que se han obtenido en los
distintos experimentos. Por lo tanto, las necesidades de los expertos guiarán el estudio
posterior de este problema.

Si observamos las áreas ROC, hay una clara diferencia entre algoritmos: SDMap obtie-
ne numerosas reglas que se encuentran en la zona blanca para los cuatro experimentos,
es decir, reglas con una buena relación entre TPR y FPR, y con NWRAcc superior a
0.55. Sin embargo, NMEEFSD y FuGePSD sólo obtienen una regla cada uno en la zona
blanca para el experimento 2 y el experimento 1, respectivamente. Aunque los resul-
tados de TPR de SDMap son bajos y proporciona un número muy elevado de reglas
para analizar, la inusualidad y la relación TPR/FPR indican que las reglas obtenidas
por SDMap pueden ser más interesantes para el caso de estudio que aquellas extraídas
por los algoritmos evolutivos que son más genéricas y menos interesantes para este
problema.
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Figura 5: Ranking de Friedman de los algoritmos analizados. Para cadamedida, el algoritmo
con el valor mínimo se considera el mejor.
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(a) Experimento 1, SDMap (b) Experimento 1, NMEEFSD (c) Experimento 1, FuGePSD

(d) Experimento 2, SDMap (e) Experimento 2, NMEEFSD (f) Experimento 2, FuGePSD

(g) Experimento 3, SDMap (h) Experimento 3, NMEEFSD (i) Experimento 3, FuGePSD

(j) Experimento 4, SDMap (k) Experimento 4, NMEEFSD (l) Experimento 4, FuGePSD

Figura 6: Curvas ROC para cada experimento y algoritmo. Los puntos en el área roja co-
rresponden a reglas con𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 < 0, 5, los puntos del área amarilla representan reglas con
0, 5 < 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 < 0, 55, y los puntos restantes corresponden a reglas con𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 > 0, 55.
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4.4. Análisis experto sobre el caso de estudio

En esta sección, seleccionamos una instancia concreta del caso de estudio y, mostrando
las reglas obtenidas por el algoritmo seleccionado, las analizamos desde el punto de vista
de un experto en marketing. Pretendemos mostrar la eficacia de la metodología propuesta
mediante la demostración de la utilidad práctica de las reglas generadas para obtener insights
valiosos sobre el mercado analizado.

Seleccionamos las reglas obtenidas por SDMap, ya que en este caso de estudio es el úni-
co algoritmo que proporciona reglas que superen el filtro de inusualidad. Este conjunto de
reglas tiene buena precisión, inusualidad y ratio TPR/FPR. Estasmétricas son demayor inte-
rés para el problema actual. El conjunto inicial de se reduce filtrándolas mediante umbrales
de calidad para la inusualidad (𝑁𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 > 0.55) y la confianza (𝐶𝑜𝑛𝑓 > 0.5), y seleccionan-
do aquellas reglas más específicas (es decir, aquellas no contenidas en otras). Además, nos
centramos en el experimento 2 por ser el que tiene un mayor número de reglas tras el filtra-
do y el que proporciona un conocimiento más valioso para los profesionales del marketing.
Tras aplicar todos los filtros, reducimos el conjunto de reglas de 450 a 23.

En el experimento 2, la variable objetivo se dividió en tres categorías teniendo en cuenta
el número de compras: agentes que no compran (ninguna compra), agentes que compran
solo una vez (una compra) y agentes que compran más de una vez (más de una compra). La
Tabla 8 muestra el conjunto de reglas seleccionadas, incluyendo tanto la composición de la
regla como sus medidas. Para proporcionar una visión más clara y sencilla de la estructura
de las reglas para el experto, incluimos un gráfico jerárquico en la Figura 7. Al analizar estas
reglas podemos observar los hechos descritos a continuación.

Como se ha dicho, obtuvimos 23 reglas con un buen equilibrio entre generalidad y fia-
bilidad. En particular, obtuvimos 20 reglas para la categoría más de una compra y tres para
la categoría ninguna compra. Por lo tanto, no obtuvimos reglas para todos los valores de la
variable objetivo debido a los umbrales de calidad establecidos. Esto significa que no hay
reglas fiables y de interés para la categoría una compra. Esto es común en SD, ya que este
enfoque de XAI no busca obtener patrones genéricos en el dominio de aplicación, sino des-
cubrir conocimiento específico e interesante. Las reglas seleccionadas tienen unmáximo de
tres variables en el antecedente, lo que las hace fácilmente interpretables.

Para la categoríamás de una compra, la regla con los NWRAcc y TPRmás altos es𝑅1, que
relaciona que los agentes que hablan y escuchan mucho sobre una marca pero no reciben
ningún impacto del touchpoint Tiendas, compran más de una vez. La regla más fiable es
𝑅13, que indica que los agentes que hablan y escuchanmucho sobre una marca y reciben un
impacto bajo del touchpoint TV Long Agg. HH suelen comprar más de una vez.

Para la categoría no compra, la regla 𝑅21 indica que los agentes que hablan y escuchan
poco sobre unamarca no suelen comprar el producto. Esta regla es la que alcanza los valores
más altos para NWRAcc, Conf y TPR. Aunque parezca una regla obvia, la presencia de este
tipo de reglas ayuda a aumentar la confianza en el conocimiento extraído de la salida del
algoritmo.
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Regla NWRAcc Conf Sens

𝑅1: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y Tiendas = Ninguno→ Compras >1 0.5850 0.5196 0.3569

𝑅2: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y OOH = Ninguno→ Compras >1 0.5597 0.5214 0.2491

𝑅3: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Short Rest = Alto→ Compras >1 0.5693 0.5745 0.2472

𝑅4: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Agg. Rest = Ninguno→ Compras >1 0.5689 0.5850 0.2398

𝑅5: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (pagadas) = Alto→ Compras >1 0.5524 0.5082 0.2296

𝑅6: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Short HH = Alto→ Compras >1 0.5559 0.5306 0.2258

𝑅7: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (orgánicas) = Alto→ Compras >1 0.5528 0.5160 0.2249

𝑅8: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Agg. HH = Alto→ Compras >1 0.5583 0.5524 0.2203

𝑅9: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Rest = Alto→ Compras >1 0.5524 0.5210 0.2193

𝑅10: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (orgánicas) = Bajo→ Compras >1 0.5546 0.5427 0.2128

𝑅11: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Short HH = Bajo→ Compras >1 0.5506 0.5205 0.2119

𝑅12: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (pagadas) = Bajo→ Compras >1 0.5555 0.5578 0.2063

𝑅13: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Agg. HH = Bajo→ Compras >1 0.5524 0.5920 0.1794

𝑅14: Hablar = Alto y Tiendas = Ninguno y TV Long Agg. Rest = Ninguno→ Compras >1 0.5557 0.5757 0.1980

𝑅15: Hablar = Alto y Tiendas = Ninguno y TV Short Rest = Alto→ Compras >1 0.5514 0.5512 0.1952

𝑅16: Hablar = Alto y TV Long HH = Alto→ Compras >1 0.5625 0.5134 0.2677

𝑅17: Hablar = Alto y TV Long Rest = Ninguno→ Compras >1 0.5516 0.5188 0.2175

𝑅18: Hablar = Alto y TV Long Rest = Bajo→ Compras >1 0.5524 0.5236 0.2165

𝑅19: Hablar = Alto y OOH = Alto→ Compras >1 0.5557 0.5461 0.2147

𝑅20: Hablar = Alto y TV Long HH = Ninguno→ Compras >1 0.5559 0.5714 0.2007

𝑅21: Escuchar = Bajo y Hablar = Bajo→ Compras = 0 0.5699 0.5727 0.4015

𝑅22: Escuchar = Bajo y Tiendas = Ninguno→ Compras = 0 0.5510 0.5464 0.3706

𝑅23: Hablar = Bajo y Tiendas = Ninguno→ Compras = 0 0.5532 0.5654 0.3244

Tabla 8: Reglas obtenidas para una instancia concreta del caso de estudio mediante el algo-
ritmo SDMap.

Respecto a la estructura de las reglas, las variables relacionadas con eventos de hablar y
escuchar están normalmente presentes en todos los antecedentes de las reglas. Su importan-
cia es clara. Cuando los agentes hablan y escuchan mucho sobre una marca, sus compras
son más altas, como se ve en las reglas 𝑅1 a 𝑅13. Por el contrario, cuando los agentes no ha-
blanmucho sobre unamarca, no hay compras, como se ve en las reglas 𝑅21 a 𝑅23. Este hecho
refuerza la relevancia del efecto WOM en el mercado actual.

La estructura básica representada por los eventos de hablar y escuchar (proceso WOM)
se combina con el resto de las variables (touchpoint) en las reglas, permitiéndonos analizar
diferentes comportamientos del mercado. Como se muestra en diferentes subconjuntos de
reglas en las Tablas 9, 10 y 11, los touchpoints afectan a los agentes de diferentes maneras.
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Conjunto de reglas

Hablar = Alto

Escuchar = Bajo

Hablar = Bajo

Escuchar = Alto

Tiendas = Ninguno

TV Long HH = Alto

TV Long Rest = Ninguno

TV Long Rest = Bajo

OOH = Alto

TV Long HH = Ninguno

Tiendas = Ninguno

Hablar = Bajo

Tiendas = Ninguno

OOH = Ninguno

TV Short Rest = Alto

TV Long Agg. Rest = Ninguno

SN (pagadas) = Alto

TV Short HH = Alto

SN (orgánicas) = Alto

TV Long Agg. HH = Alto

TV Long Rest = Alto

SN (orgánicas) = Bajo

TV Short HH = Bajo

SN (pagadas) = Bajo

TV Long Agg. HH = Bajo

Tiendas = Ninguno

TV Short Rest = Alto

TV Long Agg. Rest = Ninguno

Compras = 0

Compras > 1

Figura 7: Gráfico jerárquico que representa la estructura del conjunto de reglas obtenidas
para una instancia concreta del caso de estudio. Cada nodo representa un antecedente, y las
aristas conectan variables dentro de la misma regla. El color de los nodos de las hojas indica
el valor del consecuente (es decir, las compras): rojo para ninguna compra y verde paramás
de una compra.

Variables cuyo valor alto implica más de una compra. Estas reglas, mostradas en la
Tabla 9, representan subgrupos de agentes que recibieron muchos impactos de estos touch-
points y, por lo tanto, compran más de una vez. Por ejemplo, observamos este comporta-
miento en las reglas 𝑅3 y 𝑅9 que corresponden a los touchpoints TV Short Rest y TV Long
Rest, respectivamente.

Regla

𝑅3: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Short Rest = Alto→ Compras >1

𝑅9: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Rest = Alto→ Compras >1

Tabla 9: Subconjunto de reglas de una instancia concreta del caso de estudio donde un alto
número de impactos de un touchpoint implica más de una compra.
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Variables cuyos valores alto y bajo implican más de una compra. En este caso, in-
dependientemente de la intensidad de los touchpoints, los agentes compran más de una vez
(ver Tabla 10). Por ejemplo, observamos este hecho en las reglas 𝑅5, donde el touchpoint SN
(pagadas) tiene un valor alto, y 𝑅12, donde el mismo touchpoint tiene un valor bajo. Esto
también ocurre con el touchpoint SN (orgánicas) en las reglas 𝑅7 y 𝑅10, TV Long Agg. HH
en las reglas 𝑅8 y 𝑅13, y TV Short HH en las reglas 𝑅6 y 𝑅11. Este análisis nos permite iden-
tificar touchpoints altamente influyentes en el mercado actual que, independientemente de
su volumen, pueden impulsar a los agentes a incrementar sus compras. Por un lado, para
ciertos subgrupos de consumidores es posible incentivarlos a comprar más de una vez con
pocos impactos. Por otro lado, para otros subgrupos de consumidores se necesita un mayor
número de impactos para alcanzar el mismo nivel de compras.

Regla

𝑅5: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (pagadas) = Alto→ Compras >1

𝑅6: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Short HH = Alto→ Compras >1

𝑅7: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (orgánicas) = Alto→ Compras >1

𝑅8: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Agg. HH = Alto→ Compras >1

𝑅10: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (orgánicas) = Bajo→ Compras >1

𝑅11: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Short HH = Bajo→ Compras >1

𝑅12: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y SN (pagadas) = Bajo→ Compras >1

𝑅13: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Agg. HH = Bajo→ Compras >1

Tabla 10: Subconjunto de reglas de una instancia concreta del caso de estudio donde un
número alto y bajo de impactos de un touchpoint implica más de una compra.

Variables no asociadas positivamente amás de una compra. Como semuestra en las
reglas de la Tabla 11, este comportamiento está vinculado a los touchpoints Tiendas en la re-
gla𝑅1,OOH en la regla𝑅2, yTVLongAgg. Rest en la regla𝑅4. En estos casos, el conocimiento
adquirido es útil para descubrir touchpoints ineficientes del mercado.

Regla

𝑅1: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y Tiendas = Ninguno→ Compras >1

𝑅2: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y OOH = Ninguno→ Compras >1

𝑅4: Hablar = Alto y Escuchar = Alto y TV Long Agg. Rest = Ninguno→ Compras >1

Tabla 11: Subconjunto de reglas de una instancia concreta del caso de estudio que muestran
touchpoints que no están asociados positivamente con más de una compra.

Finalmente, resumimos las conclusiones generales extraídas de las observaciones y aná-
lisis realizados sobre los diferentes subconjuntos de reglas. Cabe destacar los siguientes as-
pectos:
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En este mercado, uno de los principales factores para obtener ventas para una marca
es la comunicación social entre los consumidores objetivo. Como hemos observado a
través de las reglas, aquellos impactos publicitarios que refuerzan la viralidad de una
marca son capaces de aumentar notablemente el número de compras de la marca. Por
lo tanto, el análisis refuerza la importancia del WOM en impulsar las compras en una
representación de mercado del sector de la restauración.

Las reglas permiten evaluar la efectividad de los distintos touchpoints. Por ejemplo,
como podemos ver que las reglas que muestran valores altos para la variable TV Short
Rest están asociadas con más de una compra, podemos inferir que este touchpoint es
un canal de marketing efectivo, al menos en ciertos grupos de consumidores. Por otra
parte, es posible identificar canales publicitarios que no son eficientes. Hay subgrupos
de consumidores en los que ciertos touchpoints no están asociados positivamente con
compras (por ejemplo,OOH). Este conocimiento puede ayudar a los profesionales del
marketing a redirigir el presupuesto y las campañas hacia los canales más efectivos
del mercado específico.

Podemos identificar grupos de consumidores objetivo y ajustar microestrategias para
cada uno de ellos. Por ejemplo, hay un grupo de consumidores que, al recibir un al-
to impacto del touchpoint SN (orgánicas), realizan más de una compra, mientras que
otros consumidores alcanzan el mismo nivel de compras habiendo recibido un impac-
to bajo del mismo touchpoint. Identificar estos subgrupos puede ayudar a dirigir las
estrategias más adecuadas para cada uno. Además, al analizar las reglas que no inclu-
yen la variable (por ejemplo, SN (orgánicas)), los profesionales del marketing pueden
identificar otros grupos de consumidores que pueden no ser tan receptivos a las cam-
pañas de SN orgánicas, y dirigirse a ellos con diferentes estrategias de marketing. Es-
ta segmentación permite una optimización más efectiva de los recursos y una mejor
orientación de las campañas publicitarias.

4.5. Conclusiones

En este capítulo hemos propuesto una metodología XAI basada en la aplicación de SD
para extraer reglas interesantes e interpretables a partir de los resultados a nivel micro de
las simulaciones de ABM, con el objetivo final de interpretar mejor el comportamiento de
los agentes. La metodología propuesta engloba pasos de preprocesamiento de datos, aplica-
ción del algoritmo de SD, filtrado de reglas y visualización, junto con la integración de un
experto humano en el proceso para proporcionar feedback que ayude a refinar los resultados.
Aunque la metodología es genérica para cualquier modelo basado en agentes calibrado y va-
lidado, en este capítulo se ha aplicado a un caso de estudio real de ABM en marketing para
demostrar su efectividad. Analizamos la integración de diferentes algoritmos de SD (espe-
cíficamente SDMap, NMEEFSD y FuGePSD). Finalmente, estudiamos las reglas obtenidas
para una instancia concreta del caso de estudio desde la perspectiva de un experto en mar-
keting, confirmando su utilidad práctica para obtener información valiosa sobre el mercado
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analizado. El estudio experimental se realizó con un conjunto de datos resultante de una
simulación específica de una empresa proporcionada por el software Zio [CCR+23]. Este
trabajo nos ha llevado a los siguientes hallazgos:

La metodología propuesta es fácil de aplicar y generalizable. Los pasos detallados en
nuestra metodología se pueden seguir y adaptar fácilmente a diferentes áreas, lo que
la convierte en una herramienta versátil para analizar las salidas de modelos basados
en agentes en distintos dominios.

Elmecanismode filtrado integrado ennuestrametodología funciona bien, asegurando
que solo se mantengan las reglas más significativas y fiables para el análisis a la vez
que reduce significativamente el número de reglas, lo que hace que el análisis sea más
interpretable.

El paso de visualización de reglas facilita el análisis por parte de los expertos. Las reglas
extraídas se presentan en un formato claro y accesible, lo cual ayuda en su interpreta-
ción.

La comparación entre algoritmos es difícil ya que cada uno destaca en algún aspecto.
Sin embargo, SDMap es el más ventajoso en nuestro problema porque la inusualidad
(medida clave en SD) de las reglas obtenidas es de más interés para este contexto que
las reglas genéricas obtenidas por los algoritmos evolutivos.

Para la instancia seleccionada del caso de estudio, obtuvimos reglas interesantes con
un buen equilibrio entre generalidad y fiabilidad. Además, como máximo tienen tres
variables en el antecedente, lo que las hace fácilmente interpretables.

Desde un punto de vista de marketing, reforzamos la idea que la interacción WOM
entre los agentes es un motor clave de las ventas en el mercado de la restauración ana-
lizado. También descubrimos que los touchpoints afectan a los agentes de diferentes
maneras y que algunos canales publicitarios no están asociados positivamente con las
compras. Las reglas obtenidas nos permiten evaluar la efectividad de los canales de
marketing e identificar grupos de clientes objetivo y potenciales áreas de oportunidad
para la empresa, lo que ayuda a los profesionales del marketing a ajustar su estrategia.

Nuestrametodología tiene ciertas limitaciones y factores clave para su aplicación exitosa.
Una limitación es la necesidad de la intervención de expertos para asegurar una aplicación
efectiva. Además, se pueden generar demasiadas reglas, pero gracias al mecanismo de filtra-
do, podemos mejorar la interpretabilidad para los expertos en cuanto al número de reglas
obtenidas y así facilitar su análisis. Otro inconveniente es que la agregación de datos durante
todo el período puede resultar en la pérdida de información, como puntos de inflexión en el
comportamiento de los agentes.

Para aplicar nuestra metodología con éxito, es esencial que nos aseguremos de usar un
conjunto de datos generado por unmodelo basado en agentes calibrado y validado. Además,
no se recomienda usar solo un algoritmo de SD, ya que no es universal. Emplear y comparar
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múltiples métodos puede ayudar a determinar la opción que mejor se ajusta al problema.
También es importante contar con un experto en el área de aplicación que pueda proporcio-
nar orientación durante la fase de diseño inicial, para la toma de decisiones y para interpretar
los resultados de manera efectiva. Al abordar estas limitaciones y considerar estos factores
clave, podemos mejorar la efectividad y precisión de nuestra metodología.
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Capítulo 5

Propuesta III: Focalización de
micropolíticas de incentivos para la
adopción de tecnologías verdes con
ABM

En este capítulo se propone la aplicación de estrategias de focalización de incentivos
con ABM para fomentar la adopción de tecnologías sostenibles en la industria marí-
tima. Tras la introducción, se presenta el estado del arte sobre el uso de ABM en la
adopción de tecnologías verdes y focalización. Luego, se describe el modelo propues-
to y los datos empleados en los experimentos, seguidos de la presentación y análisis de
los resultados principales. Posteriormente, se discuten las implicaciones del trabajo y,
finalmente, se resumen las conclusiones obtenidas.
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5.1. Introducción

En este capítulo presentamos la tercera y última contribución de esta tesis donde abor-
damos un problema práctico y relevante en el área de adopción de tecnologías sostenibles
en de la industria marítima. Esta contribución se centra en el diseño de políticas de foca-
lización de incentivos para fomentar la adopción de estas tecnologías, usando ABM para
evaluar la efectividad de las estrategias. Además, se incorporan técnicas de visualización de
XAI para mejorar la comprensión de la relación entre diferentes escenarios, políticas y sali-
das del modelo. Esta integración potencia el papel del ABM como herramienta para la toma
de decisiones, ya que permite optimizar la efectividad de las políticas diseñadas y obtener
conocimiento fundamental para la planificación de políticas.

La industria marítima es una gran contribuyente a las emisiones de gases de efecto inver-
nadero, a pesar de los esfuerzos por introducirmejoras tecnológicas y prácticas de transporte
más sostenibles [Lis15, LLWC13]. Los costes de ampliación y las limitaciones de producción
dificultan la adopción de estas tecnologías a gran escala. Estudios recientes cuestionan el
impacto de los marcos regulatorios debido a sus complejidades financieras, sugiriendo la
necesidad de soluciones inteligentes de ingeniería financiera y de incentivos a nivel micro
adaptados a empresas navieras o embarcaciones específicas [Sch22, CHL23]. El uso de po-
líticas de incentivos, como los subsidios, parece ser una forma de aumentar la adopción de
tecnologías verdes, aunque no hay demasiada literatura al respecto. Se ha demostrado que
los subsidios institucionales son esenciales para equilibrar las dinámicas del mercado hasta
que ya no sean necesarios [ZTWZ24]. Los subsidios en la industria marítima mejoran las
ganancias, la sostenibilidad y el bienestar social, y pueden estabilizar las dinámicas del mer-
cado en comparación con otros tipos de regulaciones [HLZ23]. Sin embargo, la cuestión de
cómo elegir mejor los destinatarios de los subsidios para mejorar la eficacia en la promoción
de tecnologías verdes sigue sin respuesta.

Para abordar esta laguna de conocimiento, la pregunta que nos planteamos es cómo se
pueden utilizar de manera más eficiente los subsidios para la adopción de tecnologías sos-
tenibles. Nuestra propuesta es resolver este problema optimizando la selección de benefi-
ciarios de los subsidios dentro de una población heterogénea de posibles adoptantes. Por
lo tanto, en lugar de distribuir uniformemente los incentivos entre todas las embarcacio-
nes, proponemos asignarlos estratégicamente para optimizar el uso de recursos y el impacto.
Nuestro estudio se centra en la adopción de Tecnología de Propulsión Eólica (WPT, por sus
siglas en inglés) [TR23] como tecnología verde, dada su importancia y la disponibilidad de
datos sobre la tecnología. En concreto, se considera la readaptación de las embarcaciones
más antiguas frente a la integración de la WPT en las embarcaciones nuevas, dados los cos-
tes de construcción y el riesgo de que la WPT no funcionen como se espera [BÖBN17]. Aún
así, una de las barreras más importantes para adoptar esta tecnología son los costes de insta-
lación, por lo que los subsidios del estudio están destinados a mitigar dichos costes.

Por tanto, nuestro modelo se centra en aplicar políticas de focalización [RMPS22] a un
conjunto reducido de posibles adoptantes que obtienen subsidios para los costes de insta-
lación de la WPT. Se usa ABM [Bon02] para simular cómo se adopta la WPT al aplicar las
políticas de focalización. La capacidad del ABM para representar la interacción entre agen-
tes facilitan la inclusión de actividades de networking o red de contactos como una forma
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de aumentar el conocimiento sobre la tecnología, dada su importancia en la adopción de
tecnologías verdes [JPM+17].

Nuestra propuesta tiene como objetivo extender el diseño previo de [CHL23] incorporan-
do una forma de dirigir las políticas de incentivos a un conjunto limitado de agentes clave o
semillas. La decisión de adoptar o no se basa en una función de utilidad que combina facto-
res sociales y económicosmediante un factormodulador, pero un posible adoptante necesita
previamente tener conocimiento de la tecnología. Diseñamos varias políticas de incentivos,
considerando diferentes atributos de las embarcaciones para identificar a los agentes clave
a los que se deben dirigir los incentivos. Se consideran factores como la edad de las embar-
caciones, su consumo de energía y su conectividad dentro de la red para asegurar que los
incentivos se dirijan a las embarcaciones con mayor probabilidad de adoptar la WPT y que
también sean capaces de contribuir a su difusión.

A través de simulaciones basadas en agentes, se analizan las diferentes estrategias de
focalización para entender cuáles superan a las demás y también se comparan con la estra-
tegia de asignar subsidios a todas las embarcaciones. Los experimentos también evalúan la
eficacia de las políticas diseñadas en diferentes escenarios, incluyendo variaciones en los
precios del combustible, en la densidad de la SN, las distancias de navegación, los subsidios
y el porcentaje de embarcaciones seleccionadas. Los impactos potenciales de estos escena-
rios se estudian utilizando curvas S-ICE, una modificación de las curvas ICE presentadas
en la Sección 2.2.2. Esta técnica de XAI nos proporcionará una comprensión más profunda
de cómo se comportan las políticas de focalización bajo diferentes escenarios, permitiendo
optimizar la efectividad de las mismas y mejorar la confianza de los responsables del diseño
de las políticas de incentivos.

El capítulo está estructurado como sigue. En primer lugar, la Sección 5.2 proporciona
un estado del arte sobre el uso del ABM en la adopción de tecnologías verdes y focalización.
La Sección 5.3 describe el modelo propuesto. La Sección 5.4 describe el diseño de la expe-
rimentación (datos reales utilizados y configuración de parámetros); además, esta sección
muestra y analiza los resultados principales alcanzados. La Sección 5.5 discute los principa-
les hallazgos derivados de la experimentación. Finalmente, la Sección 5.6 resume las prin-
cipales conclusiones del estudio realizado, así como los posibles trabajos futuros a partir de
las limitaciones que presenta el trabajo llevado a cabo.

5.2. Estado del arte del ABM para la adopción de tecnologías
verdes y focalización de incentivos

Como mencionamos en la Sección 2.1.4, el ABM se ha convertido en un método popu-
lar para analizar la adopción de tecnologías verdes y las políticas de promoción para dichas
tecnologías [RRB24]. Una de las tecnologías verdes más estudiadas en la literatura de ABM
ha sido la adopción de vehículos eléctricos [STÁ+12, ML14, HLZ+21] y combustibles alter-
nativos en la industria automovilística [ZGG11, SKGV15]. En [RH16] se presenta una revi-
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sión centrada en las elecciones energéticas de los consumidores con un énfasis particular
en cómo crear y promover la adopción de tecnologías verdes utilizando ABM. En [HC19] se
proporciona una revisión de la adopción de eficiencia energética usando ABM, destacando
cómo estos modelos pueden ayudar a formular recomendaciones de políticas concretas, co-
mo reducciones de impuestos. En [SZE+20] se explora la relación entre la calidad de la infor-
mación para los usuarios potenciales y la aceptación tecnológica entre pequeñas ymedianas
empresas, y cómo las redes interempresariales se relacionan con el flujo de información y la
calidad de la difusión tecnológica.

Concretamente en la industria marítima, el ABM se ha utilizado para analizar políticas
que promuevan la difusión de tecnologías de transporte más limpias. En [KPR19] se anali-
zan la división de incentivos de agentes con información imperfecta y su relación con las
políticas climáticas y energéticas en la difusión de un tipo deWPT. En [CHL23] se usa ABM
para estudiar los efectos de diferentes escenarios de políticas y mercados (es decir, subsi-
dios, precios del combustible y networking) en la adopción de soluciones de readaptación
de WPT, incluyendo tres opciones de WPT. Más recientemente, en [MSK24] se propone
MATISSE-SHIP, un modelo basado en agentes que muestra los impactos potenciales de la
readaptación en la industria marítima y las barreras e incentivos que pueden afectar la adop-
ción de tecnologías de bajas emisiones.

La literatura de ABM también ha explorado los factores que impulsan la adopción de
tecnologías sostenibles. Los agentes deciden adoptar basándose en factores internos, como
beneficios y capacidad, así como factores externos vinculados con las relaciones y redes entre
agentes [KGSW12, ZV19]. En [KPMS+14] se destaca el papel de la opinión del consumidor y
su susceptibilidad al cambio como factores clave. En [PM20] se sugiere que se necesita una
mejor comprensión de las intenciones del usuario y cómo estas intenciones se traducen en
comportamiento. En [BJSWW16] se centran en la importancia de los factores sociales y la
dificultad de participar en la adopción de productos y prácticas sostenibles.

El papel social en la adopción es importante y, dentro de este marco, la identificación
de actores clave y el desarrollo de estrategias para dirigirse a ellos pueden influir y acele-
rar significativamente la difusión de información y la adopción de innovaciones [MB17].
Aunque hay numerosos ejemplos de ABM sobre estrategias de focalización para la difusión
de innovaciones [DJBJ07, VEJL11, CKWZ21], hay menos investigación sobre focalización
de agentes centrada en políticas de incentivos y específicamente para energía y tecnología
verdes. El ejemplo más cercano es el modelo de [RMPS22]. Los autores usaron ABM para
estudiar varias estrategias de focalización basadas en redes interempresariales. Las empre-
sas seleccionadas reciben información sobre tecnología verde, tras lo cual deciden si quieren
adoptarla o no.

5.3. Metodología propuesta

Esta sección proporciona una descripción detallada del modelo propuesto para la adop-
ción de WPT y la aplicación de políticas de focalización. En primer lugar, la Sección 5.3.1
presenta el esquema general del modelo. La Sección 5.3.2 explica cómo incorporar políticas
de focalización en el modelo. A continuación, las Secciones 5.3.3, 5.3.4 y 5.3.5 describen los
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módulos principales del modelo.

5.3.1. Estructura general del modelo

El modelo basado en agentes representa una población de 𝑁 embarcaciones y simula la
adopción deWPT durante un periodo de tiempo 𝑇. Cada instante de tiempo 𝑡 ∈ {0, ..., 𝑇 −1}
de la simulación representa un mes. Al principio de la simulación, todas las embarcaciones
𝑖 ∈ {1, ..., 𝑁} tienen tecnología basada en combustible por defecto, por lo que no se consi-
deran adoptantes iniciales, dada la baja tasa de adopción real de WPT en la industria marí-
tima. La simulación sigue tres fases diferentes: focalización de incentivos, conocimiento de
la WPT y adopción final por las embarcaciones. Es importante destacar que las embarcacio-
nes deben conocer la existencia de la tecnología para ser capaces de adoptarla. Una vez que
conocen la tecnología, deciden si la adoptan utilizando una heurística de adopción que com-
bina factores económicos y sociales. El diagrama de flujo principal del modelo propuesto se
ilustra en la Figura 1.

La WPT a adoptar se caracteriza por un conjunto de características a ser consideradas
por los propietarios de las embarcaciones de la población. El conjunto incluye el coste men-
sual de mantenimiento de la tecnología (𝐶), los costes de instalación o capital (𝐾) y el ratio
de reducción del consumo de combustible cuando se instala la WPT (𝜎 ∈ [0, 1]). Estas ca-
racterísticas son fijas para todo el período de simulación y para todas las embarcaciones de
la población cuando toman la decisión de adoptar o no la tecnología.

En contraste, la población de embarcaciones pertenece a diferentes propietarios y tiene
características heterogéneas. Las principales características de cada embarcación 𝑖 son las
siguientes:

𝑦0𝑖 ∈ {1, ..., 𝑌} representa la edad de la embarcación en años al comienzo de la simula-
ción 𝑡 = 0. La edad de las embarcaciones se usa para calcular los meses restantes de
uso (𝑟𝑖) con una vida útil máxima global de 30 años (𝑌 = 30).

𝐸𝐶𝑖 representa el consumo de energía (es decir, combustible) esperado de la embarca-
ción 𝑖 bajo condiciones climáticas y operaciones marítimas promedio.

𝑎𝑡𝑖 ∈ {0, 1} indica si la embarcación 𝑖 conoce la tecnología (𝑎𝑖 = 1) o no (𝑎𝑖 = 0). Esta
variable es dinámica y puede cambiar en cada instante de tiempo 𝑡. Proporcionaremos
más detalles en la Sección 5.3.3.

Además, la población de𝑁 embarcaciones se encuentra conectada a través de una SN ar-
tificial [WS98, BA99], que representa las relaciones entre las embarcaciones. En particular,
elegimos una red libre de escala [BA99] dada su proximidad a las SN reales. Como deta-
llamos en la Sección 2.1.3, este tipo de redes se caracteriza por que la mayoría de los nodos
tienen pocas conexiones, mientras que algunos nodos, conocidos como hubs, tienenmuchas
conexiones.
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Figura 1: Diagrama de flujo de la adopción de WPT para una sola embarcación, aplicable a
todas las embarcaciones de la población.
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5.3.2. Selección de embarcaciones para políticas de focalización

Para abordar el objetivo de aplicar políticas de micro-incentivos, necesitamos seleccio-
nar solo un subconjunto de 𝑠 ∈ {0, 1, ..., 𝑁 − 1} embarcaciones de la población a las que
dirigir estas políticas. Como veremos en las subsecciones siguientes, la idea principal es que
estas embarcaciones seleccionadas (o semillas) sean conscientes de la WPT y tengan acceso
a subsidios para aliviar sus costes de instalación.

La selección de embarcaciones se basa en los siguientes atributos: edad (𝑦𝑖), consumo
energético (𝐸𝐶) y número de contactos directos o vecinos en la SN ⟨𝑘⟩, también conocido co-
mogradodel nodo, un criterio comúnmente utilizado en la literatura de focalización [VEJL11,
NWG20]. Estos criterios se combinan para evaluar la conveniencia de cada embarcación 𝑖
para ser considerado una semilla. La Ecuación 6muestra la combinación ponderada de estos
atributos para obtener su valor de calidad de selección 𝜏𝑖:

𝜏𝑖 = 𝜔𝑦 (1 −
𝑦𝑖

𝑦𝑚𝑎𝑥
) + 𝜔𝐸𝐶

𝐸𝐶𝑖
𝐸𝐶𝑚𝑎𝑥

+ 𝜔⟨𝑘⟩
⟨𝑘⟩𝑖

⟨𝑘⟩𝑚𝑎𝑥
, (6)

donde 𝜔𝑦, 𝜔𝐸𝐶 y 𝜔⟨𝑘⟩ representan pesos dentro del rango [0, 1] que se combinan adecuada-
mente para calcular 𝜏, cumpliendo 𝜔𝑦 + 𝜔𝐸𝐶 + 𝜔⟨𝑘⟩ = 1.

Al comienzo de la simulación, las 𝑠 embarcaciones semilla se eligen para aplicar las polí-
ticas de subsidios específicas. El algoritmo para identificar el conjunto de semillas consiste
primero en evaluar y calcular todos los valores 𝜏𝑖 de las embarcaciones. Luego, esos valores
se ordenan en orden descendente para seleccionar a los primeros 𝑠 agentes a ser selecciona-
dos según 𝜏. Este enfoque se sigue en otros trabajos, como en [CS23].

Según la Ecuación 6, las embarcaciones más nuevas con grados de nodo más altos y 𝐸𝐶
esperado más alto tendrán un valor 𝜏 más favorable y más probabilidades de ser considera-
das como una semilla a seleccionar. Los valores finales de 𝜏 y las 𝑠 semillas seleccionadas
dependerán de los pesos, e investigaremos sus valores adecuados en la experimentación.

5.3.3. Fase de conocimiento

Estemecanismopermite a los propietarios de las embarcaciones obtener el conocimiento
sobre laWPTnecesario para determinar si la tecnología es adecuada para sus embarcaciones.
Empleamos un proceso ampliamente conocido de difusión de innovación llamado modelo
de contagio complejo con umbral [CM07], similar a otros trabajos de ABM sobre la adopción
de eco-innovaciones [RMPS22].

Así, en cada instante de tiempo 𝑡, una embarcación 𝑖 que no tiene conocimiento de la
WPT tomará consciencia (es decir, 𝑎𝑖 = 1) si la fracción de vecinos que tienen conocimiento
(𝑝𝑡𝑖 ) supera un umbral global de conocimiento 𝜙 ∈ [0, 1]. La Ecuación 7 define este proceso,
donde ⟨𝑘⟩𝑖 es el número de vecinos de 𝑖 en la SN y 𝜅𝑡𝑖 es el número de vecinos de 𝑖 que conocen
la tecnología en el instante de tiempo 𝑡.
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𝑝𝑡𝑖 =
𝜅𝑡𝑖
⟨𝑘⟩𝑖

. (7)

5.3.4. Cálculo del factor económico

Un aspecto clave al adoptar una nueva tecnología como la WPT es el impacto económi-
co, que habitualmente se calcula mediante el Net Present Value esperado 𝐸(𝑁𝑃𝑉), como en
trabajos previos relacionados [CHL23, KPR19]. Definimos 𝐸(𝑁𝑃𝑉) en la Ecuación 8.

𝐸(𝑁𝑃𝑉)𝑡𝑖 =
𝑟𝑖
∑
1

𝐹𝑡𝑖 − 𝐶
(1 + 𝐷𝑅)𝑡 − 𝐾, (8)

donde 𝐷𝑅 es una tasa de descuento (fijada en 0.085 como en [KPR19, LMT13]). 𝐹𝑖 son los
ahorros mensuales de combustible de la embarcación 𝑖 cuando tiene la WPT bajo condicio-
nes promedio, se calculan usando el factor de ahorro de combustible de la tecnología 𝜎, los
precios dinámicos mensuales del combustible 𝑓(𝑡) y el consumo de combustible de la em-
barcación 𝐸𝐶𝑖 para una determinada distancia de navegación. Concretamente, los ahorros
de combustible para la embarcación 𝑖 usando WPT, denotados como 𝐹𝑖, se calculan como
𝐹𝑡𝑖 = 𝜎 ⋅ 𝐸𝐶𝑖 ⋅ 𝑓(𝑡). Cuanto mayor sea 𝐹𝑖, más beneficiosa financieramente es la tecnología
para la embarcación 𝑖.

En el método propuesto, incorporamos políticas de incentivos en el cálculo 𝐸(𝑁𝑃𝑉), con
el objetivo de fomentar la adopción de la tecnología proporcionando subsidios a un subcon-
junto específico de embarcaciones, en lugar de proporcionar subsidios a toda la población,
como se ha hecho previamente en la literatura relacionada. Un agente embarcación 𝑖, si es
seleccionado como uno del subconjunto de 𝑠 agentes a los que se dirigen las políticas de
incentivos, se favorece con un valor monetario de subsidio 𝜆 para reducir los costes de ins-
talación 𝐾. Por lo tanto, podemos extender el factor económico para que el agente 𝑖 adopte
la WPT, 𝑥𝑖, como en la Ecuación 9.

𝑥𝑡𝑖 = {𝐸(𝑁𝑃𝑉)
𝑡
𝑖 + 𝜆, si la embarcación 𝑖 es seleccionada

𝐸(𝑁𝑃𝑉)𝑡𝑖 , en otro caso
(9)

El factor económico debe ser normalizado dentro del rango [−1, 0]. La normalización de
𝑥𝑖 dentro de este rango se calcula como sigue. Primero, se define un valor mínimo teórico
𝑥𝑚𝑖𝑛, asumiendo el peor escenario de adopción basado en la suposición de tener combus-
tible gratuito (𝑓(𝑡) = 0, ∀𝑡) y el número máximo de meses operativos para la embarcación
(decir, 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 360). Por tanto, la normalización del factor económico se realiza según la
Ecuación 10, con 𝑥𝑚𝑖𝑛 igual a∑

𝑟𝑚𝑎𝑥
1

−𝐶
(1+𝐷𝑅)𝑡

− 𝐾.

𝜖𝑡𝑖 = {
0, if 𝑥𝑡𝑖 ≥ 0
𝑥𝑡𝑖−𝑥𝑚𝑖𝑛
0−𝑥𝑚𝑖𝑛

− 1, if 𝑥𝑚𝑖𝑛 < 𝑥𝑡𝑖 < 0. (10)
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En esta formulación, 𝜖𝑡𝑖 representa el valor normalizado de 𝑥𝑡𝑖 . Si 𝑥𝑡𝑖 es no negativo, se
asigna 0 a 𝜖𝑡𝑖 . Si 𝑥𝑡𝑖 se encuentra entre 𝑥𝑚𝑖𝑛 y 0, se escala y desplaza para ajustarse dentro del
rango [−1, 0], usando 𝑥𝑚𝑖𝑛 como referencia.

5.3.5. Fase de adopción basada en factores económicos y sociales

Cuando una embarcación 𝑖 conoce la WPT (𝑎𝑖 = 1) y está operativa, puede decidir si
adopta o no la tecnología basándose en una función heurística de utilidad. Consideramos
que una embarcación está operativa mientras que sus meses de operación restantes sean
mayores que cero (es decir, 𝑟𝑖 > 0). Esta variable 𝑟𝑖 se actualizamensualmente, comenzando
en 𝑡 = 0 desde la edad inicial de la embarcación (𝑦0𝑖 ).

Nuestra heurística de adopción sigue la literatura existente sobre la adopción de inno-
vaciones [DJBJ10]. Aquí, la decisión de adopción de un agente está determinada por un
promedio ponderado de factores internos y la influencia social externa de los vecinos. Es-
tablecemos los factores internos como el componente económico de la decisión (es decir,
completamente racional). La función de utilidad de la Ecuación 11 pondera este promedio
de factores internos o económicos 𝜖𝑡𝑖 ∈ [−1, 0] ya definidos en la sección previa y una in-
fluencia social 𝜋𝑡𝑖 . El parámetro 𝛼 ∈ [0, 1] determina el peso dado a la influencia social en
la decisión de adopción.

𝑢𝑡𝑖 = (1 − 𝛼) ⋅ 𝜖𝑡𝑖 + 𝛼 ⋅ 𝜋𝑡𝑖 . (11)

La influencia social para cada embarcación 𝑖 en cada instante 𝑡 se calcula como la fracción
de vecinos que ya han adoptado la WPT, definida por la Ecuación 12:

𝜋𝑡𝑖 =
𝑑𝑡𝑖
⟨𝑘⟩𝑖

, (12)

donde 𝑑𝑡𝑖 es el número de vecinos que ya han adoptado la tecnología en el instante 𝑡 y ⟨𝑘⟩𝑖
es su grado en la red. Es importante tener en cuenta que esta influencia social 𝜋𝑖 ∈ [0, 1] es
diferente de 𝑝, definida en la Sección 5.3.3, vinculada al conocimiento de la WPT. Por tanto,
un agente 𝑖 puede tener conocimiento de laWPT sin haber adoptado la tecnología, afectando
de manera diferente a sus vecinos.

Una embarcación operativa 𝑖 que tenga tecnología basada en combustible en el instante
de tiempo 𝑡 adoptará la WPT si su valor de utilidad 𝑢𝑡𝑖 ∈ [−1, 1] es mayor o igual a cero. Este
diseño asegura que el componente social solo tenga un impacto positivo en el proceso de
toma de decisiones, al mismo tiempo que permite el potencial impacto negativo del factor
económico, siendo diferente ymás rico que los enfoques similares anteriores en la literatura,
donde ambos componentes afectan demanera idéntica. La utilidad será igual o mayor que 0
cuando el factor económico normalizado sea 0. Es decir, cuando el componente económico
no normalizado no sea negativo, lo cual indica que la adopción de la tecnología no implica
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pérdidas. Esta propiedad garantiza la adopción independientemente del valor del compo-
nente social. Sin embargo, si el componente económico normalizado es negativo (es decir,
el componente económico no normalizado es negativo), la adopción puede ocurrir cuando
el valor positivo social es lo suficientemente alto como para compensar un factor económico
relativamente bajo.

5.4. Resultados

En esta sección presentamos el diseño de la experimentación y los principales resultados
obtenidos. En primer lugar, la Sección 5.4.1 detalla los datos reales utilizados para alimentar
el modelo y los parámetros que configuran la experimentación a realizar. Tras esto, ejecu-
tamos un conjunto diverso de estrategias de focalización siguiendo diferentes criterios para
obtener las embarcaciones iniciales a ser incentivadas en la Sección 5.4.2. En la Sección 5.4.3,
exploramos cómo cambiar el número inicial de semillas y el presupuesto para subsidios im-
pacta en la adopción. Finalmente, la Sección 5.4.4 estudia cómodiferentes escenarios afectan
la adopción de la WPT para la mejor estrategia de focalización.

5.4.1. Diseño de la experimentación

La información y los datos sobre laWPT se obtienen gracias al proyectoWASP financiado
por la Unión Europea (https://northsearegion.eu/wasp). Recopilamos datos para la
WPT Ventifoil, que es la usada en los experimentos. Esta se instaló en una embarcación
piloto, permitiéndonos obtener los valores de sus características principales, detalladas en
la Tabla 12. Por tanto, para nuestros experimentos, los parámetros 𝐶, 𝐾, y 𝜎 se establecen
según los de la tabla.

Característica WPT Valor

Costes de instalación (𝐾) 321,151€

Costes mensuales de mantenimiento (𝐶) 535.25€

Ahorro de combustible (𝜎) 2.875%

Tabla 12: Datos sobre la WPT Ventifoil del piloto del proyecto WASP.

Usamos los mismos datos sobre la población de embarcaciones que en [CHL23]. Estos
consisten en datos reales que contienen información sobre 𝑁 = 6, 009 embarcaciones ex-
traídas de la base de datos Clarksons y se centran en todos los tipos de embarcaciones con
un tonelaje de peso muerto entre 2, 000 y 6, 500. El precio inicial del combustible se fija en
500€/mt. Este valor se deriva tanto del estudio de Clarksons [Cla22] como de datos internos
de las embarcaciones piloto del proyecto WASP.

Este precio inicial del combustible se incrementa durante la simulación bajo dos escena-
rios de precios. Primero, un escenario pesimista mensual en el que el precio del combustible
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aumenta linealmente un 0.5% cada mes durante 360 meses de simulación. Segundo, un es-
cenariomás optimista anual, en el que el precio también aumenta linealmente pero con una
actualización del 5% cada año. Estos dos escenarios se usaron en trabajos previos, aunque se
pueden encontrar otros escenarios de precios en la literatura [KDS22, CHR23]. Se conside-
raron diferentes distancias de navegación (26, 000, 43, 000, 50, 000 y 60, 000millas náuticas),
ya que afectan directamente al 𝐸𝐶 de las embarcaciones en la población. Cada embarcación
en la población tendrá un 𝐸𝐶𝑖 diferente, basado en el escenario considerado de la distan-
cia de navegación anual. El método para estimar el 𝐸𝐶 de las embarcaciones es el descrito
en [CHL23].

En cuanto a las simulaciones deABM, para todos los experimentos ejecutamos elmodelo
en 30 ejecuciones independientes deMonte Carlo, cada una con semillas aleatorias distintas,
promediando todos los resultados a partir de estas ejecuciones de Monte Carlo. Ejecutamos
la simulación en 360 pasos, lo que equivale a 30 años de simulación. La vida útilmáximade la
embarcación 𝑌 se estableció en 30 años, siguiendo trabajos previos [KPR19]. Generamos la
red utilizando el algoritmo de unión preferencial de Barabási–Albert [BA99], que utiliza un
parámetro𝑚 paramodular la tasa de crecimiento de la red y su densidad final. Considerando
diferentes valores de𝑚, generamos cuatro densidades diferentes de SN libre de escala (SF):
SF2, SF4, SF6 y SF8, correspondientes a valores de𝑚 de 2, 4, 6 y 8, respectivamente.

Establecimos los valores para el umbral de conocimiento 𝜙 y el peso de la influencia
social 𝛼 siguiendo la literatura previa debido a la falta de datos históricos sobre la WPT en
la industria marítima. Específicamente, fijamos 𝜙 = 0.4 y el peso de la influencia social
𝛼 = 0.5 para ser consistentes con trabajos previos ymantener un equilibrio entre los factores
sociales y económicos [RMPS22]. Dada la falta de conocimiento sobre la WPT, solo aquellas
𝑠 embarcaciones seleccionadas por las políticas de focalización de incentivos son conscientes
de la tecnología (𝑎 = 1) al inicio de la simulación. Estas embarcaciones seleccionadas serán
las que transmitan el conocimiento de la tecnología al resto de embarcaciones.

5.4.2. Impacto de diferentes estrategias de focalización

Esta sección presenta los resultados de un conjunto de diferentes estrategias de focaliza-
ción de incentivos. Específicamente, nuestro objetivo es comparar los efectos entre las dife-
rentes estrategias y con la estrategia de referencia de asignar uniformemente los subsidios a
todas las embarcaciones, como se hizo en [CHL23]. Para todas las estrategias de focalización
y la estrategia de referencia, el presupuesto total para subsidios se mantiene constante para
una comparación justa.

No aplicamos solo una estrategia de focalización, sino un conjunto de ellas combinando
tres criterios diferentes (medidos por pesos [𝜔𝑦, 𝜔𝐸𝐶 , 𝜔⟨𝑘⟩]) al ordenar y seleccionar las em-
barcaciones semilla. Específicamente, consideramos las siguientes ocho estrategias con los
valores para los pesos:

a) Por edad, donde las embarcaciones son elegidas solo por su atributo de edad 𝑦: [1, 0, 0].
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b) Por EC de la embarcación: [0, 1, 0].

c) Por su grado: [0, 0, 1].

d) Por una combinación de edad-EC: [0.5, 0.5, 0].

e) Por una combinación de edad-grado: [0.5, 0, 0.5].

f) Por una combinación de EC-grado: [0, 0.5, 0.5].

g) Por una combinación de los tres criterios edad-EC-grado: [0.33, 0.33, 0.33];

h) Por una combinación no equilibrada de 0.25EC-0.75grado para inyectar más impor-
tancia a su potencial actividad social: [0, 0.25, 0.75].

En los experimentos se considera el mismo número de semillas. Específicamente, consi-
deramos el 10% del total de embarcaciones (𝑠 = 0.1𝑁). Además de las estrategias anteriores,
se incluye una estrategia aleatoria donde las 𝑠 semillas se ubican al azar sin usar los pesos
mencionados anteriormente. Los resultados se obtienen para un escenario fijo con una red
SF4, una distancia de navegación de 43, 000 millas náuticas por año y precios actualizados
mensualmente. La estrategia de referencia (todos) emplea el mismo presupuesto que todas
las estrategias anteriores, pero se distribuye uniformemente entre todas las embarcaciones
𝑁. Como se describe en la Sección 5.3.2, las embarcaciones semilla seleccionadas 𝑠 conocen
la WPT al inicio de la simulación. Por tanto, en el caso de distribución uniforme para todas
las embarcaciones, también se establece un conocimiento inicial de la WPT del 10% para
una comparación justa.

La Figura 2 ilustra la tasa de adopción de la WPT cuando el presupuesto global se dis-
tribuye uniformemente en toda la población (denotada como todos) en comparación con
todas las políticas de focalización propuestas. Teniendo en cuenta que la cantidad máxima
del subsidio por embarcación es de 321, 151€ (equivalente a cubrir los costes de instalación
completos), establecemos los siguientes escenarios presupuestarios: 193, 011, 751€ (subven-
cionando el 100% de los costes de instalación para 𝑠 semillas), 174, 710, 035€ (subvencio-
nando el 90%), 154, 408, 920€ (subvencionando el 80%) y 135, 107, 805€ (subvencionando el
70%). Estos presupuestos totales se transforman en las siguientes cantidades de subsidio por
embarcación en el enfoque todos: 32, 120€, 28, 908€, 25, 696€ y 22, 484€, respectivamente.

En la Figura 2 observamos que el enfoque todos resulta en prácticamente cero adopcio-
nes en todos los presupuestos debido a niveles insuficientes de incentivos. Sin embargo, al
utilizar el mismo presupuesto global pero dirigiendo los subsidios al conjunto seleccionado
de embarcaciones, la tasa de adopción de la WPT aumenta claramente. En particular, selec-
cionar embarcaciones basándose en su grado (actividad social) resulta en al menos 25% de
adopción para el presupuesto más alto considerado. Como era de esperar, todas las políticas
de focalización sonmás efectivas a medida que aumenta el presupuesto total. Resulta intere-
sante que cuando se consideran presupuestos más bajos, la focalización por grado no es la
mejor opción, sino que es superada por aquellas políticas de focalización que utilizan el EC
como criterio.
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Figura 2: Gráfico de líneas que muestra las tasas de adopción de la WPT (eje Y) para dife-
rentes presupuestos totales (eje X) al considerar alternativas de focalización y subsidios para
todas las embarcaciones. La simulación se realizó considerando una distancia de navega-
ción de 43, 000millas náuticas por año, precios de combustible actualizados mensualmente,
red SF4, 𝜙 = 0.4 y 𝛼 = 0.5. Fijamos el 10% como semillas 𝑠 y, para la estrategia de todos,
consideramos un 10% de conocimiento inicial.

5.4.3. Rendimiento de las políticas de focalización bajo diferentes semillas
iniciales y subsidios

En esta sección, realizamos un análisis comparativo más profundo de todas las estra-
tegias de focalización propuestas y las comparamos con la estrategia aleatoria. Para este
propósito, llevamos a cabo un análisis de sensibilidad en dos parámetros clave: el núme-
ro de semillas iniciales 𝑠 y el subsidio para los costes de instalación (𝜆). Concretamente, el
porcentaje de semillas seleccionadas varía del 1% al 10% y los subsidios para los costes de
instalación 𝜆 van desde 200, 000€ hasta 330, 000€, con incrementos de 5, 000€. Centramos
nuestro análisis en los resultados obtenidos considerando una distancia de navegación de
43, 000 millas náuticas por año, 𝜙 = 0.4, 𝛼 = 0.5, red SF4 y precios de combustible actua-
lizados mensualmente (se observaron dinámicas similares bajo un escenario de precios de
combustible actualizados anualmente en experimentos preliminares), como se hizo en la
subsección anterior.

Comenzamos la discusión de los resultados mostrando dos paneles diferentes de mapas
de calor obtenidos a partir de los experimentos. En primer lugar, un mapa de calor en la Fi-
gura 3 que ilustra el porcentaje de embarcaciones que adoptan laWPT tras aplicar una estra-
tegia de focalización aleatoria, sirviendo como referencia para la comparativa. En este mapa
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Figura 3: Mapa de calor que muestra un análisis de sensibilidad sobre el subsidio para el
coste de instalación por embarcación 𝜆 y el porcentaje de semillas de la población𝑁 cuando
se dirige a semillas aleatorias. Los valores representan el porcentaje de embarcaciones que
adoptan la WPT.

de calor observamos que los subsidios por debajo de 300, 000€ no son suficientes para iniciar
la difusión de la WPT, ya que incluso aquellas embarcaciones que reciben los incentivos no
están adoptando la tecnología. Cuando los subsidios superan los 300, 000€, prácticamente
solo aquellas embarcaciones que reciben subsidios adoptan la tecnología. Por tanto, selec-
cionar aleatoriamente las embarcaciones objetivo no extiende la adopción de la tecnología
más allá de esas embarcaciones seleccionadas.

En segundo lugar, un panel de mapas de calor que muestra las diferencias relativas en
las tasas de adopción de la WPT para todas las políticas respecto a la estrategia aleatoria
(Figura 4). En este experimento, todas las políticas superan a la política aleatoria en términos
de tasas de adopción, ya que las celdas de losmapas de calor tienen color azul, lo que significa
un aumento positivo en la adopción. Además, aumentar el porcentaje de semillas (eje Y de
losmapas de calor) incrementa las tasas de adopción en todas las políticas. Sin embargo, esta
variable parece ser menos determinante que las cantidades de los subsidios, ya que, sin un
subsidio adecuado, las tasas de adopción no aumentan significativamente, incluso con un
mayor porcentaje de semillas.

La política basada en el grado emerge como la más efectiva cuando se consideran presu-
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puestos altos, en línea con los resultados de la subsección anterior. Bajo estas condiciones
presupuestarias, las estrategias de focalización basadas en el grado alcanzan diferencias en
las tasas de adopción alrededor del 20%. Las estrategias basadas en el EC parecen ser lasmás
consistentes para todo el rango de cantidades de subsidios (eje X). Sin embargo, las políticas
que utilizan la edad de la embarcación y el EC obtienen un aumento de aproximadamente
el 6%, menor que las estrategias basadas en el grado.

Dos mapas de calor se muestran en la Figura 5 para comparar mejor las políticas de foca-
lización basadas en el grado y en el EC. Estos mapas de calor comparan aquellas estrategias
que combinan los criterios de grado y EC respecto a la estrategia basada únicamente en el
grado. Como se sugirió en la subsección anterior y semuestra en la Figura 5, en ciertos casos
(𝜆 < 250, 000), estos enfoques combinados demuestran una mejora en la adopción de hasta
un 5% sobre la política basada en el grado. Esta mejora ocurre porque, cuando los subsidios
no son sustanciales, seleccionar embarcaciones basándose solo en el número de contactos
no garantiza su adopción (aunque estas embarcaciones son esenciales para difundir la adop-
ción de la tecnología más adelante). En contraste, las embarcaciones con mayor EC tienen
más probabilidades de adoptar la tecnología, incluso con menores cantidades de subsidio.
Si los subsidios cubren la mayor parte de los costes de instalación, usar el criterio de EC no
agrega valor para una adopción considerable. Cabe destacar que hay un área de cambio con
diferencias positivas máximas cuando 250, 000 < 𝜆 < 275, 000 aproximadamente. Cuan-
do la cantidad de subsidios se sitúa en ese rango, usar el EC como criterio es crucial para
impulsar la adopción de la WPT.

5.4.4. Análisis de la mejor política de focalización en diferentes escenarios

En nuestro conjunto final de experimentos examinamos cómo diferentes escenarios de
distancia de navegación, evolución del precio del combustible, topologías de SN, subsidios y
semillas iniciales afectan los resultados de las políticas de focalización en la adopción final
de laWPT. Para toda la experimentación, establecemos dos estrategias de focalización: la es-
trategia completamente basada en el grado y la estrategia aleatoria. Respecto a los escenarios
a considerar, ejecutamos las simulaciones para distancias de navegación de 26, 000, 43, 000,
50, 000 y 60, 000 millas náuticas; tanto los escenarios de precios de combustible mensuales
como anuales (descritos en la Sección 5.4.1); y topologías SF con diferentes densidades (de
SF2 a SF8). Finalmente, como en las subsecciones anteriores, también se consideran dife-
rentes cantidades de subsidios y semillas iniciales.

El objetivo de este experimento es extraer conocimientos que enriquezcan nuestra com-
prensión de la relación entre escenarios, políticas y las salidas del modelo de simulación.
Para ello, ejecutamos el modelo para todas las posibles combinaciones de escenarios. Es-
pecíficamente, nuestro análisis considera 4, 160 configuraciones diferentes de escenarios,
incluyendo las diferentes configuraciones en los escenarios de precios, densidades de red,
distancias de navegación, porcentaje de semillas y subsidios para los costes de instalación.
Visualizamos el impacto en la tasa de adopción de la WPT para todos los escenarios utili-
zando las curvas S-ICE [BPR+22]. Las curvas S-ICE son una modificación de las curvas ICE
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adaptadas a la naturaleza estocástica del ABM. Además, mostramos los PDP [Fri01], los
cuales corresponden a la media de las curvas ICE ymuestran el efecto promedio que una va-
riable tiene sobre el resultado del modelo. Los paneles 6a y 6b muestran estas curvas S-ICE
con sus PDP correspondientes. Cada punto representa la tasa de adopción en cada escenario
(configuración específica de parámetros), media de las 30 ejecuciones deMonte Carlo, mien-
tras que la línea que conecta dos puntos ilustra el cambio entre escenarios cuando varía un
solo parámetro.

Concretamente, mostramos los resultados para variaciones en las densidades de SN, el
porcentaje de semillas y los subsidios para los costes de instalación en el eje X, mientras que
el eje vertical representa el porcentaje de embarcaciones que adoptan laWPT.Nomostramos
variaciones en los escenarios de precios y distancias de navegación, ya que se consideran
triviales. Los puntos negros gruesos en cada línea vertical representan el correspondiente
PDP, es decir, la tasa de adopción media en todos los escenarios. La significación estadística
de los cambios en los gráficos de las Figuras 6a y 6b se determina utilizando una prueba 𝑡
de Student de dos muestras con un nivel de significancia del 5%. Las líneas rojas indican
un cambio negativo, las líneas azules indican un cambio positivo y las grises denotan un
cambio que no es estadísticamente significativo. Extraemos las siguientes observaciones de
los gráficos S-ICE, divididas por cada variable:

Densidades de SN: El análisis de las densidades de SN revela comportamientos dife-
rentes para las políticas de focalización aleatoria y basada en el grado. Bajo la política
aleatoria, predominan las líneas rojas entre SF2 y SF4, indicando una disminución
significativa en las tasas de adopción. Del escenario SF4 al SF8, las diferencias no son
significativas en muchos casos. La tasa media de adopción es baja, por debajo del 2%,
con poca variación entre diferentes densidades. Por otro lado, bajo la política basada
en el grado, la tasa media de adopción es mayor, alcanzando el 10% en SF2, y dismi-
nuye a medida que aumenta la densidad de la red. Aunque la mayoría de los escena-
rios siguen esta tendencia decreciente, la presencia de algunas líneas azules indica un
comportamiento no monótono e interacciones con otras variables. A diferencia de la
política aleatoria, las diferencias aquí son significativas en todos los escenarios, sin lí-
neas grises. Esto es de esperar, ya que la política basada en el grado se basa en una
medida de red, lo que hace que la densidad de la red sea un factor de influencia clave.
En resumen, densidadesmás bajas corresponden a tasas de adopciónmás altas, ya que
las políticas basadas en el grado son más importantes que en una red de alta densidad
donde las embarcaciones tienen más conexiones y vecinos en general.

Porcentaje de semillas: Bajo la política aleatoria, la tasa media de adopción aumenta a
medida que aumenta el porcentaje de semillas, siguiendo una tendencia de crecimien-
to regular en todos los escenarios. La política basada en el grado tambiénmuestra una
tendencia de aumento significativa en todos los escenarios. Sin embargo, alcanza una
tasa media de adopción más alta y el crecimiento es menos lineal. También podemos
observar cambios de pendiente en algunos puntos, con la pendiente haciéndose mu-
cho más pronunciada a partir de cierto porcentaje de semillas en algunos escenarios.
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Localizar estos puntos puede ser útil para encontrar el porcentaje de semillas óptimo
para cada escenario.

Subsidio para la instalación: Bajo la política aleatoria, la tasa media de adopción au-
menta del 0% a alrededor del 6% y las diferencias son significativamente positivas
en casi todos los escenarios. Observamos una pendiente más pronunciada a partir de
260, 000. El comportamiento de la política basada en el grado difiere en varios aspec-
tos. Comienza desde una tasa media similar, alrededor de cero, pero crece muchomás
rápido, alcanzando casi el 20%. En este caso, observamos una pendiente más pronun-
ciada entre los 260, 000 y 290, 000, donde ocurren los mayores incrementos. Además,
a partir de los 290, 000 en algunos escenarios y de los 300, 000 en otros, la tasa de adop-
ción alcanza un punto de saturación. Después de ese punto, las diferencias se vuelven
insignificantes. La cantidad de subsidios muestra un fuerte impacto positivo en la tasa
de adopción, en la que todos los escenarios comienzan desde un valor cercano a cero
y evolucionan a valores de hasta el 40% en la política basada en el grado.

En resumen, la política aleatoriamuestra un crecimientomás regular y esmenos influen-
ciada por cambios en las variables. En contraste, la política basada en el grado es altamente
influenciada por los cambios y presenta un comportamiento no monótono con agrupamien-
tos y pendientes pronunciadas. La política basada en el grado también alcanza tasas medias
de adopción más altas en todas las variables, y sus valores máximos son mucho mayores.
Además, identificamos puntos de inflexión en la política basada en el grado, como en el
caso de los subsidios, proporcionando información valiosa para el diseño de políticas más
efectivas y la optimización de recursos. Notablemente, la cantidad del subsidio se destaca
como la variable más influyente, como podemos ver en el crecimiento pronunciado de su
PDP y en la mayoría de los escenarios.
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Figura 4: Panel de mapas de calor que muestra, para cada política de focalización, la dife-
rencia relativa en la tasa de adopción de WPT con respecto a la focalización aleatoria. Cada
mapa de calor representa un análisis de sensibilidad sobre el subsidio para los costes de ins-
talación por embarcación (𝜆) y el porcentaje de semillas de la población (𝑠).
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Figura 5: Panel de dos mapas de calor que muestra el aumento relativo en las tasas de adop-
ción deWPT al combinar EC y grado en comparación con una estrategia de focalización que
solo considera el grado. Cada mapa de calor representa un análisis de sensibilidad sobre el
subsidio para los costes de instalación por embarcación (𝜆) y el porcentaje de semillas de la
población (𝑠). Los resultados de una combinación proporcional de EC y grado (gráfico supe-
rior) son más significativos tanto para aumentos positivos como negativos. Se observan tres
áreas principales (aumento bajo, aumento alto, disminución baja), que describen cuándo
EC es útil para focalización de semillas de embarcaciones.
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(a) Política aleatoria (b) Política grado

Figura 6: Curvas S-ICE para la adopción de WPT bajo políticas de focalización aleatoria (co-
lumna izquierda) y por grado (columna derecha). Cada fila del panel muestra variaciones en
las densidades de la red social, el porcentaje de semillas, y los subsidios para la instalación en
el eje X. Cada punto en el gráfico representa un escenario único, mientras que la línea que
conecta dos puntos ilustra el cambio entre escenarios cuando varía un solo parámetro. El
color de la línea indica la naturaleza de los cambios: azul para cambios significativamente
positivos, rojo para cambios significativamente negativos y gris para cambios no significa-
tivos. Los PDP están representados por los puntos gruesos. Las simulaciones se llevaron a
cabo considerando 𝜙 = 0.4 y 𝛼 = 0.5.
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5.5. Discusión

Desde un punto de vista práctico, las principales conclusiones que observamos son las
siguientes. Primero, sin intervenciones, la adopción de laWPT es prácticamente inexistente,
en línea con los hallazgos de [CHL23]. Segundo, con el mismo presupuesto global, es más
efectivo asignar una mayor cantidad de subsidios para los costes de instalación a un conjun-
to de embarcaciones en lugar de distribuir una cantidadmenor a toda la población. Además,
es esencial seleccionar estratégicamente qué embarcaciones serán las que reciban los sub-
sidios. La tasa de adopción más alta se alcanza cuando la política de focalización consiste
en seleccionar las embarcaciones con el mayor número de contactos, ya que estas embar-
caciones influirán positivamente en sus vecinos para que adopten la tecnología. Este hecho
destaca el importante papel de la influencia social, ya que las embarcaciones influyentes
pueden acelerar la difusión y adopción de innovaciones.

Es importante señalar que, para un nivel medio de subsidios, es más beneficioso consi-
derar no solo el número de contactos, sino también el EC de la embarcación. Esta política
combinada mejora la efectividad, especialmente cuando los subsidios aún no son sustancia-
les. Al seleccionar embarcaciones con alto EC, nos aseguramos de que las embarcaciones
elegidas tenganmás probabilidades de adoptar la tecnología. También observamos que cada
política exhibe un comportamiento diferente en los distintos escenarios, siendo más o me-
nos influenciada por ciertas variables o mostrando mayor o menor regularidad. En general,
parece que la variable más influyente es el subsidio para los costes de instalación. Además,
observamos la presencia de puntos de saturación, que nos permiten identificar niveles de
subsidios a partir de los cuales el crecimiento en la tasa de adopción se vuelve insignifican-
te. Identificar estos puntos garantiza que los subsidios no sean demasiado bajos para ser
ineficaces ni demasiado altos para desperdiciar recursos. En resumen, estas conclusiones
resaltan la importancia de la asignación estratégica de subsidios y el papel significativo de
la influencia social y la cantidad de subsidios en promover la adopción de la WPT.

Los subsidios como política para mejorar la adopción de tecnologías marítimas sosteni-
bles son fundamentales, como demuestran nuestras conclusiones y corrobora la literatura
existente [CC19, CZS23, ZTWZ24]. En [HLZ23] se demuestra que los subsidios pueden esta-
bilizar y aumentar la rentabilidad y sostenibilidad de las operaciones marítimas, aunque es
necesario gestionar cuidadosamente los subsidios excesivos para evitar el caos en elmercado.
Otros estudios [WGD+22, WCZ23] proporcionan conocimiento sobre la optimización de la
eficiencia de los subsidios,mostrando que los subsidios dirigidos a operaciones portuarias y a
la readaptación de embarcaciones específicas puedenmaximizar los beneficios ambientales.
Nuestra investigación corrobora estos hallazgos, demostrando que la asignación estratégica
de subsidios basada en métricas de red y características de las embarcaciones puede llevar
a tasas de adopción más altas y un uso más efectivo de los recursos. Este enfoque garantiza
que los subsidios no sean ni demasiado bajos para ser ineficaces ni demasiado altos como
para desperdiciar recursos, optimizando así la transición ecológica en la industria marítima.
Por lo tanto, la integración de subsidios con ABM basada en la focalización de incentivos
podría ser esencial para promover la tecnología verde y lograr reducciones sustanciales de
emisiones en la industria marítima.

Teóricamente, nuestro estudio también enriquece la literatura estratégica sobre transi-
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ciones sostenibles, ofreciendo lecciones aplicables más allá del sector marítimo. Aunque la
literatura sobre transiciones sociotécnicas ha analizado ampliamente el papel de la gestión
estratégica de nichos a través de políticas dirigidas a apoyar la difusión de determinadas tec-
nologías [SG08], se sabíamenos sobre cómo dirigirse a organizaciones concretas que buscan
ser alimentadas por las políticas públicas. Con esta contribución, nos adentramos en este de-
bate que interrelaciona las transiciones sociotécnicas sostenibles y el papel de las políticas
públicas [KPR19, CHL23, MSK24]. Reconocemos que este sector se encuentra en una fa-
se de transición crítica y que múltiples tecnologías compiten en paralelo para convertirse
en dominantes en determinados segmentos [UNHM24]. Nuestros hallazgos abren un deba-
te clave en el que un análisis más detallado de las políticas públicas debe participar en la
comprensión de las micro-dinámicas de la transición verde; de esta manera, respondemos
a las llamadas de la comunidad de transición sociotécnica para ampliar las herramientas
metodológicas para incluir técnicas de simulación de sistemas complejos [Köh19].

Desde un punto de vista metodológico, podemos destacar los siguientes hechos. Com-
parando nuestro trabajo con otros estudios sobre focalización en tecnologías verdes dentro
de la literatura de ABM, donde la investigación sigue siendo escasa, nuestro enfoque difiere.
Mientras que otros estudios utilizan la focalización para informar sobre la nueva tecnolo-
gía [RMPS22] o para la adopción inicial [BLS19], nuestro trabajo utiliza la focalización para
proporcionar incentivos que faciliten la adopción de la tecnología. Hasta donde sabemos,
este enfoque no ha sido explorado en la literatura sobre tecnologías verdes en ABM. Ade-
más, mientras que en [RMPS22] se realizan experimentos con empresas y en [BLS19] con
agricultores, nuestro estudio utiliza datos reales de embarcaciones en la industria marítima.
Respecto a la industria marítima, y concretamente en relación con [CHL23], incorporamos
unmodelo conmayor énfasis en la influencia social y proporcionamos incentivos solamente
a un subconjunto de la población en lugar de a toda la población. Además, nuestro trabajo
propone el diseño de políticas de focalización que tengan en cuenta tanto las características
sociales de la red como las características específicas de las embarcaciones.

5.6. Conclusiones

Eneste estudio, desarrollamos unmodelo basado en agentes enriquecido condatos reales
de propietarios de embarcaciones y prototipos piloto deWPT para simular la adopción de la
tecnología. Antes de las fases de conocimiento y adopción del modelo, se aplica focalización
de incentivos. Estas micro-políticas son el ingrediente clave de nuestra propuesta, ya que
proporcionamos subsidios a un subconjunto de agentes basado en diferentes criterios, en
lugar de distribuirlos uniformemente a toda la población, como se ha hecho en estudios re-
lacionados para tecnologías verdes en la industria marítima. Así, nuestro estudio contribuye
significativamente a la literatura de ABM sobre tecnologías verdes utilizando focalización
para proporcionar incentivos para la adopción de tecnología, a diferencia de otros estudios
que se centran en informar sobre nuevas tecnologías o en la adopción basada principalmente
en factores económicos.

Los principales resultados de los experimentos son los siguientes. En primer lugar, obser-
vamos que dirigir los subsidios a un subconjunto de embarcaciones estratégicamente elegido
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alcanza tasas de adopción más altas que repartir subsidios menores a toda la población. De-
pendiendo del presupuesto total, los criterios para elegir las embarcaciones cambian, siendo
el grado y el EC los criterios más valiosos para usar en la selección de semillas. En concreto,
las políticas basadas en el grado de las embarcaciones en la SN son efectivas, destacando que
la influencia social y la red de contactos juegan roles fundamentales en la adopción de tecno-
logías verdes. Todas las estrategias de focalización consiguen tasas de adopción superiores a
las obtenidas al subvencionar a todas las embarcaciones o al considerar una selección alea-
toria de las semillas. Bajo diferentes condiciones de presupuesto, también se recomienda el
uso de criterios no sociales, como el EC de la embarcación. Esto destaca la importancia de se-
leccionar cuidadosamente qué embarcaciones van a recibir incentivos y no usar un enfoque
general. Analizamos las políticas aleatoria y basada en el grado en más de 4, 000 escenarios
usando PDP y curvas S-ICE. Nuestro análisis revela las dinámicas de salida esperadas bajo
diferentes escenarios, mientras que la estrategia aleatoria y basada en el grado exhiben com-
portamientos diferentes, lo cual resalta la complejidad del sistema y la necesidad de un dise-
ño de políticas estratégicas adecuado. Además, este análisis nos proporciona conocimiento
significativo que nos permite optimizar la efectividad de las políticas diseñadas.

Este estudio presenta algunas limitaciones que son una oportunidad para desarrollar
trabajos futuros. La primera limitación es el hecho de centrar el estudio en un solo tipo de
tecnología limpia, mientras que el sector marítimo está experimentando con múltiples tec-
nologías compitiendo por ser la solución preferida. Aunque nuestro fin no es promover esta
tecnología específica frente a otras tecnologías competidoras, nuestro objetivo es destacar las
posibilidades de subsidios dirigidos para ayudar a impulsar la actualización de tecnologías
verdes. Esta limitación debe tenerse en cuenta al extrapolar los hallazgos sobre la difusión
de tecnología verde en el sector marítimo.

También podemos señalar una limitación adicional del modelado: dado que el conoci-
miento de la WPT es bajo y la tasa de adopción actual es insignificante según la base de
datos de Clarksons, aquellas embarcaciones que conocen la tecnología con antelación son
solamente las embarcaciones seleccionadas. Entonces si no se aplica la focalización, no hay
otras formas externas para que los propietarios de embarcaciones conozcan la tecnología y,
por tanto, puedan adoptarla. Este diseño se justifica ya que el modelo se centra en evaluar
la focalización de incentivos, pero se necesitaría un rediseño del modelo si se desean aplicar
escenarios más generales. Además, no se recogió información sobre actividades de networ-
king, y esta es la razón por la cual se utilizó una red artificial libre de escala y los valores
para los parámetros sociales se establecieron teniendo en cuenta estudios previos. En caso
de disponer de este tipo de datos, se podría inyectar más información en el modelo.
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Capítulo 6

Conclusiones

Las contribuciones de los capítulos 3, 4 y 5 suponen la consecución del objetivo prin-
cipal marcado al inicio de esta tesis así como de los distintos subobjetivos. En este ca-
pítulo exponemos las conclusiones obtenidas a partir del desarrollo de esta tesis. Tras
esto, se presentan las nuevas vías de trabajo futuro que se abren a partir de esta inves-
tigación. Finalmente, se enumeran las publicaciones científicas realizadas durante el
transcurso de la tesis.
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6.1. Conclusiones

En esta sección mostraremos en primer lugar las principales conclusiones extraídas a lo
largo del desarrollo de las distintas contribuciones de esta tesis. Posteriormente, en la Sec-
ción 6.2 mencionaremos posibles trabajos futuros que surgen a partir de nuestras contribu-
ciones. Finalmente, en la Sección 6.3 enumeraremos las publicaciones científicas realizadas
en el curso de la tesis.

Como ya se ha destacado a lo largo de esta tesis, los modelos basados en agentes y los
sistemas de soporte a la decisión en general, requieren el desarrollo de nuevos enfoques que
los haganmás interpretables y transparentes con el fin de apoyar de una forma justificada la
toma de decisiones a partir del conocimiento aportado por estos sistemas. En esta tesis nos
planteamos el objetivo principal de desarrollar y aplicar un enfoque multidisciplinar que in-
tegre ABMy técnicas de XAI con el fin de extraer información explicable de las simulaciones
de ABM, logrando así una comprensión más profunda del comportamiento de los agentes
y mejorar la toma de decisiones en el ámbito del marketing. A partir del desarrollo de esta
tesis y las contribuciones realizadas en los capítulos 3, 4 y 5, se han obtenido las siguientes
conclusiones:

La primera contribución se centra en la revisión de la literatura y análisis bibliométri-
co sobre el uso del ABM en marketing desde el año 2000 hasta la actualidad. Nuestro
análisis revela una tendencia creciente de publicaciones en el área y la contribución
destacada de países como Estados Unidos, y más recientemente España y Australia.
Los resultados también indican que existe una colaboración limitada entre grupos de
coautoría; el campo podría beneficiarse de unamayor colaboración. Además, esta con-
tribución ofrece una caracterización detallada de losmodelos que permite comprender
cómo se han integrado y aplicado los distintos elementos de los modelos basados en
agentes en el ámbito delmarketing, identificando las característicasmás populares, co-
mo el uso demodelos de difusión y SN. Observamos una amplia variedad en los objeti-
vos de los estudios analizados, destacando la considerable cantidad de investigaciones
enfocadas en estudiar los efectos de la topología y la heterogeneidad del consumidor
en la difusión de innovaciones o las centradas en la difusión de eco-innovaciones.

La segunda contribución propone una metodología genérica de XAI para aplicar SD
y extraer reglas interesantes e interpretables a partir de los resultados micro de las si-
mulaciones basadas en agentes. La metodología es fácil de aplicar sobre la salida de
cualquier modelo basado en agentes correctamente calibrado y validado. El paso de
filtrado funciona adecuadamente, asegurando la retención de las reglas más significa-
tivas y fiables, a la vez que se reduce el conjunto de reglas facilitando su interpretación.
El paso de visualización a su vez contribuye a la interpretación, facilitando el análisis
del experto. Se demuestra la efectividad de la metodología a través de un caso de es-
tudio en el área de marketing, confirmando su utilidad práctica. Aunque en este caso
concreto, el algoritmo SDMap resulta el más ventajoso, no necesariamente será el me-
jor en todos los casos; otros problemas podrían beneficiarse más de algoritmos como
FuGePSD o NMEEFSD. Se obtienen reglas interesantes, interpretables y con un buen
balance entre generalidad y precisión. Desde la perspectiva de marketing, se refuerza
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la importancia de la interacciónWOMen el comportamiento de compra y proporciona
conocimiento estratégico clave para ajustar estrategias de marketing dirigidas a deter-
minados grupos de consumidores.

Finalmente, con la tercera contribución se aborda un problema práctico y relevante
en el área de adopción de tecnologías sostenibles a través del diseño de políticas de
focalización con ABM para la asignación de subsidios que incentiven la adopción de
tecnologías verdes. Nuestro estudio contribuye a la literatura de ABM sobre tecnolo-
gías verdes utilizando focalización para proporcionar incentivos, en lugar de limitarse
a usarlo para informar. Se demuestra que dirigir incentivos a un subgrupo específi-
co de embarcaciones es más efectivo que dirigirlos a toda la población y que además
es fundamental elegir estratégicamente quiénes serán los destinatarios, destacando la
importancia de la influencia social. Los criterios más efectivos para la selección son el
grado y el EC, variando según el presupuesto total. Además, se ofrece una compren-
sión más profunda de la relación entre las políticas, escenarios y salidas del modelo,
lo cual proporciona conocimiento útil para optimizar la efectividad de las políticas
diseñadas, como la identificación de puntos de saturación, garantizando que los sub-
sidios no sean ni demasiado bajos para ser ineficaces ni demasiado altos como para
desperdiciar recursos.

En base a los resultados obtenidos en cada una de las contribuciones mencionadas an-
teriormente, podemos concluir que los resultados del trabajo realizado cumplen con los ob-
jetivos definidos en la presente tesis doctoral. Además, las contribuciones realizadas han
supuesto una aportación notable al estado del arte de distintas disciplinas como el ABM,
XAI, marketing y adopción de tecnologías sostenibles.

6.2. Trabajos futuros

Además de cumplir los objetivos propuestos al inicio de esta tesis, el desarrollo de la
misma abre puertas a otros desafíos que pueden mejorar nuestras contribuciones:

Asociados a nuestra primera contribución, identificamos varias líneas para trabajos
futuros que podrían abordar algunas de las limitaciones del ABM. Dado que una de
las principales limitaciones del ABM es su rendimiento al manejar un gran número
de agentes, se sugiere la integración de técnicas de big data con simulaciones a gran
escala para ayudar amejorar esta limitación de rendimiento. Adicionalmente, se nece-
sitan más estándares y mecanismos de validación en ABM para marketing, así como
la publicación de código abierto y prototipos funcionales. En cuanto a las aplicacio-
nes en marketing, el ABM ofrece un gran potencial para analizar la emergencia de
productos inteligentes [ZDZJ22], los nuevos patrones de consumo como las aplicacio-
nes de entrega a domicilio [HHC+19] o la difusión de productos a través de SN online
dinámicas [WGS23].

En cuanto a la segunda contribución, la metodología propuesta se podría aplicar a
modelos basados en agentes en otras áreas. Por ejemplo, se podría aplicar a las salidas
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de un modelo basado en agentes de adopción de tecnologías sostenibles (como el de
nuestra tercera contribución) para identificar subgrupos de embarcaciones y dirigir es-
trategias de incentivos adecuadas a cada grupo según su comportamiento. Otra línea
de investigación podría consistir en cambiar la tarea de aprendizaje automático, por
ejemplo, buscar descubrir relaciones causales a través de diagramas causales [JSCL19]
a partir de los resultados de las simulaciones en lugar de reglas. Además, también se
podría explorar la aplicación de otros algoritmos de XAI a los resultados de las simu-
laciones.

En relación con la tercera contribución, futuras investigaciones podrían explorar el
impacto de utilizar diferentes niveles de subsidios para distintos grupos dentro de la
misma población. Además, se podría estudiar el uso de algoritmos de optimización
para identificar a los individuos que maximicen la tasa de adopción de la WPT en la
industria marítima.

6.3. Publicaciones

Por último, esta sección presenta las publicaciones científicas realizadas en el curso de esta
tesis doctoral, incluyendo un artículo aceptado en una revista indexada en el JCR-SCI y otros
dos que actualmente se encuentran en proceso de revisión.

Artículos publicados en revistas indexadas en el JCR-SCI (1):

1. Romero, E., Chica, M., Damas, S., & Rand, W. (2023). Two decades of agent-based
modeling in marketing: A bibliometric analysis. Progress in Artificial Intelligence 12:
213-229. DOI: https://doi.org/10.1007/s13748-023-00303-y (JCR 2023; Factor
de impacto: 2.0; Cat.: COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE; Pos.:
130/197; Q3). Relacionado con el Capítulo 3.

Artículos en proceso de revisión en revistas indexadas en el JCR-SCI (2):

1. Romero, E., Carmona, C.J., Cordón, O., Del Jesus, M.J., Damas, S., & Chica, M. (2024).
Explaining Agent-based Modeling Outputs Using Subgroup Discovery: A Case Study
in Marketing. En revisión en Complex & Intelligent Systems.1 (JCR 2023; Factor de im-
pacto: 5.0; Cat.: COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE; Pos.: 45/197;
Q1). Relacionado con el Capítulo 4.

2. Romero, E., Chica, M., Hermann, R.R., & Damas, S. (2024). Targeting incentives to
adopt wind-assisted technologies in shipping by agent-based simulations. En revisión
en Transportation Research Part D. (JCR 2023; Factor de impacto: 7.3; Cat.: TRANS-
PORTATION; Pos.: 5/57; Q1, D1). Disponible en repositorio abierto: https://ssrn.
com/abstract=4901495. Relacionado con el Capítulo 5.

1No disponible en repositorio abierto porque la revista sigue un proceso de revisión doble ciego.
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