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Resumen

Introduccion al problema

Los procesos de modelado y simulacién computacionales son herramientas cada vez mas em-
pleadas en distintas disciplinas como economia [Boe+15; Tad16], ingenierfa civil [NM12], socio-

logfa [MWO02; BS15] o marketing [MCC19; NY14].

En los ultimos anos, la aplicacién de simulaciones para el estudio de sistemas complejos utilizando
el paradigma del modelado basado en agentes ha gozado de gran popularidad [FF09; Wall8;
Coa+19]. Esto se debe a la dificultad de replicar el funcionamiento de este tipo de sistemas

mediante reglas matematicas o agregando el comportamiento de sus partes.

Los modelos basados en agentes han demostrado gran capacidad para modelar interacciones
locales en sistemas complejos que, posteriormente, generan patrones globales tales como la difu-
sién de informacion, reglas universales emergentes y acciones colectivas [MWO02]. En particular,
estos modelos son apropiados para mimetizar y responder a preguntas relacionadas con grupos
de consumidores heterogéneos que operan en un entorno complejo con una medida de interés que
proviene de un resultado emergente [RR11]. Estas técnicas de modelado son especialmente titiles
en marketing y en particular representando a los consumidores, en los que aparecen diversos
criterios de cardcter objetivo y subjetivo asociados al consumidor final [VB10], asi como distintos
canales y vias de modificacién de sus percepciones y de su posicionamiento respecto a las marcas
y productos del mercado. Evaluar y emular las caracteristicas sociales de cada consumidor, sus
preferencias y sus decisiones de compra es, de facto, una tarea compleja que no obedece a reglas

globales [Chi+16].

Los modelos basados en agentes se han aplicado especificamente en marketing tanto para
comprender cémo las relaciones entre los clientes impulsan la dindmica del mercado [Del+10]
como para estudiar como afecta la presion publicitaria de distintos medios a las dinamicas de

compra de sus consumidores [MCC21].



2 Resumen

Durante la fase de diseno de un modelo basado en agentes, el modelador codifica una serie de
microrreglas del comportamiento de los agentes para luego medir los resultados emergentes a
nivel macro buscando patrones de comportamiento generales. Sin embargo, la construccion de
modelos es una tarea compleja, ya que los modeladores normalmente tienen que establecer los

valores de un gran numero de pardmetros que suelen ser desconocidos.

El proceso de ajustar los valores de los parametros de un modelo basado en agentes para replicar
correctamente la dindmica deseada se conoce como calibracién y es un paso crucial durante la
validacién del modelo [Oli03]. Un enfoque comtinmente utilizado es la calibracién automética,
la cual requiere normalmente un método de optimizacién para modificar los pardametros de
un modelo basado en agentes de forma sistematica y una medida de error para comparar los
datos historicos del sistema con la salida del modelo simulado. Durante el proceso de calibracién
automatica se ajusta un conjunto de parametros del modelo, minimizando la medida de error

considerada para que se ajuste a los datos reales [O1i03; Sar10].

Mediante la modificacién de ciertos parametros e informacién de los modelos virtuales construi-
dos, calibrados y validados es posible plantear escenarios hipotéticos “what-if” para realizar
simulaciones y estudiar los efectos de distintas politicas de toma de decisiones en las dinamicas
del sistema. De esta forma se pueden evaluar estrategias previas a su implementacion en el
mundo real, reduciendo el riesgo de aplicarlas sin haberlas testado fuera del mercado real. Un

ejemplo es el lanzamiento de estrategias de marketing en mercados competitivos.

No obstante, la aplicacién de estas herramientas se enfrenta con varias dificultades, generalmente
de indole metodologica. La principal es que para poder simular un modelo basado en agentes
se debe identificar cuales sus atributos y sus comportamientos, especialmente respecto a las
interacciones agente-agente y agente-entorno [MN14]. En los mercados virtuales (un modelo de
simulacién basada en agentes que representa un mercado real) asociados al marketing esto supone
un reto dado que las motivaciones y acciones de los consumidores de un determinado producto
o servicio ni son observables de forma explicita ni se pueden representar facilmente como un
conjunto de funciones sobre variables discretas. Por otro lado, un mercado virtual se trata de

un concepto profundamente abierto, sujeto a miltiples dinamicas y criterios, y con fronteras



generalmente difusas. Por ello, definir procesos de ingenieria y computacion de software que
permitan construir modelos basados en agentes rigurosos, descriptivos y realistas es actualmente

uno de los principales retos de investigacién tanto a nivel cientifico como industrial [RR11;

CR17).

Esta tesis doctoral se enfoca, en primer lugar, en la construcciéon un modelo basado en agentes para
marketing en el que se representan distintas caracteristicas de comportamiento de consumidor.
Las dinamicas de consumo, producto de las relaciones entre los agentes, seran analizadas para
medir la robustez del modelo. Sobre el modelo construido se disenaran, en una segunda fase,
técnicas de ciencia de datos para optimizar estrategias de marketing viral en distintos entornos
de consumo basadas en algoritmos evolutivos mono y multiobjetivo. Por tltimo, se propondran
técnicas de optimizacién basadas en algoritmos evolutivos multimodales con un doble objetivo:
i) facilitar a los modeladores la tarca de validar los resultados obtenidos por un modelo basados
en agentes, simplificando por tanto la validacién del mismo, y ii) ofrecerles distintas soluciones
de calibracién de similar calidad dentro del espacio de parametros del modelo, permitiendo
asi analizar su robustez. De este modo, los modeladores pueden seleccionar las soluciones que
mejor se adaptan a sus necesidades o aumentar las alternativas que tienen para apoyar sus
decisiones. Adicionalmente, se ha desarrollado una herramienta también basada en algoritmos
evolutivos multimodales para calibracion de modelos ecolégicos poblacionales para ayudar los
investigadores del area de biologia a la hora de analizar y estudiar los pardmetros de las especies

con las que trabajan.

Desarrollo

El trabajo desarrollado a lo largo de esta tesis doctoral se divide en tres bloques principales que

abordan los objetivos planteados en la misma:

I El desarrollo de un modelo basado en agentes para marketing al que incorporamos reco-

nocimiento de marca e incertidumbre en la toma de decisiones de los agentes con el que
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pretendemos obtener modelos més realistas que permitan reproducir las dindmicas de con-
sumo de los mercados y aprovecharlas para descubrir patrones globales de comportamiento
en los mismos.

IT El diseno de un método automatico de seleccién de individuos semilla para la difusién de
productos en campanas de marketing viral sobre el modelo que representa un mercado
virtual desarrollado anteriormente basado en algoritmos evolutivos mono y multiobjetivo.

III La propuesta de métodos de calibracion de modelos basados en agentes que permitan
obtener distintos conjuntos de pardmetros de rendimiento 6ptimo haciendo uso de algorit-
mos evolutivos multimodales, para facilitar a los modeladores la validacion del modelo e

incrementar las alternativas disponibles para apoyar sus decisiones.

Las siguientes secciones resumen los bloques mencionados con anterioridad. En primer lugar,
se define el diseno e implementacion de un modelo basado en agentes que extiende el modelo
cldsico CONSUMAT [JJ03] incorporando el manejo de la incertidumbre para hacerlo mas
cercano al mundo real. A continuacion, se contempla el diseno, desarrollo, validacion y aplicacion
de nuestras técnicas automaticas propuestas para abordar la seleccién de individuos semilla
para generar campaias de marketing viral basadas en algoritmos genéticos monoobjetivo y en
algoritmos evolutivos multiobjetivo. El modelo CONSUMAT extendido se utilizard para simular
y testar las estrategias generadas. Por su parte, las técnicas propuestas se encargan, por un
lado, de seleccionar el niimero idéneo de individuos influyentes a través de los cuales difundir
un producto en un mercado competitivo y, por otro, de optimizar dos objetivos en conflicto:
El coste de seleccionar a dichos individuos y el beneficio obtenido en la campaia. Finalmente,
se considera el uso de algoritmos evolutivos multimodales para abordar dos problemas: i)
la calibracién de pardmetros en modelos basados en agentes y ii) la calibracién de modelos
ecoldgicos poblacionales. Con la primera propuesta pretendemos aportar a los modeladores
distintas alternativas de calidad con las que mejorar el conocimiento que tienen de sus modelos
y reforzar su toma de decisiones. Con la segunda, proveemos al area de biologia una potente

herramienta software con la que enriquecer el conocimiento obtenido durante sus estudios.



Incorporacion de reconocimiento de marca al modelo CONSUMAT

Iniciamos la presente tesis doctoral con la incorporacién de reconocimiento de marca (aware-
ness [Aak97], en inglés) a uno de los modelo basados en agentes mas asentados y conocidos:
CONSUMAT [1J03]. El objetivo perseguido fue triple: Primero, trabajar con un modelo basado
en agentes que fuese robusto y que permitiese representar las relaciones entre los agentes durante
los procesos de toma de decision de compra en el mercado. Segundo, incorporar incertidumbre
en el modelo para representar de una forma mas realista los procesos de interaccion y las
decisiones de compra llevados a cabo por los consumidores. Incorporando un filtro basado en
awareness [Cao99] a los consumidores, éstos no disponen de informacién completa acerca de los
productos ofertados en el mercado sino que necesitan obtener dicha informacién por medio de
la. comunicacién con sus contactos en la red. Tercero, incluir de un mecanismo de difusién de
opiniones basado en el boca a boca (word-of-mouth, en inglés) en el modelo basado en agentes,
dotéandolo de un mayor realismo y permitiendo obtener diversos comportamientos emergentes

avanzados gracias a la combinacién con el filtro basado en awareness [Duz+07; RR11].

Al incorporar awareness y procesos de difusion de informacién al modelo, los consumidores son
capaces de difundir sus preferencias a través de su red social por medio de la comunicacién con
otros individuos y ganar y perder awareness sobre los productos disponibles en el mercado. En
este modelo CONSUMAT mejorado los agentes no disponen de una informacion completa e
inmutable sobre el mercado sino que dependen de su entorno para obtener dicha informacion y
para tomar decisiones, tal y como ocurre en los mercados reales. De esta forma, se aprovechan de
mejor manera las caracteristicas de las redes sociales que soportan el sistema de agentes ya que
los mismos agentes dependen de sus conexiones con otros individuos, del grado de conexiones
que poseen dentro de la red y de la comunidad a la que pertenecen para difundir con mayor o

menor éxito sus opiniones.

Una vez extendido el comportamiento del modelo CONSUMAT original, se procedi6 a validar
el comportamiento del nuevo modelo mediante una extensa bateria de pruebas que comprendio

variaciones en los principales parametros del modelo, en los parametros asociados al awareness
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y a la difusion de conocimiento de la marca a través del word-of-mouth, y simulaciones sobre
distintas topologias de redes sociales [ZSM12] para estudiar su influencia sobre las dindmicas y

resultados del modelo basado en agentes.

Método de seleccion de influencers en campanas de marketing viral

basado en algoritmos evolutivos mono y multiobjetivo

Tras la consecucion del primer objetivo de esta tesis doctoral, procedimos a la explotacién del
modelo basado en agentes desarrollado. Para ello, elaboramos un entorno de trabajo para la
identificacién y seleccion de usuarios influyentes que tienen un gran impacto en las dindmicas de
mercado (mds conocidos como influencers, en inglés) con el propésito de optimizar la difusién
de productos, opiniones y/o servicios en comunidades de consumidores por medio de campanas
de marketing viral [LAHO7; Wat+07]. El entorno de trabajo mencionado anteriormente combina
dos clementos: El modelo basado en agentes para marketing desarrollado en la seccion anterior
y los algoritmos evolutivos monoobjetivo y multiobjetivo. Por un lado, el modelo CONSUMAT
extendido permite simular los procesos de compra que tienen lugar dentro de un entorno de
mercado formado por agentes independientes y extraer comportamiento de forma agregada. Por
otro lado, los algoritmos evolutivos permiten identificar el niimero de individuos a seleccionar
como difusores del producto ofertado por una determinada marca en campanas de marketing
viral al mismo tiempo que se optimizan los beneficios de la campana (propuesta monoobjetivo)
o dos objetivos en conflicto dentro de dichas campanas: El coste de la seleccion y contratacion de

influencers y el beneficio generado por la campana de marketing viral (propuesta mutiobjetivo).

La optimizacién de campanas de marketing viral con algoritmos evolutivos necesita de una
estrategia para identificar a los influencers que participan en las campanas de marketing
viral [SRW10]. Para ello, utilizamos diferentes métricas de redes sociales tales como el coeficiente
de clustering, el grado y el niimero de vecinos en el entorno de cada consumidor para medir de
forma cuantitativa su importancia dentro de la red social que representa las conexiones entre
los agentes del modelo. Junto a estas métricas, annadimos el ntimero total de individuos semilla

a seleccionar que, como veremos posteriormente, estaba estrechamente relacionado con el coste



de las campanas.

La propuesta monoobjetivo considera un algoritmo genético estacionario para optimizar le
numero de individuos influencer a seleccionar y agrupa en un inico objetivo el beneficio y coste
de las campanas de marketing generadas. Por su parte, los algoritmos evolutivos multiobjetivo
fueron los encargados de buscar las mejores combinaciones de parametros (métricas de redes
sociales asociadas a los consumidores y nimero total de influencers seleccionado) de una
funcion de seleccion de individuos semilla que maximizara el beneficio de las campanas de
marketing viral realizadas mientras minimiza su coste. Los algoritmos evolutivos multiobjetivo
son metaheuristicas poblacionales capaces de explorar entornos de soluciones con objetivos en
conflicto y encontrar distintas soluciones Pareto-optimales en una unica ejecucion. Siguiendo el
esquema planteado para la identificacion de influencers, cada solucién al problema se codifica con
distintas variables de decisién que representan el valor de cada una de las métricas de red social
y el nimero total de individuos semilla seleccionado. Del amplio abanico de métodos enmarcados
dentro del campo de la optimizaciéon multiobjetivo seleccionamos los dos més extendidos para
optimizar nuestro problema: NSGA-II [Deb+02] y MOEA/D [ZL07]. Ademas, para validar el
desempeno de estos dos métodos y medir la calidad de sus resultados realizamos una bateria de
pruebas en la que los comparamos con un algoritmo genético y con un algoritmo voraz (greedy,
en inglés). Las soluciones devueltas por los dos algoritmos evolutivos multiobjetivo superaron
claramente a las ofrecidas por los algoritmos genético y voraz, siendo MOEA /D el algoritmo

con mejor desempeno en la mayoria de las pruebas realizadas.

Métodos para facilitar la calibracion de modelos basados en agentes

mediante algoritmos evolutivos multimodales

Como ya mencionamos en la introduccién al problema, un paso crucial en la construccién
y validacién de un modelo basado en agentes es el ajuste de los parametros del modelo por
medio de la calibracién. La calibracion es un procedimiento por el cual un modelador o un
mecanismo automatizado lanza simulaciones sobre un modelo basado en agentes probando

diferentes combinaciones de sus parametros para ajustarlos a un valor real. El ajuste del resultado
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devuelto por el modelo respecto a los valores de los datos historicos disponibles del sistema
podra ayudar a confirmar que las dinamicas simuladas en el modelo basados en agentes se
corresponden a las experimentadas en el mundo real. Un mejor ajuste reforzara la confianza

sobre el modelo simulado y aumentara la seguridad en las respuestas que pueda ofrecer.

Aunque la calibracién de un modelo podria efectuarse de forma manual, la mayoria de los
modelos de simulacion suelen considerar un nimero alto de parametros susceptibles de ser
calibrados. El volumen de parametros a calibrar y las interacciones complejas que aparecen
entre ellos hace inviable para un modelador calibrar el modelo por si mismo. Ante esta situacion,
los algoritmos evolutivos [BFM97| proporcionan modelos computacionales mono [Gol89] y
multiobjetivo [Deb01; CLVV+07] para la optimizacién, la bisqueda y el aprendizaje automético
basados en la evolucion y la seleccion natural Darwiniana. En concreto, permiten realizar
buisquedas robustas en espacios complejos y que ofrecen soluciones de alta calidad en un tiempo

razonable.

Se han propuesto una gran cantidad de trabajos enfocados en la calibracién de modelos basados
en agentes utilizando tanto algoritmos mono [CHO5; Fab13; CR17; Moy+21b; Moy+21a] como
multiobjetivo [RT04; NMMO6; Far+16; OEBY20; MCC21]. Sin embargo, el estudio de las
distintas configuraciones de parametros que resultan de la exploracién del espacio de soluciones
de la calibracién de los modelos basados en agentes no se ha desarrollado [Chi+17]. La naturaleza
multidimensional del problema de calibracién y la presencia de varias soluciones subéptimas
sugieren el uso de algoritmos evolutivos multimodales [Das+11] como una metaheuristica
recomendada para la calibracion de modelos basados en agentes. Los algoritmos evolutivos
multimodales son también un enfoque 1til cuando se requieren miiltiples configuraciones optimas
de parametros para apoyar mejor las decisiones que un experto podria tomar a partir de los

resultados del método de optimizacién [Chi+17].

Esta carencia nos lleva a disenar e implementar un entorno de trabajo que utiliza distintos
tipos de algoritmos evolutivos multimodales para llevar a cabo el proceso de calibracién para
estimar los parametros de un modelo basado en agentes para marketing utilizando un esquema de

codificacién real. De la amplia familia de algoritmos evolutivos, aplicados con éxito a problemas de



optimizacién multimodal [T120], consideramos tres métodos cldsicos de optimizacién multimodal
basados en algoritmos genéticos y nichos [SD06] (como Crowding [DJ75], Clearing [Pet96; Pét97],
y Sharing [GR+87]); un algoritmo evolutivo multimodal basado en enjambres de particulas
(NichePSO) [BEB02]; una extensién asistida por nichos de NSGA-II [Deb+02] para optimizacién
multimodal (PNA-NSGA-II) [BD13]; y cuatro extensiones multimodales del conocido algoritmo
de evolucién diferencial [SP97], DE/NRAND/2 [EPV11], MOBiDE [BDT12|, SHADE [TF13]. y
L-SHADE [TF14].

Los algoritmos evolutivos multimodales seleccionados se compararon utilizando 12 escenarios,
cada uno de los cuales estaba definido por diferentes instancias de un modelo basado en agentes
para marketing, teniendo cada instancia entre 24 y 129 parametros a calibrar, lo que nos permitio
analizar el comportamiento de los diferentes algoritmos al calibrar escenarios con mas de 100
parametros. Los resultados fueron evidentes, SHADE, L-SHADE y NichePSO mostraron un
claro dominio sobre los demas algoritmos. Ademas, los conjuntos de soluciones devueltos por
estos tres algoritmos evolutivos multimodales mostraron una alta diversidad y un ajuste de
calidad, lo que confirmé la utilidad de estos métodos para, por una parte, dar a los modeladores
un amplio abanico de soluciones de igual preferencia en vez de una unica solucion global con
la que soportar mejor sus decisiones y, por otra, estudiar el entorno de soluciones del modelo

basado en agentes que calibran.

MultiCalib4DEB: Un toolbox que explota la optimizacién multimodal

en la calibracién de parametros en modelos ecolégicos poblacionales

Por 1ltimo, y como objetivo adicional a esta tesis doctoral, decidimos aprovechar el potencial
de los algoritmos evolutivos multimodales para ofrecer soluciones diversas y de calidad en
la calibraciéon de modelos basados en agentes y aplicarlo a otro area de conocimiento: Los
modelos ecolégicos poblacionales. Concretamente, desarrollamos un producto software llamado
MultiCalib4DEB para la calibracién multimodal de modelos basados en la teoria del balance
energético dinamico. Estos modelos estudian comportamientos biologicos y metabdlicos de

diferentes especies [Sar+13; Sma+17] usando la teoria del balance energético dinamico, una
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teoria formal basada en principios quimicos y fisicos de la captacién y uso de sustratos (alimentos,
nutrientes, luz) por microorganismos, animales y plantas para su mantenimiento, crecimiento,
maduracién y reproduccién. Durante el desarrollo de este software colaboramos con distintos
investigadores de la universidad de Dalhousie en Canada, del Instituto Superior Técnico de

Lisboa y del Intitituto de Investigacion Marina de Noruega.

MultiCalib4DEB se desarroll con el objetivo de ser facilmente aplicable sobre los modelos y
especies existentes dentro de la teoria del balance energético dinamico tanto para calibrar los
parametros de sus modelos como para evaluar su solidez. El toolbox proporciona una amplia
variedad de mdédulos, diferentes alternativas de calibracion y herramientas estadisticas y visuales
para realizar analisis de sensibilidad sobre los resultados de calibracién obtenidos. Ademas, la
herramienta también es interactiva y flexible, y permite que los usuarios puedan personalizar
los ajustes de sus calibraciones (tiempo total de calibracién, origen y rangos de los parametros a

calibrar, etc).

Ademads de mejorar el ajuste de los modelos, una de las principales ventajas de MultiCalibjDEB
es que es capaz de devolver conjuntos éptimos y diversos de soluciones de calibracion igualmente
deseables que pueden ser utilizadas por el modelador para realizar andlisis de sensibilidad mas
robustos sobre sus resultados o para lanzar nuevas calibraciones con las que profundizar en la

exploracion de una solucién especifica.

Dentro de la amplia familia de los algoritmos evolutivos multimodales seleccionamos dos
extensiones de DE [SP97], uno de los algoritmos de busqueda basados en poblaciones més
versatiles y robustos del campo de la optimizacién multimodal [DMS16]: Success-history based
adaptive differential evolution (SHADE) [TF13] y su extensién L-SHADE [TF14] como motores
de calibraciéon multimodal dentro de MultiCalibjDEB. Nuestro desarrollo, se integré directamente
con la principal herramienta existente para el analisis de modelos basados en la teoria del balance
energético dindmico (DEBtool) y con su marco de calibracién®. La creacién del proyecto Add-
my-Pet? y la introduccién de DEBtool [Koo21; Mar+12] proporcionaron un marco de calibracién

cémodo y accesible y una amplia biblioteca de funciones y ejemplos para utilizar en la calibracion

"https://github.com/add-my-pet/DEBtool_M/tree/master/lib/MultiCalib4DEB
2http://www.bio.vu.nl/thb/deb/deblab/add_my_pet/
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de parametros y en las aplicaciones de modelos ecolégicos basados en la teoria del balance
energético dindmico [Koo00; Koo09]. DEBtool fue una de las razones del éxito de la aplicacién de
la teorfa del balance energético dindmico para simular las dindmicas del metabolismo (balances
de materia y energia) de organismos vivos a nivel individual, ya que se actualiza constantemente
para mejorar la experiencia de modelado [Lik+11; Lik+14; Mar+18; Mar+19]. Por este motivo,
varios autores han utilizado el toolbox como base para la calibracién de los parametros de
las especies con las que trabajan [Sar+13], han propuesto varios métodos para mejorar tanto
los resultados de calibracién de la DEBtool [MCM19] como su validacion [Acc+20], y han
contribuido al proyecto Add-my-Pet. A finales de 2022, hay unas 3.000 especies disponibles en

la base de datos del proyecto.

Para comprobar la eficacia de MultiCalib4DEB a la hora de calibrar modelos basados en la
teoria del balance energético dindmico realizamos la calibracion de 13 especies con diferentes
complejidades. De esta forma comparamos los algoritmos evolutivos multimodales incluidos
en el software (SHADE y L-SHADE) con el método de ajuste de parametros disponible en
DEBtool: Nelder-Mead. Los resultados de la experimentaciéon mostraron un ajuste superior de
los algoritmos evolutivos multimodales con respecto al Nelder-Mead al tiempo que devolvieron
alrededor de 200 soluciones éptimas y diversas para cada especie en lugar de una tnica solucion.
De este conjunto de soluciones, el usuario puede elegir cudles visualizar, analizar o utilizar
para otro proceso de calibracion. Esta tltima afirmacion refuerza las ventajas de utilizar los
algoritmos evolutivos multimodales para la calibracién de los modelos basados en la teoria del

balance energético dinamico.

Nuestra aportacion marca un antes y un después en el desarrollo de DEBtool y en el estudio de
modelos basados en la teoria del balance energético dindmico al introducir un potente marco de
calibracién, analisis y validacién de especies. Ademas, la aplicacion de los algoritmos evolutivos
multimodales a la calibraciéon de modelos ecolégicos y bioldgicos no se limita a la teoria del
balance energético dindmico y, por tanto, los resultados de este estudio y el toolbozr presentados

pueden ser utilizados para técnicas de modelizacion similares.
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Conclusiones y trabajos futuros

En conclusion, en esta tesis doctoral hemos disenado, desarrollado y aplicado métodos basados
en algoritmos evolutivos multiobjetivo y multimodales para abordar y resolver problemas en
el area de los modelos basados en agentes para marketing. Primero, extendimos un modelo
basado en agentes clasico, diseiando e incorporando mecanismos de difusion de informacion y
reconocimiento de marca al mismo para crear un modelo de consumo mas realista. A continuacion,
propusimos métodos de optimizacién mono y multiobjetivo para la seleccion de influencers en
campanas de marketing viral sobre el modelo extendido. Por ultimo, implementamos métodos
de calibracion multimodal extensibles a cualquier modelo basado en agentes y a otros modelos

computacionales como los modelos ecolégicos poblacionales.

Tanto los métodos desarrollados para la seleccién de influencers en campanas de marketing viral
como los propuestos para la calibracion de modelos basados en agentes son trabajos pioneros y
novedosos en sus respectivas areas de investigacion. Los trabajos futuros a abordar relacionados
con las dos tareas anteriormente mencionadas son comunes y se centran en el escalado tanto de
los modelos basados en agentes como de los algoritmos de optimizacion sobre ellos aplicados
para poder realizar simulaciones de modelos mas cercanos al mundo real en los que interactian

millones de agentes virtuales.

En lo referente a la aplicacién de algoritmos evolutivos multimodales para calibracién de modelos
basados en agentes, ya sean para mercados de consumo o bioldgicos, queda como tarea futura el
proponer nuevas herramientas cuantitativas y cualitativas para facilitar la seleccion de soluciones
devueltas tras la calibracion de los modelos. En esta tltima tarea se abordaria una de las
principales debilidades del area de optimizacién multimodal. Ademas, la continua aparicién de
nuevas propuestas de algoritmos evolutivos multimodales hace necesario una nueva comparacion
de los algoritmos evolutivos multimodales aplicados a la calibracion de modelos basados en

agentes con objeto de disenar el método de calibracion de mejor rendimiento.

Los resultados obtenidos a partir de los métodos propuestos en esta tesis doctoral demuestran

tanto la utilidad de la aplicacion de los algoritmos multiobjetivo para la optimizacién de objetivos
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conflictivos en campanas de marketing viral como el uso de algoritmos multimodales para la
calibracién de modelos basados en agentes, siendo MOEA /D y SHADE los algoritmos con
mejores resultados en sus respectivos problemas. Ademas, encontramos algunos resultados
interesantes durante las fases de experimentacion de cada propuesta, como la capacidad de las
técnicas utilizadas para adaptarse a las dinamicas de las redes sociales subyacentes de cada
modelo basado en agentes y al aumentos en la complejidad (nimero de pardmetros a calibrar)

de los mismos.

La aplicacion de técnicas de optimizacién multimodal para la calibraciéon de modelos basados en
la teorfa del balance energético dinamico y su integracién en el MultiCalib4DFEB también fueron
satisfactorias. Encontramos resultados muy prometedores y obtuvimos un magnifico desempeno
del toolbox vy de los médulos de optimizacion desarrollados a la hora de calibrar especies con
distintas dindmicas metabdlicas y diferentes complejidades. Asimismo, los paquetes para el
andlisis visual y cuantitativo integrados en MultiCalib4DEB no sélo facilitaron y enriquecieron
el analisis de los resultados devueltos por los algoritmos de optimizaciéon multimodal sino que

también hicieron mas cercano su uso a los investigadores del area.
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Abstract

Modeling and decision making are common aspects in fields such as different as business,
marketing, social sciences, engineering and medicine, among others. Information management
from a decision-making point of view involves being able to capture and represent meaningful

information to human modelers for them to make effective and efficient decisions.

We can state that agent-based models are one of the most prominent modeling techniques for
accurately representing emergent phenomena in complex systems. However, these techniques
require robust construction and thorough validation of the models to be successfully exploited.
In addition to the problems involved in the development of an agent-based model there are
certain problems or obstacles both in the validation and exploitation of agent-based models that
could be solved using approaches such as multi-criteria decision making, multiobjective and
multimodal optimization. On the one hand, problems such as targeting of influencers in viral
marketing campaigns or the calibration of agent-based models parameters considering multiple
key performance indicators include the existence of several conflicting objectives that must be
optimized simultaneously with or without the expert information of the decision-maker. On the
other hand, the calibration of agent-based models also involves the existence of different sets of
parameter values that often produce similar calibration settings and that are intractable for

exact approaches.

In this doctoral thesis we propose methods based on multi-objective and multi-modal evolutionary
algorithms to address and solve problems in the area of agent-based models in applications such
as virtual markets. First, we extend a classic agent-based model named CONSUMAT, designing
and incorporating information diffusion and brand awareness mechanisms into it to create a
more realistic virtual market model. Then, we propose a viral marketing method based on multi-
objective evolutionary algorithms to deal with conflicting objectives during the optimization
of marketing campaigns. The method uses two well-established multi-objective evolutionary
algorithms (NSGA-IT and MOEA /D) for indentifying and targeting the optimal number of

influencers for increasing the revenue while decreasing the costs of the media campaigns and
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is applied and validated over the previously extended model. Finally, we propose multimodal
calibration methods for fitting the virtual agent-based model dynamics to the real market
ones. We apply and compare nine multimodal evolutionary algorithms (both classical such as
Crowding, Clearing, and Sharing, and novel such as NichePSO, PNA-NSGA-II, DE/NRAND/2,
MOBIDE, SHADE, and L-SHADE) on 12 instances of an agent-based model for marketing with
different complexities. These methods can be extended both to other agent-based models and to

other computational model such as those based on ecological populations.

Both the methods developed for the selection of influencers in viral marketing campaigns and
those proposed for the calibration of agent-based models are pioneering and innovative works in
their respective research areas. The results obtained from our methods show the suitability of
the application of the multiobjective algorithms for the optimization of conflicting objectives in
marketing campaigns and also the use of multimodal algorithms for the calibration of agent-based
models with MOEA /D and SHADE being the best performing algorithms in their respective
problems. Moreover, we found some interesting results during the experimentation phases of
each task such as the ability of the techniques to adapt to the underlying social networks of each

agent-based model and to increases in their complexity (number of parameters to calibrate).

The application of multimodal optimization techniques for the calibration of ecological population
models and their integration into the MultiCalib4DEB toolbox were also satisfactory. We found
very promising results and obtained a remarkable performance of the toolbox and its optimization
modules when calibrating species with different metabolic dynamics and complexities. Also,
the visual and quantitative analysis packages integrated in MultiCalib4DEB not only made the
analysis of the results returned by the multimodal optimization algorithms easier, but also made
their use closer to the researchers in the area (for whom advanced optimization approaches are

often unfamiliar).

Future works to be addressed are related to scaling both the agent-based models and the
optimization algorithms to perform simulations closer to the real world where millions of
virtual agents interact. Regarding the application of multimodal evolutionary algorithms for

the calibration of agent-based models, it remains as a future task to propose new quantitative
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and qualitative tools to ease the selection of solutions returned after model calibration. This
last task would address one of the main weaknesses in the area of multimodal optimization. In
addition, the continuous emergence of new proposals for multimodal evolutionary algorithms
makes necessary a new comparison of multimodal evolutionary algorithms applied both to the
calibration of agent-based models and ecological population models to design the calibration

method with the best performance.
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Introduccion

El comienzo es la parte mas importante

del recorrido.

Platén

La sociologia (del latin socius, ‘socio, companero’, y el sufijo griego -A\dyia- loguia, ‘tratado’,
‘estudio’) y el anédlisis de las relaciones interpersonales han sido un fértil campo de estudio desde
que Comte! acunase el término en 1824. En pleno siglo XXI, en la era de la globalizacién y las
nuevas tecnologias, la evolucion de las redes de comunicacion y el crecimiento de la conectividad
entre individuos ha puesto de manifiesto la importancia del estudio de las relaciones sociales y su
utilidad para entender los mecanismos de influencia social y aprovecharlos para fines biolégicos,

socio-econémicos o politicos.

La simulacién social y, en particular, los modelos basados en agentes (ABMs, por sus siglas
en inglés) han demostrado su capacidad para modelar interacciones locales con el fin de
generar patrones globales como la difusion de informacion, la aparicion de reglas universales, la
transmisién de enfermedades virales o la participacién en acciones colectivas [MWO02]. Estos
patrones sociales emergentes pueden aparecer y desaparecer de forma inesperada en distintos
entornos, como en las revoluciones, las pandemias o las crisis de mercado. Los ABMs [MW02;
Bon02] proporcionan un valioso marco donde los patrones globales de comportamiento aportan
mucho mas conocimiento que la simple agregacién de atributos individuales, habiéndose aplicado
a un gran numero de problemas entre los que se encuentran diferentes problemas econémicos y

de comportamiento del consumidor.

https://es.wikipedia.org/wiki/Auguste_Comte
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El hecho de que los ABMs se hayan aplicado a entornos econémicos y de consumo se debe a que las
economias de mercado descentralizadas comprenden sistemas complejos y adaptativos formados
por un gran nimero de elementos individuales implicados en muchas interacciones locales que se
producen en paralelo. Estas interacciones dan lugar a regularidades macroeconémicas y normas
de comportamiento que, a su vez, se retroalimentan y determinan dichas interacciones locales.
El resultado es un sistema dinamico formado por una cadena casual y recurrente que conecta

comportamientos individuales que interactiian a través de redes sociales [Wat+07].

La metodologia basica utilizada en la aplicacién de los ABMs a los problemas de comportamiento
de los consumidores consiste en el modelado de un conjunto de agentes sociales que representan
a consumidores con comportamientos y propiedades propias que interacttian con el entorno y
sus conexiones sociales de forma intensa. La descripcién del comportamiento de cada uno de los
agentes individuales del sistema viene dada por reglas simples como sus necesidades de compra,
la presion social o sus caracteristicas socio-demograficas. Ademads, los agentes estan conectados
mediante una red social que permite la aplicacién de herramientas de andlisis de redes sociales
y Ciencia de Datos. La red social complementa la simulacién de comportamientos emergentes
y complejos que ocurren en los ABMs [CSM10] (por ejemplo, la difusion de informacion y la

comunicacion viral) y que generan procesos de difusiéon como el word-of-mouth (WOM).

Por esta razén, los ABMs se han aplicado con gran éxito en el marketing y la simulacién de
mercados [ZWD09; RR11| para entender cémo las relaciones entre los clientes impulsan la
dinamica del mercado y también, junto con metaheuristicas como los algoritmos genéticos
(GAs, por sus siglas en inglés), para calibrar y validar los modelos obtenidos con el fin de
simular escenarios hipotéticos de mercado (escenarios what-if, en inglés). Sin embargo, la falta
de realismo (no se maneja de forma adecuada la informacién de los agentes ni de su entorno),
por una parte, y la calibracién, validacién y optimizaciéon (no se modelan adecuadamente los
problemas existentes en entornos reales de toma de decisiones para marketing), por otro, impiden
que los modelos tedricos y los de investigacion basica sean ampliamente utilizados y aceptados

como sistemas de apoyo a la toma de decisiones en las empresas.

Para hacer frente a los problemas mencionados, se deben emplear técnicas de inteligencia
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computacional como los GAs para la optimizacién [Gol89; Tal09], Big Data [LD08; BL13], y
Ciencias de Datos, o técnicas de validacion de sistemas complejos para disenar modelos de
simulacién social més avanzados y ABMs mas realistas que proporcionen decisiones validas y

utiles para el personal responsable de la toma de decisiones en empresas y organismos.

El objetivo de esta tesis doctoral es combinar ABMs, técnicas de Ciencia de Redes y algoritmos
avanzados de optimizacion heuristica para construir herramientas de simulacién de mercados
mas potentes, titiles y robustas que permitan a los modeladores realizar simulaciones sociales de
forma eficiente y eficaz. Por ello, desarrollamos nuevas funcionalidades que permitan aumentar
el potencial de la tecnologia de modelado basado en agentes existente y proponer herramientas
computacionales que supongan un avance en el estado actual de la técnica. Entre los métodos
desarrollados se encuentran i) la seleccién de influencers multiobjetivo de agentes en campanas
de marketing viral (VM, por sus siglas en inglés), que permite lidiar con restricciones econdmicas
dentro de entornos de mercados y ii) la calibracién multimodal para aumentar la capacidad de

validacién de los modelos y asegurar su fiabilidad.

1.1. Justificacion

Como se ha comentado previamente, los ABMs de consumo existentes necesitan de mejores
técnicas para su calibracién y validacién. Sin una mejora sustancial que incremente la confianza
en las salidas de los modelo es practicamente inviable su aplicaciéon y su uso para la toma de
decisiones en entornos tan competitivos y donde se mueve un volumen de inversién tan alto como
los de marketing. Es necesario, por tanto, desarrollar modelos capaces de representar y simular
de forma fidedigna las dinamicas de los mercados reales e incrementar la confianza que en ellos
tienen los responsables en la toma de decisiones de las empresas. Aparte de esto, los problemas
del mundo real exigen la exploracion de entornos de alta dimensionalidad y la optimizacion
conjunta de varios objetivos en conflicto en tiempo real para ser aplicables y rentable para las

empresas del sector.

En lo referente a las técnicas de VM que se han aplicado sobre ABMs, éstas son exclusivamente
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monoobjetivo [SRW10] y, por tanto, estan muy limitadas a la hora de encontrar soluciones
aplicables en un entorno real. De esta forma, se hace necesario proponer métodos avanzados
capaces de lidiar con objetivos en conflicto. Estos nuevos métodos cubriran dos requisitos de
robustez como son los de obtener soluciones validas para diferentes escenarios y conseguir una o

un conjunto de soluciones de calidad en un entorno incierto.

La calibracién y validacion de ABMs es un proceso costoso y complejo que también requiere
de la exploracion de grandes conjuntos de parametros que interactian de forma no lineales
entre si y que hace inviable su resolucién manual o usando métodos exactos. Los algoritmos
de optimizacion evolutiva multiobjetivo y multimodal han demostrado un gran rendimiento
a la hora de encontrar soluciones a problemas complejos, en los que los espacios de busqueda
son extensos y no lineales. Por un lado, los algoritmos evolutivos de optimizacién multiobjetivo
(EMO, por sus siglas en inglés), han sido aplicados con éxito sobre problemas que requieren
del tratamiento de varios criterios conflictivos como la calibracién de ABMs [MCC19; MCC21],
resolviéndolos con éxito [CLVV+07]. Esta es una de las razones del gran desarrollo de los campos
del modelado y la toma de decisiones multicriterio [Cha+85]. Por otro lado, la naturaleza
multidimensional del problema de calibracion de ABMs y la presencia de varias soluciones
subéptimas sugieren el uso de algoritmos evolutivos multimodales (MMEAs, por sus siglas
en inglés) para su resolucién. Los MMEAs son un enfoque 1til cuando se buscan muiltiples
configuraciones 6ptimas de pardmetros para reforzar la validacion de los modelos y las decisiones

que un experto podria tomar a partir de los resultados obtenidos [Chi+17].

El buen desempeno de los algoritmos EMO y de los MMEASs para la resolucién de problemas

reales refuerzan su uso sobre los problemas planteados en esta tesis doctoral.

1.2. Objetivos

A modo de resumen, el principal objetivo de esta tesis consiste en el diseno de ABMs realistas
para el campo del marketing que ayuden a los expertos en su toma de decisiones. Para lograrlo,

hemos de cumplir los siguientes tres objetivos especificos:
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= En nuestro primer objetivo pretendemos ampliar y mejorar el funcionamiento de un
reconocido ABM para representacién de un mercado virtual de consumidores anadiéndole
incertidumbre a los agentes del modelo de tal forma que necesitan de procesos de difusién
de conocimiento en redes para adquirir informacién acerca de los productos ofertados en
el mercado cuando son adquiridos.

= Un segundo objetivo centrado en el diseno de un método avanzado de VM para la
seleccion de influencers en campanas de VM basado en algoritmos EMO que permita
maximizar la difusién de productos y/o noticias a través de redes sociales. Actualmente, la
literatura relacionada con este tema se enfoca en el uso de algoritmos monoobjetivo (GAs,
por ejemplo[SRW10]) para maximizar el beneficio obtenido en las campanas de marketing.
Nuestro método considera la optimizacién simultanea de varios objetivos en conflicto como
el beneficio y el coste de las campafias obteniendo asi resultados més robustos y realistas.

= Un tercer objetivo en el que proponemos un método avanzado de calibracion basado
en MMEASs para calibrar ABMs para marketing. El método desarrollado es capaz de
buscar soluciones en un entorno complejo con parametros relacionados de forma no lineal
y de devolver diferentes configuraciones éptimas con ajustes similares. De esta forma, los
modeladores pueden seleccionar las que mejor se adaptan a sus necesidades o aumentar
las alternativas que tienen para apoyar sus decisiones, mejorando a su vez la validacion y

la robustez del modelo calibrado.

1.3. Estructura

Esta tesis doctoral se divide en tres partes: Fundamentos, Propuesta y Observaciones finales,
ademas de la presente introduccion. La primera parte introduce al lector en los fundamentos de
varias teorias y metodologias comunes y necesarias para el resto de partes de esta tesis doctoral.
En el capitulo 2 se revisan los fundamentos, la historia y el estado del arte del modelado basado
en agentes, de los sistemas complejos y de la Ciencia de Redes, haciendo un breve repaso de las
topologias de red mas conocidas y de las métricas asociadas. A continuacién, en el capitulo 3,

se revisan los fundamentos tedricos de las técnicas heuristicas de optimizacién multiobjetivo y
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multimodales basadas en algoritmos evolutivos utilizadas en esta tesis doctoral para optimizar
campanas de VM (en el caso de los algoritmos EMO) y para calibrar ABMs y modelos basados

en la teoria de balance energético (en el caso de los MMEAS).

La segunda parte (Propuesta) desarrolla todos los trabajos realizados durante la tesis doctoral
y esta formada por cuatro capitulos. Por un lado, el capitulo 4 describe las mejoras realizadas
sobre el modelo CONSUMAT, un ABM establecido y con una base sélida en el area de la
simulacion social y el marketing, al que se le proporciona un awareness o reconocimiento
de marca, incertidumbre en la decisiéon de compra y difusiéon de informacién via red social.
Seguidamente, el capitulo 5 expone nuestro método de VM basado en algoritmos EMO. Este
capitulo trata la aplicacién de técnicas de inteligencia artificial para, por una parte, identificar
influencers como semillas o difusores de innovaciones a través de la red social que interconecta
a los consumidores del modelo CONSUMAT que extendimos en el capitulo 4 y, por otra,
expone como hacerlo de forma realista y efectiva mediante la optimizacién conjunta de objetivos
enfrentados tales como el beneficio y el coste derivados de la seleccion de los influencers como
canal de publicidad. Este capitulo incluye, ademas, una seccién donde se aborda el uso de GAs

para la optimizacion monoobjetivo de campanas de VM.

Por su parte, el capitulo 6, estd dedicado al desarrollo del método propuesto para la calibracion
de ABMs basado en MMEAs. En él analizamos el potencial de los MMEASs para buscar soluciones
optimas y diversas durante la calibracion de un ABM para marketing poniendo de manifiesto
las ventajas que la optimizacién multimodal puede brindar a los modeladores durante el analisis
y exploracién del entorno de soluciones de sus modelos y a la hora de aumentar la capacidad de

validacién y la fiabilidad de dichos modelos.

Finalmente, en el capitulo 7, exponemos un trabajo adicional en el que proponemos una
adaptacion de la calibracién basada en MMEAs para modelos ecolégicos poblacionales (basados
en la teorfa del balance energético dindmico, concretamente), que simulan dindmicas biolégicas
en especies animales y microbianas y que representan una metodologia de simulacién basada
en el individuo (invidual-based, en inglés) muy similar a la utilizada en los ABMs. En este

capitulo demostramos la aplicabilidad de la calibracion multimodal fuera de los ABMs y sus
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beneficios a la hora de encontrar soluciones igualmente preferibles y de alta calidad en problemas
multidisciplinares. Ademas, hacemos una introduccion a la herramienta MultiCalib4 DEB que
desarrollamos con el objetivo de que los modeladores de la teoria del balance energético pudiesen

utilizar para la calibracién de sus especies.

Por 1ltimo, la tercera parte (Observaciones finales), consta de un tinico capitulo (capitulo 8) en
el que exponemos las conclusiones obtenidas en los trabajos cientificos realizados durante la
presente tesis doctoral. También se presentan los posibles trabajos futuros y se muestran las

aportaciones cientificas realizadas en el transcurso de la formacién doctoral.
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Parte 1

Fundamentos
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Simulacion social

“Puede que llegue el dia en el que el valor
de los hombres falle cuando
abandonemos a nuestros amigos y
rompamos todos los lazos de

companerismo. Pero hoy no es este dia.”

Viggo Mortensen (Aragorn),
The Lord of The Rings

2.1. Sistemas complejos

Las sociedades son agrupaciones de individuos que se relacionan entre si y que conviven siguiendo
reglas de conducta y organizacion. Estos individuos forman redes de relaciones interpersonales
basadas en patrones de conducta y reglas de organizacién y cooperacién que les permiten
desarrollarse y cumplir objetivos de distinta indole. Los millones de interacciones simples que se
producen entre ellos son capaces de generar dindmicas y comportamientos complejos. [Saw05].
La cuestion fundamental del enfoque de los sistemas complejos es que, desde un punto de vista
macroscopico, el desarrollo de 6rdenes politicos, sociales o culturales no es sélo la suma de

interacciones individuales, sino el resultado colectivo de interacciones no lineales.

Dado el importante papel que desempenan los sistemas sociales en nuestra vida, su comprension,
cuantificacion, prediccién y eventual control ha cobrado una importancia capital, convirtiéndose

en uno de los principales retos cientificos e intelectuales del siglo XXI. La imposibilidad de
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abordarlos con los enfoques tradicionales ha dado lugar a la ciencia de la complejidad [MT10], una
materia interdisciplinar dedicada al diseno de nuevos protocolos, modelos y formalismos para la
reconstruccién de los fenémenos emergentes y dindmicas que caracterizan a los sistemas complejos
y a las ciencias sociales computacionales [Laz+09], sistemas del mundo real cuyos componentes

estan fuertemente interrelacionados, que se autoorganizan y que son dindmicos [MT10].

Sin embargo, los problemas reales son cada vez mas complicados y aumentan su dimensionalidad,
lo que dificulta enormemente su resolucion. Estos problemas se caracterizan generalmente por

las siguientes caracteristicas, independientemente de su dominio concreto:

1. La incertidumbre: La informacién disponible es a menudo imprecisa, incierta, ruidosa,
o puede haber una aguda falta de informacion. El objetivo del problema de modelado o
de decision es ambiguo y la estructura del problema puede estar poco especificada y el
entorno del problema puede no ser estacionario, sino cambiante.

2. La dimension del problema: Que exige tiempos computacionales prohibitivos para
lograr la trazabilidad del problema.

3. La interpretabilidad de los resultados: Cada vez es mas necesario comprender los
procesos mentales humanos subyacentes para gestionar la informacién en un estilo més

orientado al ser humano [GP14].

Entre los formalismos y teorias nacidos de la Ciencia de la Complejidad podemos encontrar
la Ciencia de Redes [Str01], una disciplina de la Ciencia de Datos basada en el procesamiento
de informacién en el que no solo el contenido es relevante sino también las relaciones entre
los elementos constituyentes del sistema (linked data). La Ciencia de la Complejidad se ha
aplicado en dmbitos especificos como las finanzas [Bae07], las ciencias sociales [GT00; Byr02], la
politica [Lav05], la administraciéon [MKO03; Hay15], la economia [Art09], el turismo [CHBG21],
el marketing [HS08; Ove+19], las dindmicas de opiniéon [XWX11] y los fenémenos migrato-
rios [Dha+20].
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2.2. Modelos basados en agentes para simulacién social

Una de las técnicas de modelado mas destacadas para representar con precision los fenéme-
nos emergentes que se producen dentro de los sistemas complejos es el modelado basado en
agentes [Bon02]. El modelado basado en agentes se centra en el modelado de sistemas sociales
como, por cjemplo, los procesos epidemiologicos, las redes sociales, los sistemas politicos, las
actividades comerciales o la difusién de informacién, y es mas apropiado que otras herramientas
como el modelado analitico o estadistico o el modelado basado en dindmica de sistemas [VB10]
cuando se trata de un entorno complejo y dindmico y la medida de interés es un resultado

emergente de las interacciones sociales [RR11].

Los ABMs [Eps99; GT05; Eps07; MN14; WR15] permiten la simulacién de acciones e interacciones
entre individuos auténomos dentro de un entorno para estudiar y determinar qué efectos producen
en el conjunto del sistema. Como técnica, combinan propiedades de la teoria de juegos, sistemas

complejos, sociologia computacional, sistemas multi-agente y programacion evolutiva.

Esta técnica, al igual que otras técnicas como el modelado de sistemas, tiene el potencial de
complementar modelos no formales de sistemas complejos y modelos matematicos abstractos
que dependen de multiples variables. Muy a menudo, la representacion de sistemas complejos
carece del rigor formal requerido para valorar su coherencia logica e impide el poder generalizar
a partir de ellos. Por su parte, los modelos matematicos suelen ser poco realistas debido a las
fuertes restricciones que son necesarias para poder resolverlos e interpretarlos. El uso de técnicas
de modelado computacional como los ABMs retinen las caracteristicas necesarias para construir
modelos capaces de combinar la parte descriptiva de los modelos verbales con el rigor formal de

los modelos mateméaticos més abstractos.

A muy alto nivel, los ABMs simulan la interaccién de entidades auténomas [Bon02; Lib+10]
(agentes) en un intento de recrear y predecir las acciones por las que se producen fenémenos
complejos. Las interacciones entre los distintos elementos del sistema juegan un papel esencial
en la evolucion de éste, tanto desde un punto de vista “macro” (comportamiento observable

del sistema como un todo), como desde un punto de vista “micro” (cada una de las entidades
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del sistema que se adaptan a los cambios que perciben a través de esas interacciones con otras
entidades). Estas interacciones pueden incluir una estructura espacial para que los agentes sélo
interactien con los agentes de su entorno. Por lo tanto, los ABMs suelen considerar una red
social artificial (SN, por sus siglas en inglés) [WS98; BA99; SZM13] que permite las interacciones
entre los agentes vecinos. Esto permite a los ABMs replicar de forma realista la dinamica de los
procesos epidemiolégicos [FMWEM11; Sil4-20; Hoe+-20], de difusién de informacién [BCZ10;
Kie+12] o los mecanismos de WOM [ZGG11; CR17]. Ademds, los agentes de la poblacién pueden
estar expuestos a influencias externas que representan las interacciones con su entorno o su

exposicion a acciones externas.

La construccion de ABMs para simular dindamicas reales puede seguir varios propdsitos como
el verificar y probar las propiedades, beneficios o consecuencias de un determinado producto,
plan o accién antes de su aplicacién en un entorno real [CHBG21]. Para ello, las simulaciones
de ABMs permiten a los modeladores definir escenarios what-if [Lin92; An12; HAN13; LJS16;
TSN20; Sil+20] a partir de modificaciones de los pardmetros de un modelo calibrado y validado
previamente. A través de estos escenarios, los modeladores pueden obtener informacién basada
en el comportamiento del sistema real que serfa muy complicada de obtener por otras vias. Este

hecho ha incrementado el uso de los ABMs en los tltimos anos [MCC19; Sil+20; CHBG21].

La correcta implementacion de un modelo requiere de un analisis pormenorizado del sistema
que se pretende simular con tal de evitar simplificaciones en las entidades que lo componen
y en sus interacciones. Estas reglas diferencian a esta técnica de otros modelos que también
buscan estudiar sistemas complejos [BBCO08]. En el modelado basado en agentes se deben
identificar claramente los tipos de agentes que representan las entidades autéonomas del sistema,
sus relaciones e interacciones y el entorno en el que estan inmersos. Los agentes actian siguiendo
percepciones u objetivos con un conocimiento limitado del medio. Este conocimiento sumado al
hecho de que se encuentren en un medio limitado les proporcionan la capacidad de experimentar

procesos de aprendizaje, adaptacion al medio y reproduccién en el mismo.

Las caracteristicas de los agentes de un ABM son muy diversas y estdn estrechamente ligadas al

sistema modelado, aunque destacan de forma genérica las siguientes:
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» Independencia: Los agentes representan entidades identificables con significado y funcio-
nes dentro del sistema, con un conjunto de caracteristicas y reglas que gobiernan tanto su
comportamiento como su capacidad de toma de decisiones.

» Autonomia: Los agentes deciden independientemente sus acciones teniendo en cuenta los
objetivos que persiguen y en conocimiento del que disponen en cada momento. Normalmente
un agente no posee un conocimiento completo del sistema, lo que anade un grado de
incertidumbre al mismo, ademas de que sus acciones pueden no surtir el efecto deseado
por la accién concurrente de los demés agentes.

s Adaptatividad: Los agentes tienen la capacidad de adaptar su comportamiento a las
circunstancias basandose en su conocimiento y su experiencia. Por tanto, deben estar
dotados de una memoria.

= Heterogeneidad: Los agentes tienen una serie de rasgos que les sirven para reconocer y
distinguir a otros agentes (grado de importancia en la red social a la que pertenecen, tener
distintos rangos dentro del modelo, etc). Estas caracteristicas diferenciadoras permiten
que los agentes puedan interaccionar de distinta forma con unos agentes u otros depen-
diendo de cémo los categorizan por sus rasgos o afinidades, lo que da lugar a diferentes
comportamientos dentro del modelo.

= Interactividad: Los agentes estan situados en un entorno en el que pueden moverse e

interaccionar con otros agentes y con el entorno en si.

La complejidad de los modelos que se desarrollan en la actualidad requiere de la colaboraciéon
de amplios equipos interdisciplinares que sean capaces de abordar el problema evitando restar
realismo a los modelos. De esta forma, se puede obtener un modelo bien fundado y sélido
sobre el que poder inferir resultados por medio de la simulaciéon del modelo. No obstante,
comprender los comportamientos emergentes necesita de la ejecucién de simulaciones masivas
para comprender con el menor error posible cémo surgen en base a las decisiones tomadas por
una mezcla heterogénea de factores humanos. Para ello es necesario el uso de ABMs a gran
escala con los que hacer frente a la dimensién de sistemas complejos para la obtencion de teorias

validas derivadas de la simulacion.
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Afortunadamente, la potencia de la computacion avanza a un ritmo vertiginoso y el desarrollo de
protocolos de modelado basado en agentes en entornos informaticos de alto rendimiento es una
técnica en auge en los tltimos anos [LD08; BL13; Kanl5; Tei+17] que, combinada con técnicas
tales como la Ciencia de Datos, la Ciencia de Redes, el aprendizaje automatico o la teoria de
grafos es capaz de generar aplicaciones con las que sacar partido a los ABMs, aprovecharlos

para resolver problemas y cubrir objetivos empresariales.

2.3. Ciencia de Redes y redes sociales

La Ciencia de Redes es un campo académico interdisciplinar que estudia las estructuras y
dindmicas (variables ¢ imprevisibles) que representan fenémenos de redes complejas, como las
redes de telecomunicaciones, las redes informaticas, las redes bioldgicas, las redes cognitivas y

las redes sociales, que conduce a modelos predictivos de dichos fenémenos [BA99; NBWO06].

Las SN son un tipo concreto de redes complejas [WF94] formadas por un conjunto de actores
y uno o maés lazos o relaciones definidos entre ellos. Su analisis y estudio originaron el campo
del andlisis de redes sociales (SNA, por sus siglas en inglés), que se centra en el modelado y
el estudio de fenémenos sociales, dando una importancia preponderante a las interrelaciones
existentes entre las entidades que interactian dentro de las redes. En el SNA convergen diversas
disciplinas tales como las ciencias sociales y del comportamiento, las matematicas, la biologia,

la estadistica y ciencias de la computacion.

El auge en la adopcién y uso de las nuevas tecnologias, unido a la rapida implantacion de
Internet a nivel mundial, a la aparicion de aplicaciones de interaccion social y al aumento en
la capacidad de computacién han situado al SNA como un campo de estudio potente, con
proyeccion y con capacidad para influir notablemente en las dinamicas sociales y politicas de
nuestros tiempos. Dado que el foco de esta tesis doctoral es trabajar con simulacién social, las
SNs son idéneas como base para nuestros modelos y nos centraremos en ellas a lo largo de este

capitulo.
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2.3.1. Las redes sociales como base de los ABMs

Las SNs son una parte fundamental del modelado basado en agentes ya que representan de una
forma estructurada a las entidades de un sistema complejo junto con las conexiones e influencia
entre los entes que lo conforman. Asi, una SN es un grafo [Trul3] o red donde los nodos son
entes sociales y los enlaces son las conexiones entre ellos. Estas relaciones pueden ser dirigidas
entre pares de nodos o entre un mismo nodo y también pueden estan ponderadas siguiendo

alguna medida de importancia/dependencia entre dichos nodos.

Las SNs son tremendamente ttiles para estudiar comportamientos emergentes en los ABMs,
para comprobar cambios en las dinamicas del modelo en funcién de la estructura de la red o para
medir el impacto que tiene ésta en los resultados obtenidos [NC16; Wil4-20]. Por ejemplo, algunos
autores han tratado de encontrar un nexo de unién entre la sociologia experimental y la sociologia
computacional mediante la unién del modelado basado en agentes y las SNs [MWO02]. Sus
trabajos se enfocaron en la construccion de ABMs empiricos donde los agentes computacionales
se comportaban de manera significativamente similar a como lo hacen los agentes reales en los
experimentos realizados en laboratorio [RR11; WR15; Boe+15; BS15]. Estos modelos exploran
estructuras complejas de interaccién entre los agentes que dificilmente pueden llevar a cabo en
los estudios de campo para analizar los efectos de tales estructuras sobre diferentes variables

sociales.

La estructura de las SNs influye poderosamente en el funcionamiento de los sistemas modela-
dos [Zha+15] y su incorporacién a las simulacién basada en agentes permite analizar la aparicién
de distintos fenémenos bioldgicos [ES+12], organizativos [Du+17], sociales [HG09; Wil4-20] o
cognitivos [Mom22]. Por tanto, es necesario el uso de estructuras complejas de redes [WS98;
BA99; ZSM12] para infundir méds realismo a los modelos empiricos basados en agentes. A partir
de estos modelos, se puede investigar como el comportamiento de los agentes y la dinamica de

la red social artificial subyacente se afectan mutuamente.
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2.3.2. Topologias de redes sociales

Las SNs estan caracterizadas por la forma en la que se interconectan los nodos que las integran.
Los patrones observados en la conexién entre los nodos de una SN forman la denominada
topologia de red. Entre las topologias de red més destacadas, estudiadas y aplicadas de la

literatura se encuentran las siguientes:

2.3.2.1. Redes aleatorias: Modelo Erdos-Rényi

Las redes aleatorias [ER+60] representan uno de los métodos empleados en la generacién de
grafos aleatorios. Este modelo basa su funcionamiento en la creacion iterativa de nodos que son
enlazados con igual probabilidad con el resto de nodos de la red, manteniendo una independencia

estadistica con ellos.

El modelo conceptual disenado por Erdos y Rényi considera N nodos distribuidos de forma
aleatoria en una red sin enlaces. Seguidamente, se crean enlaces entre pares de nodos que, en
pasos posteriores, se enlazardan de forma aleatoria con otras parejas de nodos (descartando
aquellos nodos que ya se encuentren enlazados). Repitiendo el proceso un nimero M de veces se
habran establecido como maximo M enlaces entre las parejas de nodos. De esta forma, si M es un
valor pequeno con respecto a N, muchos de los nodos se encontrarén aislados (desconectados del
resto) y otros estaran formando pequenas islas. Por el contrario, si M es grande en comparacién
con N, es altamente probable que la mayor parte de los nodos de la red se encuentren conectados
entre si formando una unica componente gigante [Jan+93]. Cuando se da esta forma de conexién
entre los nodos, aparecen propiedades especificas en la distribucién de grado P(k) como, por
ejemplo, que sigue la forma de una distribucién de Poisson!. Durante los afos 60, 70 y 80 se
penso que las redes con esta caracteristica eran las més adecuadas para describir ciertas redes
complejas reales. Con el nacimiento de Internet y el desarrollo de la tecnologia, pronto se vio

que esto no era del todo cierto.

N) _ N(N-1) _ M _ _2M

Las medidas bésicas asociadas a las redes aletorias son NV, = (2 5 Y Pe= R, = N(N-T)

https://en.wikipedia.org/wiki/Poisson_distribution
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donde N, es el nimero de enlaces de la red y p. la probabilidad de conexién entre pares de

nodos.

2.3.2.2. Redes libres de escala: Modelo Barabasi-Albert

Las redes libres de escala [BA99] son un tipo especifico de red compleja en las que las conexiones
entre sus nodos siguen la ley de la potencia. Es decir, la red esta formada por una minoria de

hubs y por una mayoria de nodos con un nimero de conexiones bajo.

El modelo Barabdsi-Albert (BA) es un algoritmo para generar redes aleatorias complejas libres
de escala empleando una regla o mecanismo denominado conexién preferencial. El modelo BA ha
sido utilizado para explicar el crecimiento y evolucién de innumerables tipos de SNs, tecnoldgicas

o bioldgicas, con independencia de la naturaleza de las mismas.

En el modelo BA, la probabilidad P(k) de que un nodo de la red esté conectado a k nodos es
proporcional a k77, es decir, a la ley de la potencia en la que el exponente gamma depende del
tipo especifico de red. Para la mayor parte de los sistemas se ha medido que v se encuentra
comprendido en el rango 2 < v < 3. Cuando v < 2, la varianza de la distribuciéon del ntimero
de enlaces por nodo es infinita. Las redes libres de escala se generan con el algoritmo de unién

preferencial (preferential attachment en inglés) descrito en [BA99).

2.3.2.3. Redes de mundo pequenos: Modelo Watts-Strogatz

Nacidas en los anos 60 tras el “experimento de mundo pequeno” realizado por el psicélogo
Stanley Milgram [Mil67] y formalizadas por Duncan Watts y Steven Strogatz en 1998 [WS98],
son un tipo de grafo en el que cualesquier par de nodos de la red se comunican por un camino
de nodos intermedios relativamente pequeno. Conforme se anaden nuevos nodos a la red, la
distancia maxima entre pares de nodos crece logaritmicamente. Estas redes se caracterizan
por presentar valores altos de agrupamiento entre nodos, existiendo una alta probabilidad de
conexion entre dos nodos no conectados directamente entre si mediante conexiones entre otros

nodos. Las redes de mundo pequeno aparecen con frecuencia en sistemas reales como es el caso,
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por ejemplo, de la topologia de Internet. Este hecho ha favorecido la aplicacién de este tipo de

redes en diferentes areas de la ciencia como el modelado de SNs, biologia, epidemiologia, etc.

La generacion de redes de mundo pequeno se centra en dos propiedades:

= El fendmeno del mundo pequeno: Cualesquiera dos nodos de la red se comunican por
un camino de nodos intermedios de longitud relativamente pequena. Se comprueba que la
distancia maxima entre dos nodos crece logaritmicamente con el niimero de nodos en la
red.

s Alto coeficiente de clustering: Si dos nodos no estan conectados directamente entre
si existe una alta probabilidad de que lo estén mediante la intervencion de otros nodos

vecinos.

El efecto del mundo pequeno es sencillo de medir en cualquier red, basta con buscar las distancias
entre cada par de nodos en la red y calcular su distancia media. En un grafo aleatorio el grado
medio es < k > y coincide con el valor medio de vecinos, el de vecinos a distancia 2 es de
< k >? y el de vecinos a distancia 3 < k >3, etc. La generacién de redes siguiendo el modelo

Jatts-Strogatz comienza con una red formada por N nodos en forma de anillo en la que cada
nodo estd conectado a sus primeros k vecinos (k/2 por cada lado). Cada vez que se anade un
nuevo nodo se enlaza con el resto empleando una probabilidad p para cualquier nodo de la red.
Una de las caracteristicas principales de las redes de mundo pequeno es que su distribucién
de grado debia corresponderse con una distribucién de Poisson, pero pronto se vio que esta
topologia de red puede tener distribuciones de grado que siguen una distribucién exponencial

(como las redes libres de escala).

2.3.3. Medidas en la Ciencia de Redes

El analisis de SNs es el proceso de investigacion de las estructuras sociales mediante el uso de
la Ciencia de Redes y la teoria de grafos y se centra en analizar los patrones de relacién entre

los nodos en los grupos que forman en la topologia de una red. Son ttiles para examinar la
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estructura social y las interdependencias (o patrones de comportamiento/colaboracién) de los
individuos o las organizaciones. Existen varias medidas asociadas tanto a la Ciencia como al
analisis de redes que pueden dividirse en dos niveles en cuanto su nivel en la red: Métricas a

nivel de nodo (locales) y métricas a nivel de grupo (globales).

2.3.3.1. Medidas locales

Las medidas locales se centran en el andlisis de relaciones a nivel de nodo por lo que se mide la
importancia de dicho nodo en su entorno mas cercano. Todas ellas estdan basadas en el concepto
general de centralidad (redes no dirigidas) o prestigio (redes dirigidas), una medida general de
la posicion de un actor en la estructura global de la red social. Entre las medidas locales mas
utilizadas dentro del andlisis de SNs se encuentran el grado, la intermediacién (betwenness) y
la cercania (closeness) [FRM79a; FRM79b; OAS10], la excentricidad (eccentricity) [HH95], la
centralidad de vector propio [Bon87] y el coeficiente de agrupamiento (clustering [HL71]). Su

importancia dentro del andlisis de SNs queda resumida en los siguientes puntos:

» Centralidad de grado: Mide el niimero de relaciones entrantes o salientes (o ambas) de
un nodo, segin la orientacion de una proyeccion de relacion. Es una medida importante ya
que permite identificar nodos importantes de la red en base a su nimero de contactos. La
centralidad de grado mide la importancia de las relaciones directas entre un nodo y sus
vecinos més cercanos asumiendo que las conexiones entre sus nodos vecinos no importan.

= Centralidad de intermediacién: Es una forma de detectar la cantidad de influencia
que tiene un nodo sobre el flujo de informacién en un grafo. Suele utilizarse para encontrar
nodos que sirvan de puente entre partes de un grafo. El algoritmo calcula los caminos més
cortos no ponderados entre todos los pares de nodos de un grafo. Cada nodo recibe una
puntuacion, basada en el nimero de caminos mas cortos que pasan por él.

= Centralidad de cercania: Es una forma de detectar los nodos que son capaces de difundir
informacion de forma muy eficiente a través de un grafo. La centralidad de cercania de un
nodo mide su distancia geodésida (distancias de los caminos minimos) los demds nodos.

Los nodos con un alto valor de cercania tienen las distancias mas cortas a todos los demads
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nodos. Para cada nodo del grafo, el algoritmo de centralidad de cercania calcula la suma
de sus distancias a todos los demas nodos, basandose en el calculo de los caminos mas
cortos entre todos los pares de nodos. La suma resultante se invierte para determinar la
puntuacion de centralidad de proximidad de ese nodo.

Centralidad de excentricidad: La excentricidad de un nodo es una medida analoga
a la cercania que mide la distancia méxima (el camino minimo mas largo) desde dicho
nodo a cualquier otro nodo dentro de una red o grafo. El valor inverso de la excentricidad
(la maxima distancia geodésica) se utiliza como medida de la importancia de un nodo
dentro de una red. Los nodos con un mayor valor de excentricidad se denominan nodos
periféricos, los de menor valor forman el centro de la red.

Centralidad de vector propio: Mide la influencia transitiva de los nodos de un grafo.
La idea pricipal de esta medida es calcular el poder y el status de un nodo recursivamente
a partir del poder y el status de sus vecinos. Asi, una puntuacion alta de la centralidad de
vector propio significa que un nodo esta conectado a muchos nodos que a su vez tienen
muchas conexiones a con otros nodos. Es una versiéon més elaborada de la centralidad de
grado al asumir que no todas las conexiones tienen la misma importancia. No se tiene en
cuenta la cantidad sino la calidad de las mismas.

Coeficiente de clustering (agrupamiento): Describe la tendencia de las personas a
formar vinculos dentro de los grupos sociales, donde los contactos de uno también estan
conectados entre si (propiedad de transitividad de una red [Blo15]). Esto significa que
las conexiones indirectas entre individuos -es decir, dos nodos no conectados que estan
vinculados a un tercer nodo, o que estan conectados por un camino doble- tienden a
convertirse en conexiones directas con el tiempo. El coeficiente de clustering puede ser

global, a nivel de toda la red, o local, a nivel de cada individuo.

2.3.3.2. Medidas globales

Al contrario que las medidas locales, las medidas globales se aplican a nivel de toda la SN

para estudiar la red a un nivel agregado. Existen varias medidas globales en analisis de SN, la

mayoria de ellas empleadas para analizar cualquier tipo de red compleja tales como el didmetro
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y radio, la distancia y el grado medios, la densidad, el coeficiente de agrupamiento global y la

reciprocidad. El objetivo de cada una de estas medidas queda resumido en los siguientes puntos:

s Diametro: Longitud del camino minimo maés largo de la red. Equivale al valor maximo
de excentricidad para todos los nodos de una red. En el contexto del analisis de SNs, esta
métrica da una idea de la proximidad entre pares de actores en la red, indicando céomo de
lejos estdn en el peor de los casos. Las redes mas dispersas suelen tener un mayor diametro
que las mas densas al existir menos caminos entre cada par de nodos.

» Radio: Es el valor minimo de excentricidad para una red. Representa el mejor caso de un
proceso de transferencia sobre la red.

= Distancia media: Es la distancia geodésica entre pares de nodos de un grafo. Esta
medida muestra cémo de lejos estan los distintos nodos en promedio. En el andlisis de
SNs representa la eficiencia del flujo de informacion en una red.

= Grado medio: Es el nimero medio de aristas por nodo en el grafo y mide la conectividad
total en la red.

» Densidad: Es la proporcion de enlaces existentes comparada con los enlaces posibles en
una red social y mide el grado de conectividad en dicha red social a nivel global. En las
redes desigualmente conectadas, la densidad hace posible medir las dreas méas o menos
enlazadas de la red y detectar el vecindario de un nodo en base a su cohesién de acuerdo
con la proporcion de enlaces entre los nodos.

= Coeficiente de clustering medio Como comentamos anteriormente, el coeficiente de
agrupamiento o de clustering es una medida de la tendencia a agruparse que tienen los
nodos de una red. En la mayoria de redes reales, y en particular las SNs, los nodos tienden
a crear grupos compactos que se caracterizan por una densidad relativamente alta que
tiende a ser mayor que la probabilidad media de un enlace aleatorio entre dos nodos. El
coeficiente de agrupamiento medio es una medida global que indica la probabilidad de
que dos vecinos de un nodo de la red escogido aleatoriamente estén conectados entre si.
Las SNs reales son redes de mundo pequetnio (ver Seccién 2.3.2.3) y suelen tener valores

de coeficiente de clustering medio altos lo que implica que la transitividad entre nodos
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aparece mas y con més fuerza, incrementando la probabilidad de que se formen cliques?.
= Reciprocidad: La reciprocidad en un grafo dirigido mide la tendencia de pares de nodos
a tener conexiones mutuas entre ellos [Blo15]. La forma més habitual de calcularla es como
un ratio entre el nimero de conexiones (diadas) mutuas (conexiones tanto de entrada
como de salida en un nodo) y el nimero de conexiones totales en la red, las mutuas y las
asimétricas (conexiones que presentan un arco en un unico sentido). La reciprocidad mide

la probabilidad de que dos actores de la red apunten el uno al otro.

Ademas de las medidas anteriores, existen otras medidas denominadas medidas de centralizacién
que son agregaciones a nivel de grupo de las medidas locales de centralidad (ver Seccién 2.3.3.1)
que permiten comparar redes tales como la centralizacion de grado, la centralizacién de interme-

diacién o la centralizacién de cercania [FRMT79a; FRM79b].

2.3.4. ABMs aplicados a estrategias de marketing

El marketing es un sector en constante evolucién [CI06; VT10; MBA14; SV18| que siempre ha
tenido un objetivo bien definido: Identificar y satisfacer las necesidades sociales humanas de
forma rentable [KS19]. La clave para poder cumplir este objetivo es conocer cudl serd la reaccién
de un cliente ante determinados estimulos publicitarios para definir estrategias adecuadas que
permitan beneficiar a la(s) marca(s) que las realizan no sélo en cuanto al volumen de venta
generado sino en cuanto a un refuerzo o incremento en la notoriedad e imagen de marca.
La proliferaciéon de los nuevos medios de comunicacién, la explosién de datos disponibles y
la creciente influencia de los medios digitales y sociales ha cambiado la forma en la que los
consumidores reciben y procesan la informacién. Asimismo, una competencia cada vez mas
agresiva ha supuesto un cambio de paradigma en el que los tradicionales modelos de ayuda a
la toma de decisiones de marketing basados en la econometria y las matematicas han perdido

parte de su eficacia.

Para poder explorar, comprender y aprovechar el comportamiento de consumidor se han

2Un clique es un subgrafo en el que cada vértice estd conectado a todos los demds vértices del subgrafo. El
tamano de un clique es el nimero de vértices que contiene.
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desarrollado diversas técnicas entre las que destacan el Marketing Mix Modeling (MMM) [Gat93;
NRWO05] y los modelos de Atribucién Digital [GT15]. EI MMM es una técnica de modelado
estadistico que comenzd a usarse en los anos 90 para evaluar la relaciéon entre el gasto en
marketing en distintos medios offline (TV, radio y prensa, entre otros) y los resultados obtenidos
por el mismo (ya sea en términos ventas, adquisicién de clientes, viralidad u otros indicadores de
rendimiento). Pese a haber sido el estandar de la industria durante la tltima década, los modelos
basados en MMM muestran serias limitaciones [Cai08] a la hora de representar dindmicas de
consumo fiables y replicables. Es por ello que carecen de la granularidad suficiente para bajar
al nivel basico de decision (los consumidores) y son incapaces de adaptarse al ritmo frenético
que exige el escenario actual caracterizado por el real-time marketing. Ademas, otra de las
limitaciones de los modelos basados en MMM es su incapacidad para representar dinamicas
a nivel local o individual para generar comportamientos agregados. Los modelos de MMM
permiten medir interacciones entre distintos factores a nivel global (siguiendo un enfoque macro
o top-down) lo que impide simular las micro-relaciones existentes entre los consumidores [RR11]
de un modelo complejo y agregarlas posteriormente para estudiar su aportacion a la dinamica

global del sistema (enfoque micro o bottom-up).

En el extremo contrario, se encuentran los modelos de Atribucién Digital que, a pesar de solventar
algunas de las limitaciones de los modelos de MMM, son incapaces de integrar cualquier variable
que afecte al proceso de comprar de los consumidores (su Customer Journey?) fuera del entorno
online (inversiones en medios tradicionales, precio, promociones o presencia en la distribucién), y
que ademds ignoran el impacto que tienen en los consumidores aspectos tangibles tan relevantes
como la oferta de los competidores que operan en el mercado o intangibles tan importantes

como las imagenes de las propias marcas.

Tal y como se expuso en la Seccion 2.2, los ABMs aparecen como una técnica idénea para
representar las micro-relaciones entre individuos frente a las limitaciones de los modelos de
MMM vy de Atribucién Digital. Los ABM se nutren de la informacién que los clientes obtienen
de cuestionarios o encuestas a nivel de consumidor. Esta informacién aporta un conocimiento

cuantitativo de las preferencias de los clientes o de la influencia que ejercen sobre ellos medios

Shttps://www.inboundcycle.com/blog-de-inbound-marketing/customer- journey
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como la web, las SNs electrénicas o la television. Mediante la representacion de los consumidores
a partir de sus datos individualizados usando ABMSs es posible encontrar patrones de conducta
y relaciones entre las variables que resultan de mucha utilidad para entender y aprovechar los

mecanismos de consumo de un mercado.

Han sido muchas las aplicaciones de los ABMs a marketing [NY14]. Una de las aportaciones més
conocidas fue la propuesta de modelo CONSUMAT por Marco Janssen y Wander Jager [JJ03;
JJ12]. CONSUMAT considera y relaciona las preferencias personales de los consumidores de un
mercado y la utilidad social de un producto (el nimero de consumidores que lo consumen dentro
de dicho mercado) a la hora de representar la toma de decisiones y, por ende, la compra. El
modelo CONSUMAT ha sido utilizado en diferentes aplicaciones como el estudio de dindmicas
del hogar [JJV01], la gestién de inundaciones [BV03], la implantacién del coche eléctrico [Kan14],

la eficiencia energética [MPM18] o la difusién de los esfuerzos de conservacion del suelo [VO+19].

Otros trabajos como [WMA13] estudiaron la mejora en la prediccion de las dindmicas de difusion
incorporando informacion acerca de la estructura de la red social subyacente de forma que
futuros productos involucrarian subconjuntos de la misma red. Otros autores como [TRJ13]
propusieron un enfoque para identificar las condiciones sistematicas que son estables a través
de las dinamicas difusién y, por tanto, “transferibles” al lanzamiento de nuevos productos
dentro de una red determinada. Utilizando datos de aplicaciones de Facebook, los autores
demostraron que la incorporacién de esas condiciones sisteméaticas mejora las previsiones previas
al lanzamiento. Este trabajo tiende un puente entre las disciplinas de estadistica bayesiana
y el modelado basado en agentes al demostrar como los investigadores pueden utilizar las
relaciones estocéasticas simuladas dentro de sistemas complejos como entradas significativas para
los modelos de inferencia bayesiana. La prediccion de la difusiéon de nuevos productos ha sido
abordada por otros autores como [XH16]. En su trabajo, se desarrolla un ABM construido sobre
la red de influencia oculta sobre la que se difunde la innovacién. El autor presenta un método
eficaz para estimar los pardmetros no estructurales de la red y formula un modelo logistico

multinomial para identificar el tipo de red de influencia oculta para los datos de difusion.



Metaheuristicas para calibracion
y optimizacion de ABMs

Quien vive sin pensar, no puede decir

que vive.

Pedro Calderdn de la Barca

3.1. Validacion y calibracién de ABMs

La validacion de un modelo es el proceso de determinar hasta qué punto dicho modelo representa
con exactitud el mundo real desde la perspectiva de su uso [Mac05]. El proceso de validacién
puede ser muy complejo, especialmente si la metodologia de modelado implica la definicién y
configuracion de muchos pardmetros. A su vez, crear y configurar un modelo para un problema
especifico desde cero puede ser dificil para los disenadores y los responsables de la toma de
decisiones. Si algunos de los valores de los pardmetros del modelo no pueden especificarse con la
informacion y los conocimientos disponibles, el modelador debe estimarlos manualmente para

simular correctamente la dinamica del sistema subyacente.

La calibraciéon de ABMs implica la tarea de realizar cambios en el modelo (por ejemplo, los valores
de los parametros y las condiciones iniciales) para que refleje con precisién el comportamiento
del sistema objetivo del mundo real. La calibracion es una etapa imprescindible antes de
la explotacién de modelos computacionales en la que se requiere del ajuste de la salida de
estos modelos con datos historicos reales para generar modelos que repliquen lo ocurrido en

el pasado antes de generar salidas para escenarios what-if. El proceso de calibracion es una

45
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etapa crucial y muy compleja en la validaciéon de ABMs [Oli03; Mac05; Sar10; RR11; Chi+17].
La calibraciéon de un modelo puede ser realizada de forma manual por parte de un modelador
mediante la simulacién iterativa del modelo creado y el ajuste de sus pardmetros en base a los
resultados observados [BVL16a]. Sin embargo, este enfoque resulta impracticable para muchos
modelos realistas que se caracterizan por considerar un amplio conjunto de parametros con y

sin interdependencias entre si.

Las limitaciones operativas de la calibracién manual se resuelven parcialmente aplicando un
proceso de calibracion automético en el que los valores de los pardmetros del modelo son ajustados
para que sus resultados casen con la realidad de los datos del escenario modelado [Oli03; Sar10].
De esta forma, cada configuracion de pardmetros X = (z1, ..., z,,) puede definirse como un vector
de n variables de decisién. Sin embargo, los métodos de calibracién automaticos tienen que lidiar
con otro problema adicional: La presencia de interacciones no lineales entre los parametros de
los modelos computacionales. Frente a este problema, las técnicas de optimizaciéon no lineales

como las metaheuristicas [Tal09] destacan como el mejor enfoque cuando se busca a través de la

amplia gama de pardmetros de los ABMs [SR14; Chi+17; MCC19; MCC21; Moy+21a|

La Figura 3.1 muestra los principales componentes para ejecutar un proceso de calibracién
automatica. La calibracién automatica requiere un conjunto de datos historicos que reflejen el
comportamiento del sistema real, una medida de error y un método de optimizacién para buscar
el espacio de valores de los parametros de forma sistematica minimizando la medida de error.
Los ABMs se caracterizan por su naturaleza estocastica, por lo que se requieren resultados de
varias ejecuciones independientes para poder analizarlos (simulaciones de Monte Carlo) [Eps07].
Esto dificulta la comparacién de su comportamiento a lo largo del proceso de calibracién ya que,
a veces, considerar los valores de error medio no es suficiente para determinar la mejor opcién en
términos de robustez (por ejemplo, buen comportamiento puntual pero mal promediado frente
a mal comportamiento puntual pero bien promediado). La comparacién de las distribuciones de
probabilidad (juzgar las distribuciones de error en lugar de simplemente el error medio) es un

reto en el modelado e identificacién de sistemas [SW10].

El modelador debe seleccionar cuidadosamente los parametros del modelo que se ajustaran
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CONJUNTO DE PARAMETROS DE
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Figura 3.1: Esquema clédsico para calibracién de ABMs.

mediante la calibracion automatica puesto que la dificultad de validar las configuraciones
calibradas (es decir, la dimensién del espacio de busqueda) se incrementa con el nimero de
parametros calibrados. Por un lado, el modelador debe considerar aquellos pardametros mas
inciertos y dificiles de definir segtin la informacion disponible y, por otro lado, los parametros
sensibles para los que pequenos cambios en sus valores pueden afectar significativamente a la
respuesta del modelo y a la salida del mismo. Los pardmetros a calibrar suelen codificarse como
valores enteros o reales y deben ser manejados adecuadamente por el método de optimizacion
seleccionado. A su vez, la seleccion del método de optimizacién que lleva a cabo el proceso
de calibracién determina en gran medida la calidad de la configuracion de los parametros
resultantes, ya que la precision del modelo depende de la capacidad del método para explorar
y explotar el espacio de busqueda de los parametros [MCC19; Moy+21a]. Tras la aplicacién
del proceso de calibracién, los valores de los parametros resultantes deben ser cuidadosamente
revisados y validados, ya que un buen ajuste de los datos histéricos no garantiza la validez del

modelo [RR11; Fag+19].
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3.2. Optimizacion de estrategias usando ABMs

Una vez construido, calibrado y validado un ABM, los modeladores pueden proceder a su apro-
vechamiento y explotacion. Como comentamos en la seccién anterior, un mercado rigurosamente
validado es capaz de generar salidas sobre escenarios alternativos. Estos escenarios what-if
se construyen a partir de modificaciones de parametros sobre el mercado original calibrado
y permiten medir como afectan dichos cambios a las dinamicas del mercado, tanto para el
KPI calibrado (decremento o aumento de las ventas conseguidas por una determinada marca,
por ejemplo) como para la eficiencia reportada por la presién realizada sobre un medio de
comunicacion especifico. Ademas de responder preguntas sobre escenarios hipotéticos, un ABM
sélido permite el acoplamiento de otros médulos y la aplicacion de otras técnicas con las que

investigar mas en profundidad las dindmicas de los mercados simulados.

Las metaheuristicas aparecen de nuevo como un enfoque apropiado para abordar estos problemas
dado que todos ellos requieren de la busqueda de soluciones en grandes espacios de busqueda
en un tiempo limitado. Asi pues, la hibridacién de técnicas de simulacién como los ABMs
con metaheuristicas (conocida como simheuristics [Chi+20]), proporcionan a los profesionales
una herramienta flexible y eficaz a la hora de abordar problemas de optimizaciéon en dominios
inciertos. Cuando se disenan debidamente, las simheuristics son capaces de resolver problemas de
optimizacién en los que el componente de simulacién se ocupa de la incertidumbre del modelo e
interactia con el componente metaheuristico que, por su parte, busca en el espacio de soluciones
una solucién proxima a la 6ptima. No obstante, la aplicacién de simheuristics conlleva un grado
de dificultad anadido ya que no sélo se buscan soluciones en un entorno complejo sino que dicha
bisqueda requiere de un tiempo y de una carga computacional normalmente altos asociada a la

complejidad y el volumen de los ABMs utilizados.

Entre los ejemplos de la aplicacion de simheuristics usando ABMs se encuentran la combinacion
de diversas métricas de analisis de SNs (ver Seccién 2.3.3) para la identificacién y seleccién de
consumidores para fomentar la adopcién de productos dentro de un mercado competitivo [SRW10]

o el analisis de politicas de recompensa de usuarios en aplicaciones Freemium [Kuml4] y su



3.2. Optimizacién de estrategias usando ABMs 49

posterior uso para la busqueda y seleccién de estos usuarios para maximizar las suscripciones
Premium via WOM en una aplicacién real [CR17]. La presente tesis doctoral se centra en la
seleccién de influencers [Fre+11] para lanzar campanas de VM [TBP08] utilizando GAs. Para
ello, el GA busca la mejor combinacién de pesos para el grado, intermediacién y coeficiente de
clustering a la hora de seleccionar los individuos que actuaran como influencers en las campanas
de VM y el nimero de individuos semilla 6ptimo para maximizar las ganancias obtenidas durante

dichas campanas.

Las simheuristics también se han aplicado con éxito en sectores ajenos al marketing. En [NT+17],
por ejemplo, los autores proponen un algoritmo para optimizar el encaminamiento en una red
de transporte de forma dinamica. El algoritmo recomienda a cada transportista seguir rutas
dependientes del volumen de trafico en cada instante y de las preferencias del usuario, de forma
que se maximice el rendimiento global de la red de transporte respetando, en lo posible, las
preferencias del usuario. Los autores aplican dicho algoritmo sobre un modelo ABM que simula
el transporte de residuos sélidos urbanos en zonas urbanas buscando la optimizacion de su
recogida y el transporte. En [He+19], por su parte, se propone un algoritmo heuristico para
medir la influencia de la calidad de la comida y la localizacion de los restaurantes en un mercado
de pedidos y entregas de comida en linea simulado usando ABMs y optimizar el beneficio de
los clientes, de los restaurantes y de las plataformas de comida online de forma conjunta. Por
ultimo, en [NJN19] se aplica el algoritmo de optimizacién basado en nubes de particulas [KE95]
sobre un ABM que se utiliza para componer servicios de Cloud Computing usando parametros
de calidad de servicio. Este trabajo trata de resolver un problema complejo ya que la forma de
elegir los servicios adecuados en una plataforma de Cloud Computing se realiza ajustando un
alto nimero parametros de calidad de servicio para realizar una asignacién optimizada de los

recursos.
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3.3. Metaheuristicas para calibracion y optimizacion de

estrategias

La problemas asociados a la calibracién de ABMs (Seccién 3.1) y a la optimizacion de estrategias
usandolos como base de simulacién (Seccién 3.2) pueden abordarse utilizando herramientas
como las metaheuristicas. Como comentamos en secciones anteriores, las metaheuristicas son un
conjunto de técnicas de optimizacion no lineales aplicables en problemas complejos de buisqueda,
optimizacién y aprendizaje. Las metaheuristicas han mostrado un excelente rendimiento sobre
entornos de busqueda de soluciones NP-hard [BEM97] para los que los algoritmos de biisqueda
u optimizacién tradicionales se muestran incapaces de encontrar soluciones satisfactorias u

oOptimas.

El inicio de la utilizacion de las estrategias evolutivas en la solucion de este tipo de problemas data
del afio 1960 cuando John Holland [Hol92] planteé la posibilidad de incorporar los mecanismos
naturales de seleccion y supervivencia a la resoluciéon de problemas de Inteligencia Artificial. La
simulacion de procesos de evolucion natural de las especies da como resultado una técnica de
optimizacién estocastica que posteriormente fue llamada algoritmos evolutivos, y que de enmarco
dentro de las técnicas no convencionales de optimizacion para problemas reales. A partir de la
creacion de los GAs aparecieron otras estrategias evolutivas alternativas como son: Programacion

Genética [Koz94], Programacién Evolutiva [Fog99], y Estrategias de Evoluciéon [BFM97].

Los algoritmos evolutivos constituyen una técnica paralela de busqueda y optimizacion muy
potente, inspirada en el principio Darwiniano de seleccién natural y reproduccion genética.
Se basa en el principio de seleccién de los individuos més aptos (elitismo), que tienen mayor
recorrido y, por tanto, mayor probabilidad de reproduccién. Los descendientes de estos individuos
tienen, a su vez, una mayor posibilidad de transmitir sus cédigos genéticos a las préximas
generaciones. La aparicion de computadores de altas prestaciones y bajo coste a mediados de los
anos 80 permitié la aplicacion de los algoritmos evolutivos a la resolucion de ciertos problemas
de ingenieria que antes eran inabordables. Desde entonces el desarrollo de estas técnicas ha sido

continuo, siendo aplicadas con éxito en campos tan diversos como el célculo de estrategias de
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mercado, reconocimiento de patrones, ingenieria aeroespacial, astronomia y astrofisica, quimica,
programacion y secuenciacién de operaciones, programacion de rutas entre otros problemas que

involucran procesos de optimizacion [CWM12].

La seccion actual describe las metaheuristicas y algoritmos de optimizacién avanzados utilizados
en esta tesis doctoral para la calibracion y optimizacién de ABMs. La seccién se divide en cinco
secciones, que abordan los problemas de optimizacién multiobjetivo (MOPs, por sus siglas en
inglés) y los problemas de optimizacién multimodal (MMOPs, por sus siglas en inglés). Por un
lado, las Secciones 3.3.1, 3.3.2 y 3.3.3 introducen los conceptos de la optimizaciéon multiobjetivo,
las caracteristicas principales de los algoritmos evolutivos multiobjetivo utilizados en esta tesis y
los indicadores de calidad utilizados para medir y comparar sus rendimientos, respectivamente.
Por otro, las Secciones 3.3.4 y 3.3.5 desarrollan el concepto de optimizacion multimodal y

exponen las caracteristicas de los algoritmos utilizados en la calibracién de ABMs.

3.3.1. Optimizacion multiobjetivo

Los MOPs presentan un cierto nimero de funciones objetivo que deben ser optimizadas conjun-
tamente. Como en un problema de optimizacién monoobjetivo, también suele existir un nimero
de restricciones que debe satisfacer cualquier solucion factible. Dado un espacio X compuesto
por vectores n-dimensionales de variables x = x4, ..., x,,, un MOP consiste en encontrar un vector

x* que minimice (o maximice) un conjunto de K funciones objetivo z(z) = fi(z), ..., fx(z) € YV

Mazimizar | Minimizar : z(x) = (fi(2), fo(), ..., fx(z))"
Sujetoa: gi(x) <0,0<i <N (3.1)

hi(z) =0,0<j < M.

donde = = (x1,29,...,x,) € X C R, es un vector de decision n-dimensional, y X es un
espacio de decision n-dimensional. Ademas, y = (y1, Y2, ..., Ym) € Y C R,, es un vector objeto
m-dimensional, e Y es el espacio objeto m-dimensional. La funcién objetivo F(z) define m

funciones de mapeo del espacio de decisién al espacio objetivo. g;(z) <0 (i = 1,2, ...,q) son las
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q restricciones de desigualdad, y hj(z) =0 (j = 1,2, ...,p) son las p restricciones de igualdad.

Sobre esta base, se dan las siguientes definiciones:

Definition 3.1 (Solucién factible). Paraun z € X, si x satisface las restricciones de la Ecuacién 3.1,

es decir, g;(z) <0 (i =1,2,...,q9) y hj(z) =0 (j = 1,2, ..., p), x se llama solucién factible.

Definition 3.2 (Conjunto de soluciones factibles). El conjunto de todas las soluciones factibles

en X se llama conjunto de soluciones factibles, denotado como Xy, y Xy C X.

Definition 3.3 (Pareto dominancia). A partir de la Equacién 3.1, dados x4, 25 € Xy, x4 domina
(lo que se denomina Pareto dominancia) a otra solucién zp o x4 > zp si satisface las dos

condiciones siguientes:

Vi=1,2,..,m3fi(xa) < filzp) N j=1,2,....m 3f;(za) < fj(xp) (3.2)

Definition 3.4 (Pareto-optimalidad). Una solucién z* € X se llama solucién pareto-éptima (no

dominante) si = 3z € Xy :x > o*

Definition 3.5 (Conjunto pareto-optimal). El conjunto de todas las soluciones pareto-éptimas se

denomina conjunto pareto-éptimo.

P* & {z*|-32 3X; 1 x> 2*} (3.3)

Definition 3.6 (Frente pareto-6ptimo). La superficie que se genera combinando todos los vectores
de la funcion objetivo correspondientes a las soluciones 6ptimas de Pareto en el conjunto P* se

llama conjunto Pareto-6ptimo (PF™*):

PF* 2 (F(2*) = (/i(2*), fo(s), ooy fin(2*)T|2* € p*} (3.4)

Pueden distinguirse dos tipos de problemas multiobjetivo principalmente:

1. Problemas multiobjetivo lineales y no-lineales: Cuando todas las funciones objetivo

y las restricciones son lineales el problema multiobjetivo asociado se considera lineal. Por
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el contrario, si alguna de las funciones objetivo o de las restricciones del problema no son
lineales se considera al problema multiobjetivo como no lineal.

2. Problemas multiobjetivo convexos y no convexos: Un MOP es convexo si todas
las funciones objetivo son convexas y la region factible del espacio de soluciones también
es convexa. Otra forma de plantear la convexidad de un MOP es decir que todas las
restricciones de no igualdad son no convexas y las restricciones de igualdad son lineales.
De acuerdo con la definicién anterior un problema multiobjetivo lineal es convexo. La

convexidad es un factor importante a la hora de tratar un MOP.

3.3.1.1. Dominancia y Pareto-optimalidad

El concepto de dominancia proporciona una forma de comparar soluciones con miltiples objetivos.
La mayor parte de los algoritmos de optimizacion multiobjetivo usan el concepto de dominancia
para comparar soluciones en base a los valores de sus funciones objetivo. Asi, en este tipo de
algoritmos, la preferencia entre dos soluciones se especifica en funcién de la dominancia de una

frente a la otra.

En la Ecuacion 3.2 definimos el concepto de Pareto dominancia entre dos soluciones = e .
El operador de dominancia, >, trabaja a nivel de valores de funcion objetivo entre pares de
soluciones. Cuando una soluciéon z se dice dominada por otra y y, si y solo si se cumplen las

siguientes condiciones:

1. La solucién = no es peor que = en todos los objetivos; f;(x) > fi(y) Viji=1,2,..., M.

2. La solucion x es estrictamente mejor que y en al menos un objetivo.

Cuando no se cumple alguna de estas dos condiciones, la solucion  no domina a la solucién y.

Si la solucion  domina a la solucion y podremos decir que:

1. y es dominada por =x.
2. x es no dominada por y.

3. x es no inferior a y.
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Para ilustrar mejor el concepto, supondremos un problema con dos funciones objetivo a minimizar:
f1y f2. La optimizacién conjunta de f1y f2 dificulta la tarea de encontrar una soluciéon que
sea la mejor con respecto a ambos objetivos. No obstante, utilizando la definicién de dominancia
podremos discernir qué solucion es la mejor entre dos soluciones dadas en términos de f1 y f2.
Por ejemplo, si comparamos las soluciones S1 y S2 de la Figura 3.2, observamos que la solucién
S1 es mejor que la S2 en la funcién objetivo S1 y la solucién 1 es también mejor que la S2
en el segundo objetivo. Esto supone que se cumplen las dos condiciones de dominancia, luego

podremos afirmar que la soluciéon S1 domina a la solucién S2.

De forma intuitiva, podemos afirmar que si una solucién x domina a otra y, entonces x es mejor

que y en el problema abordado.
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Figura 3.2: Ejemplo de relaciones de dominancia entre soluciones dadas dos funciones a minimizar
f1 v fo en un problema multiobjetivo

En la Figura 3.2 comparamos la solucién S3 con la solucién S5, observamos que la solucién S5
es mejor que la soluciéon S3 en el objetivo 1 mientras que la solucién S5 es peor que la solucién
3 en el segundo objetivo. Vemos que la primera condicion no se cumple para ambas soluciones,
lo que simplemente nos dice que no podemos concluir que la solucion S5 domine a la solucién
S3 ni tampoco que la S3 domine a la S5. Cuando ocurre esto, las soluciones S3 y S5 son no
dominadas entre si. Teniendo en cuenta ambos objetivos, no podemos decir cuél de las dos

soluciones es la mejor.

Para un conjunto de soluciones dado, podemos realizar todas las posibles comparaciones de
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pares de soluciones y encontrar cuales son dominadas y cudles no dominadas. El procedimiento
persigue encontrar un conjunto en el que todas las soluciones son no dominadas entre si y
dominan al resto de soluciones existentes, lo que significa que las soluciones de este conjunto
son mejores comparadas con el resto de soluciones. Este conjunto se conoce como conjunto de

soluciones no-dominadas o Frente de Pareto y constituye la solucién final a un MOP.

Dado un conjunto de soluciones P, el conjunto de soluciones no dominadas P’ esta formado
por aquellas que no son dominadas por ningin miembro del conjunto P. Cuando el conjunto P
es el espacio de busqueda completo, P = S, el conjunto no dominado resultante se denomina
conjunto Pareto-optimal. En la Figura 3.3 podemos observar distintos ejemplos de problemas de
optimizacién con dos objetivos en los que el conjunto de soluciones Pareto-optimales aparecen

resaltados con una linea negra.
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Figura 3.3: Tipos de frentes éptimos de Pareto para el mismo espacio de soluciones. La forma
de cada frente es distinta dependiendo de si los objetivos del problema f; y fo son maximizados
o minimizados.
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3.3.2. Metaheuristicas multiobjetivo para optimizacion de ABMs

En esta seccion se introducen las caracteristicas generales de las metaheuristicas multiobjetivo
utilizadas para la optimizacion de ABMs durante esta tesis doctoral. En la seccién se abordan, por
una parte, las adaptaciones multiobjetivo de algoritmos monoobjetivo para la optimizacion de
ABMs y, por otra, las metaheuristicas intrinsecamente multiobjetivo aplicadas a la optimizacion

de dichos problemas.

3.3.2.1. NSGA-II

NSGA-II [Deb+02] es el algoritmo EMO maés conocido. En este algoritmo, la poblacién de
descendientes (); se crea a partir de la poblaciéon de padres P, (también compuesta por N
individuos) aplicando el mecanismo de seleccién considerado y los operadores genéticos. Después,
las dos poblaciones se unen para formar una tnica poblacién intermedia R; con dos veces el
tamafio de la poblacién (2/V). A continuacién, la poblacién R; se divide en varios frentes segin
sus grados de dominancia mediante un proceso de ordenacién por no dominancia. Aunque
este proceso de ordenacion requiere un gran esfuerzo, se justifica por el hecho de permitir una

verificacion global de la dominancia dentro de la poblacion de padres y descendientes.

Una vez finalizado el proceso de ordenacion por no dominancia, se genera la nueva poblacién a
partir de las configuraciones de los frentes no dominados. Esta nueva poblacion se construye
primero con el mejor frente no dominado, contintia con las soluciones del segundo frente, el
tercero, y asi sucesivamente hasta que se ocupen las N posiciones disponibles. Cada miembro
de cada grupo de dominancia se inserta en la nueva poblacién hasta que no quede ningin lugar
libre en todo el frente. Para el caso del primer frente que no pueda ser asignado completamente
en la nueva poblacién, se aplica un mecanismo de preservacién de la diversidad. Se realiza un
calculo de la distancia de apilamiento para cada individuo de ese tltimo frente considerado y

los individuos mas diversos son los que se incluyen en la nueva poblacién.

La seleccion de los individuos que permanecen dentro de las sucesivas poblaciones de NSGA-II

se realiza mediante un torneo por apilamiento, que considera que una solucién tiene un rango
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de no dominancia r; y una distancia de apilamiento d; asociados. La distancia de apilamiento d;
de una solucion 7 es la medida del espacio de busqueda alrededor de ¢ que no esta ocupado por
otra solucién en la poblacion. Tenemos pues que la mejor configuracién a través del operador
de seleccion por torneo por apilamiento es aquella que tiene mejor rango de no-dominancia,
es decir, mejores valores de r; y d;. Por ejemplo, si tuviésemos dos soluciones situadas en el
mismo frente de Pareto, la ganadora del torneo serfa aquella solucién que tiene mejor (mds alta)
distancia de apilamiento. La distancia de apilamiento dlj’.” para cada solucién 7, segin un indice

I, se calcula haciendo uso de la Ecuaciéon 3.5:

Iy )

S = fm

fmam _ fmm
m m

d];_n = d];," + (3'5)

donde fm7 y fmin son el valor maximo y minimo de la funcién objetivo m. fy(nI Ty fy(n )
son las soluciones vecinas a la configuracion j para cada una de las funciones objetivo m. Las
distancias consideran todas las funciones objetivo y se asigna el valor de infinito a las soluciones
extremas del frente de Pareto considerado. Por ser éstas las que cuentan con el mejor valor de
una de las funciones objetivo del frente, la distancia resultante es la suma de las distancias en

cada una de las direcciones de las funciones objetivo del problema.

NSGA-II usa los operadores genéticos basicos y promueve hacia el siguiente ciclo generacional
aquellas configuraciones que ocupen los mejores frentes, y las mas diversas, a través de las

distancias de apilamiento.

3.3.2.2. MOEA/D

MOEA/D [ZL07] es un algoritmo EMO basado en descomponer explicitamente un MOP en M
subproblemas de optimizacion escalar. El algoritmo resuelve estos subproblemas simultdneamente
mediante la evolucién de una poblacién de soluciones. En cada generacién, la poblacién esta
compuesta por la mejor soluciéon encontrada hasta el momento para cada subproblema. Las
relaciones de vecindad entre estos subproblemas se definen en funcién de las distancias entre sus

vectores de coeficientes de agregacién. Cada subproblema se optimiza en MOEA /D utilizando
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unicamente la informacion de sus subproblemas vecinos.

Existen varios enfoques para convertir el problema de aproximacién a un frente de Pareto en
una serie de problemas de optimizacion escalar. Utilizamos el enfoque de Tchebycheff (¢*¢) para
nuestros experimentos debido a los buenos resultados en términos de viabilidad y eficiencia
obtenidos en [ZL07]. Mateméticamente, sea A = (\y,..., \,)" un vector de pesos y m el
nimero de subproblemas, es decir, A; >= 0 para todoi=1,...,my > ;" A\ = 1. El enfoque

de Tchebycheff considera un problema de optimizacion escalar de la forma:

min g*“(lA, 2) = min {A|fi(w) = 2]}
<ism (3.6)

sujeto a x € (),

donde 2* = (27,..., 25 )W

rm

es el punto de referencia. Este punto se inicializa como el valor méas
bajo de la funcion objetivo f; encontrado en la poblacién inicial. Para cada punto éptimo de
Pareto z* hay un vector de pesos A tal que z* es la solucién 6ptima de la ecuacion 3.6 si es
una solucién éptima de Pareto de la funcién objetivo. Por lo tanto, podemos obtener diferentes

soluciones éptimas de Pareto alterando el vector de pesos.

3.3.3. Indicadores de calidad multiobjetivo

Consideramos dos indicadores de rendimiento multiobjetivo unarios y dos binarios [Zit+03;

CLVV+07; Deb01] para evaluar el rendimiento de las metaheuristicas multiobjetivo utilizadas.

3.3.3.1. Indicadores de calidad unarios

El primero de los indicadores unarios que vamos a utilizar en esta tesis doctoral es la cardina-
lidad de cada aproximacién del conjunto de Pareto (es decir, el niimero de soluciones que lo
componen). El segundo indicador unario es el ratio de hipervolumen (HV R) [CLVV+407] que

mide conjuntamente la distribucién y la convergencia de una aproximacion del frente de Pareto.
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El HV R se define como sigue:
HV(P)

HVR = ——+ 3.7

HV (P*)’ (87

donde HV (P) y HV (P*) son el area (hipervolumen) de la aproximacién del frente de Pareto
obtenida y del frente de Pareto real, respectivamente. Cuando HV R es 1, la aproximacion del

frente de Pareto y el frente de Pareto real son iguales. Los valores de HV R inferiores a 1 indican

que la aproximaciéon del frente de Parcto generada no es tan bueno como el frente real.

Dado que trabajamos con problemas del mundo real, uno de los inconvenientes es la falta de
informacion sobre los frentes de Pareto reales, lo que dificulta el calculo del indicador. Para
superar este obstaculo y poder calcular el indicador HV R, consideramos un frente de Pareto
pseudo-6ptimo. Un frente de Pareto pseudo-éptimo es una aproximacion al verdadero frente de
Pareto obtenida mediante la fusion de todas las aproximaciones del frente de Pareto generadas

para cada instancia del problema por cada algoritmo en cada ejecucion independiente.

3.3.3.2. Indicadores de calidad binarios

Los indicadores binarios miden el rendimiento de dos algoritmos EMO diferentes comparando
las aproximaciones del frente de Pareto generadas por cada uno de ellos. Consideramos dos
indicadores binarios principalmente: El indicador I, y el indicador de cobertura del conjunto (C').
El indicador I, [Zit403] es un método de evaluacién de la calidad asociado a la optimizacién
multiobjetivo que evita las dificultades particulares de los métodos unarios y clasicos. Elegimos
la variante multiplicativa del indicador I.. Dadas dos aproximaciones del frente de Pareto, Py

Q, I.(P,Q) se calcula como sigue:

I(P,Q) = 1'n£VzQ €@, e Pt < 22 (3.8)
€c

1

1 <. 22Vi € 1,...,0, siendo o el nimero de objetivos. Suponiendo un

donde z!' <, 2% si 2
problema de minimizacion, I.(P,Q) < I.(Q, P) indica que el conjunto P es mejor que el

conjunto () cuando el valor minimo de € necesario para que el conjunto de aproximacién P e
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domine () es menor que el valor de € necesario para que () € domine P.

El segundo indicador binario considerado es el indicador de cobertura del conjunto C' [Zit+03],

que se calcula como sigue:

- 3 P
C(P.Q) lq € Q; p|g| pSQ|7 (3.9)

donde p < ¢ indica que la solucién p de la aproximacién del frente de Pareto P domina
débilmente la solucion ¢ del frente de Pareto @), en un problema de minimizaciéon. Por lo
tanto, C'(P, Q) = 1 significa que todas las soluciones en ) estan dominadas o son iguales a las
soluciones en P. C(P, Q) = 0 significa que ninguna solucién en @ esta cubierta por ninguna en
P. Hay que considerar tanto C(P, Q) como C(Q, P) ya que C'(P,Q) no es necesariamente igual
al—C(Q,P).

3.3.4. Optimizacion multimodal

Tal y como expusimos en la Seccién 3.1, la validacion de modelos computacionales es una tarea
de vital importancia para que dichos modelos puedan generar salidas y recomendaciones fiables
a los usuarios modeladores. Para la validacién de ABMs es fundamental tanto la calibracion
de los parametros desconocidos del modelo y su ajuste a valores y dinamicas reales, como
tener una vision global de las distintas opciones o soluciones de calibracion. Este tltimo punto
es indispensable para el modelador para analizar los distintos valores que puede tomar cada
parametro de calibracién asi como para reforzar su conocimiento del modelo, en forma de analisis

de sensibilidad de los parametros del mismo.

Los MMOPs son problemas de optimizacion caracterizados por presentar multiples éptimos
locales o globales (ver Figura 3.4), es decir, por tener varias soluciones localmente éptimas. En
la resolucién de estos problemas, por tanto, es necesario obtener el mayor nimero posible de

esos optimos locales o globales.

Los algoritmos evolutivos son una de las mejores herramientas disponibles para resolver MOPs.
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Figura 3.4: Ejemplo de un espacio de soluciones multimodal generado por la funciéon Alpine 1,
ampliamente utilizada para testar algoritmos de optimizacién. Las regiones con valores mas
bajos (minimos) para Alpine 1 aparecen coloreadas en azul mientras que las regiones con valores
més altos (méximos) aparecen en rojo.

Para ello, se ha propuesto una variante especifica de algoritmos evolutivos denominada MMEAs.
Estos algoritmos dividen la poblacién en diferentes subpoblaciones (conocidas como nichos)
siguiendo principios inspirados en la naturaleza para obtener multiples soluciones en una sola
ejecucion [SK98]. El objetivo principal de estas técnicas es mantener la diversidad necesaria
para lograr una bisqueda amplia en diferentes zonas prometedoras del espacio de soluciones
de un problema, permitiendo que el método alcance varios 6ptimos de forma simultanea. Los

MMEASs se han aplicado con éxito a diferentes problemas [Ibd+10; BDT12; BD13; Chi+17].

La existencia de un rango valido de ajustes de pardametros en la calibraciéon de ABMs posiciona
a los MMEAs como una técnica efectiva para este fin. Su aplicacion a la calibracion de ABMs
podria proporcionar indicaciones adicionales sobre la validez del modelo a los modeladores
(especialmente si los pardmetros son diferentes entre si). Ademds, permitirian analizar un

conjunto de soluciones multiples con el que descubrir propiedades ocultas relacionadas con el
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disetio del modelo reforzando su validacion.

En las siguientes secciones se describen tanto las técnicas clésicas de optimizacién evolutiva
multimodal: Fitness Sharing, Crowding y Clearing, como MMEAs mas avanzados como SHADE,
L-SHADE, DE/NRAND/2, MOBiDE, NichePSO y PNA-NSGA-II. En capitulos posteriores

(Capitulo 6) haremos uso de estas técnicas para disenar métodos de calibracién de ABMs.

3.3.5. Algoritmos evolutivos multimodales

3.3.5.1. Algoritmo genético de Fitness Sharing

Introducido en [GR+87] y extendido en [Gol89], el algoritmo de comparticién de fitness o Fitness
Sharing fue uno de los primeros intentos de tratar directamente la localizaciéon y preservacién
de soluciones multiples en GAs. Fitness Sharing restringe el crecimiento miiltiple de un tipo de
individuos haciendo que cada individuo de la poblacién comparta su valor de fitness con los

elementos cercanos de la poblacién formando un nicho.

Cuando un determinado nimero de individuos ocupa un nicho, este método favorece que otros
individuos busquen un nuevo nicho disponible en el espacio de busqueda. En este sentido, el
algoritmo debe encontrar un equilibrio entre el nimero de individuos que componen un nicho y
la calidad del mismo, lo que lleva a un estado en el que el nimero de individuos que ocupan un
nicho es proporcional al fitness o calidad del mismo. Este mecanismo se implementa degradando
el ajuste de un individuo debido a la presencia de otros individuos en su vecindario, y la cantidad

de reparto que aporta cada individuo a su vecino depende de la proximidad entre ambos.

El algoritmo de Fitness Sharing requiere un umbral de disimilitud o4, que define la distancia
maxima permitida para que un individuo comparta su fitness con otros miembros de la poblacion
(también llamado corte de distancia o radio del nicho) y un pardmetro constante o que regula
la forma de la funcién de reparto. Normalmente, « se fija en 1 y la funcién de reparto resultante

se denomina funcién de reparto triangular [Gol89).
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3.3.5.2. Algoritmo genético de Crowding

El GA de Crowding [DJ75] estd motivado por la analogia con la competencia por los recursos
limitados entre miembros similares de una poblacion natural. Estos individuos tienden a ocupar
los mismos nichos ambientales y deben competir por los mismos recursos limitados. Para
determinar la similitud entre los individuos, el GA de Crowding utiliza una métrica de distancia.
Las funciones de distancia més comunes son la distancia de Hamming entre cadenas binarias y
la distancia Euclidiana. Cuando un nicho ha alcanzado su capacidad de carga, los miembros
mas débiles de ese nicho seran desplazados de la poblacion por los mas fuertes. Los miembros
mas antiguos del nicho acabaran siendo sustituidos por los mas aptos de los miembros mas
jovenes. Este método sigue la estructura de un GA estandar con la excepcion de que s6lo una
fraccion de la poblacion se reproduce y muere en cada generacion, mientras que un porcentaje
de la poblacién, especificado por la brecha generacional (G), se elige mediante una seleccion
proporcional a su valor de fitness para someterse a cruces y mutaciones. El resultado final es
que en una poblacién de tamano fijo en equilibrio, los nuevos miembros de una especie concreta
sustituyen a los miembros mas antiguos de esa especie para mantener la diversidad preexistente
de una poblacién. Se toma una muestra aleatoria de C'F' individuos de la poblacion, donde
CF se denomina factor de aglomeracién. De los individuos C'F', se sustituye el mas parecido al

elemento que se inserta.

3.3.5.3. Algoritmo genético de Clearing

Desarollado y presentando por Petrowski [Pet96; Pét97], el procedimiento de Clearing es una
variante multimodal del GA cldsico que mantiene al mejor individuo de la poblacién de cada
nicho y elimina a todos los demés individuos en lugar de repartir uniformemente los recursos
disponibles entre los individuos de una subpoblacién. En consecuencia, el método sigue una

estrategia elitista.

Clearing se aplica después de evaluar el fitness de los individuos y antes de aplicar el operador

de seleccién. La poblacién se ordena de mejor a peor segun los valores de fitness. A continuacién,
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todas las soluciones que tienen una medida de distancia critica (0geq-) de las mejores soluciones
k de la poblacién se eliminan, lo que significa que sus valores de fitness se ponen a cero. El
fitness de las mejores soluciones k£ se mantiene sin modificar. Este procedimiento continia hasta
que se consideran todas las soluciones. La deriva genética debida al ruido de seleccion se reduce
significativamente en el caso del GA de Clearing y también el tamano de la poblacién requerido

(es decir, es menor que Fitness Sharing cuando se utiliza con un operador de seleccién adecuado).

3.3.5.4. SHADE y L-SHADE

El algoritmo de evolucién diferencial adaptativa basada en histéricos de éxito [TF13] (SHADE,
por sus siglas en inglés) y su extension L-SHADE [TF14] son variantes basadas en histéricos del
algoritmo de evolucidn diferencial [SP97] (DE, por sus siglas en inglés), un método de bisqueda
estocastica que ha sido ampliamente utilizado en problemas préacticos de optimizacién debido a

su buen rendimiento y simplicidad de implementacién [DS11; DMS16].

DE genera nuevas soluciones combinando los individuos existentes con un vector donante que se
crea siguiendo la siguiente ecuacion: z;(G + 1) = 2,1(G) + F(2,2(G) — x,3(G)), donde z; es el
vector donante generado y r1, r2 y r3 son diferentes soluciones en la generacién G. Para cada
generacion, se genera un vector donante x; para cada individuo 7 y sus valores se combinan
utilizando un parametro C'R. A continuacién, para cada gen del individuo recién creado, el
algoritmo toma el valor del vector donante con probabilidad C'R o el valor original del individuo
1 en caso contrario. Si el valor de fitness del individuo resultante es mejor o igual que el del

individuo 7, éste sustituird a ¢ en la poblacion.

SHADE, L-SHADE y otras variantes adaptativas de DE modifican los valores de los tres
principales pardmetros de control de una DE esténdar (la tasa de cruce (CR), la tasa de
mutacién (F') y el tamano de la poblacién) durante el proceso de optimizacién. En el caso
de SHADE, los valores sucedidos de CR y F' se almacenan en una memoria histérica. Se
considera que una combinacion de pardametros es exitosa si la solucién generada con ella mejora
al individuo anterior [TF14]. L-SHADE amplia SHADE incorporando la reduccién lineal del

tamano de la poblacién (LPSR, por sus siglas en inglés), un sencillo método determinista de
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redimensionamiento de la poblacién que reduce continuamente el tamano de la poblacion de
acuerdo con una funcién lineal durante una ejecuciéon de SHADE. El LPSR reduce la poblacién
para que coincida con una funcién lineal donde el tamafio de la poblacién en la primera generacion

es N v al final de la ejecucion es N,,ip.

3.3.5.5. DE/NRAND)/2

DE/nrand/2 es una nueva variante multimodal de DE basada en la estrategia de mutacion
DE/rand/2 [PSL06] propuesta por Epitropakis et al. en [EPV11]. La estrategia de muta-
cion DE/nrand/2 es capaz de manejar eficientemente funciones multimodales incorporando
informacion relativa a la vecindad de cada solucién potencial para localizar y mantener con
precision muchos optimizadores globales sin necesidad de parametros adicionales. Los esquemas
algoritmicos sobre DE pueden clasificarse utilizando la notacién DE/base/num/cross, donde
el método de seleccion del padre que constituye el individuo base se indica con base. Por
ejemplo, DE /rand/num/cross selecciona el progenitor del individuo base al azar, mientras que
en DE /best/num/cross el progenitor del individuo base es el mejor individuo de la poblacién.
El nimero de diferencias entre individuos que se utilizan para perturbar al individuo base se
indica mediante num. Por 1ltimo, cross representa el tipo de cruce utilizado por la estrategia de

mutacién (es decir, exp para exponencial y bin para binomial).

DE/nrand/2 aprovecha la dindmica y la tendencia a la agrupacion de las estrategias de mutacién
clasicas DE/rand/1 y DE/rand/2, e incorpora en sus esquemas de mutacion informaciéon local
de la poblacion actual. Para localizar y mantener eficientemente los 6ptimos globales, el método
adapta cada individuo aplicando como vector base su individuo vecino mas cercano, en un
intento de mantener el individuo en la proximidad de un éptimo y de explorar simultaneamente el
espacio de busqueda incorporando vectores aleatorios en las diferencias del esquema de mutacion.
El método utiliza un factor de mutacion F' para controlar la amplificacién de la diferencia entre

dos individuos y para evitar el riesgo de estancamiento del proceso de bisqueda.
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3.3.5.6. MOBIDE

MOBIDE es un MMEA basado en DE e inspirado en el GA multipoblacién biobjetivo (BMPGA,
por sus siglas en inglés) [YKG10; YKG09] y NSGA-II. El método propone una formulacién
bi-objetivo de los MMOPs (proceso conocido como multiobjetivizacién [KWCO01]) y utiliza DE
junto con la ordenacion no dominante y la ordenacion basada en la medida de hipervolumen
para detectar un conjunto de soluciones correspondientes a los éptimos globales y locales. A
diferencia de BMPGA y NSGA-II, MOBIDE no requiere el gradiente real o estimado de la
funcién multimodal para formar su segundo objetivo. En la formulacién de MOBiDE, mientras
que el primer objetivo sigue siendo la funcion multimodal bajo prueba, el segundo objetivo
se elige como la distancia Euclidiana promediada de una solucion respecto a todos los demas
miembros de la poblacién y se maximiza para evitar que toda la poblacién converja a un inico
optimo. Es necesario un balance adecuado entre los dos objetivos para encontrar el mayor
nimero de 6ptimos globales. La situacion més estable se consigue cuando diferentes miembros de
la poblacién ocupan todas las soluciones globales, situacion a la que se espera que el algoritmo
se acerque gradualmente. Este método incorpora un archivo externo para mantener un registro
de las soluciones que tienen los mejores valores de aptitud actuales. El archivo desempena un
papel importante, ya que evita la generacion de nuevas soluciones cerca de las soluciones ya
almacenadas en ¢l y reduce el ntiimero total de evaluaciones necesarias para detectar todos los

picos globales con éxito.

3.3.5.7. NichePSO

El algoritmo de optimizacién de enjambres de particulas con anidamiento (NichePSO) [BEB02]
es una extension basada en anidamiento de la optimizacién de enjambre de particulas (PSO, por
sus siglas en inglés) [KE95] para la optimizacién multimodal. Se ha demostrado que los algoritmos
PSO resuelven eficazmente problemas de optimizacién unimodal, pero no estan bien equipados
para localizar soluciones 6ptimas en problemas multimodales. De este modo, NichePSO extiende
al PSO unimodal para localizar de forma eficiente multiples soluciones éptimas en MMOPs

utilizando un enfoque de anidamiento (basado en subenjambres [LRKO01]) para mantener la
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diversidad en la poblacién, y el algoritmo PSO de Convergencia Garantizada [BE02; VDB+07]
(CGPSOA, por sus siglas en inglés) para optimizar los subenjambres de NichePSO. Asi, el
algoritmo NichePSO localiza multiples soluciones 6ptimas para los MMOPs mediante el uso de
multiples subenjambres que crecen a partir de un enjambre de particulas inicial mediante el
control del fitness de las particulas individuales y un CGPSOA. El método utiliza un pardmetro
de radio maximo permitido R,,., para reducir las soluciones en subenjambres, y dos pardmetros
(0 y pu) para crear y fusionar subenjambres. El pardmetro § identifica y crea subenjambres uniendo
una particula y su vecino topoldgico més cercano cuando el fitness de la particula muestra muy
pocos cambios a lo largo de un pequeno nimero de iteraciones del algoritmo de aprendizaje,
mientras que p fusiona subenjambres compuestos por particulas que son suficientemente similares

entre si.

3.3.5.8. PNA-NSGA-II

El algoritmo NSGA-II asistido por anidamiento sin pardmetros [BD13] (PNA-NSGA-II, por sus
siglas en inglés) es una extension del algoritmo multiobjetivo NSGA-II que combina el concepto
de preservacion de la dominancia y la diversidad de la optimizacion evolutiva multiobjetivo con
el anidamiento del espacio variable para la optimizacién multimodal. Al igual que en MOBiIDE,
el problema original se convierte en un problema bi-objetivo en PNA-NSGA-II tomando el
objetivo original como primer objetivo y disenando un segundo objetivo adecuado. El problema
bi-objetivo se resuelve utilizando NSGA-II con un criterio de dominancia modificado. También
se anade una restriccion adaptativa al problema bi-objetivo para evitar los 6ptimos locales.
Ademas, no se introducen parametros adicionales en el proceso, lo que hace que este enfoque

sea facil de utilizar.

El algoritmo NSGA-II viene con un operador de preservaciéon de la diversidad que utiliza
distancias de anidamiento calculadas en el espacio objetivo, lo que resulta ineficaz cuando los
objetivos no estan en conflicto. PNA-NSGA-II introduce un esquema de anidamiento en el
espacio de decision que utiliza los pardametros disponibles para ajustarse, mientras que la mayoria

de los métodos de anidamiento introducen parametros especiales cuyos valores pueden afectar
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drasticamente al rendimiento del algoritmo. PNA-NSGA-II utiliza habitualmente la métrica de
distancia Manhattan como medida de proximidad, ya que es preferible a las demds medidas en

conjuntos de datos de alta dimension.
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Modelo CONSUMAT extendido

Sélo sé que no sé nada.

Sécrates

4.1. Introducciéon

Este capitulo se centra en la extension propuesta para uno de los ABMs més conocidos el el area de
modelado basado en agentes para implementar mercados de consumidores: CONSUMAT [JJ03].
Utilizamos el modelo CONSUMAT con el objetivo de simular los procesos de compra de los
consumidores en un entorno de mercado competitivo. Las simulaciones ayudaran a entender ¢cémo
el comportamiento del consumidor se ve afectado por diferentes topologias de SNs y el éxito en
la adquisicién de los productos ofertados. Nuestra extensién del modelo CONSUMAT se centra
en la incorporacion de awareness al comportamiento del consumidor para hacerlo méas cercano a
las dindmicas de compra reales. De este modo, los individuos no dispondran de un conocimiento
completo de su entorno de compra sino que tendran que adquirirlo gradualmente mediante un
proceso de difusion WOM a través de la SN que los conecta. Consideraremos distintas topologias
de SNs para representar las conexiones entre los agentes en el modelo CONSUMAT extendido y
estudiar su influencia en la dindmica del sistema complejo. En concreto, utilizamos dos de los
modelos de SN mds conocidos: Redes de mundo pequenio [WS98] y redes libres de escala [BA99],

que desarrollamos en la Seccion 2.3.2 de Capitulo 2.

El uso del WOM como mecanismo de difusiéon proporciona un mayor realismo al modelo y

permite obtener comportamientos emergentes mas diversos que en el modelo CONSUMAT

71
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original [Duz+07; RR11]. No obstante, para poder modelar estos procesos de difusién necesitamos
un sistema capaz de simular las interacciones a nivel de red entre los clientes del mercado como
los ABMs [RR11; MN14; Eps07]. Como vimos en la Seccién 2.2, estas simulaciones permiten
agregar interacciones a nivel individual a través de su SN, representativa de la SN real de los

consumidores [NBWO06].

El capitulo estd estructurado como sigue. Comenzamos describiendo las caracteristicas principales
del modelo CONSUMAT y desarrollando las extensiones propuestas sobre el mismo en la
Seccién 4.2. A continuacion, comparamos el comportamiento de los agentes en los modelos
CONSUMAT original y extendido y analizamos las dindmicas de adquisicién de productos sobre

las redes libres de escala y de mundo pequeno en la Seccion 4.3.

4.2. El modelo CONSUMAT extendido

En esta seccién presentamos las principales caracteristicas del modelo CONSUMAT, que
utilizamos como base de nuestro modelo de comportamiento de consumidor, y las extensiones
propuesta para el mismo. Los cambios propuestos para ampliar la funcionalidad del CONSUMAT
original constan, por una parte, de la incorporacién de un proceso de reconocimiento de marca
(awareness) que limita el conocimiento que los agentes consumidores tienen de los productos
ofertados en el mercado y, por otra parte, de un mecanismo de interaccién entre agentes basado
en la SN. De esta forma, los agentes estdn interconectados mediante una SN a través de la cual
son capaces de difundir y recibir informacién mediante WOM y, por consiguiente, aumentar el
awareness que tienen de los productos del mercado. [gualmente, incorporamos un mecanismo de
olvido de productos. Estos mecanismos acercan a CONSUMAT a una forma de consumo mas
realista puesto que los agentes necesitan adquirir informacién sobre los productos del mercado

antes de consumirlos.

En primer lugar, las Secciones 4.2.1 y 4.2.1.3 introducen las principales variables del mercado
y las distintas heuristicas para la toma de decisiones de los consumidores en CONSUMAT,

respectivamente. Seguidamente, la Seccion 4.2.2 desarrolla la influencia de la SN en el consumo
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de productos en el modelo ABM. Por ultimo, la Seccion 4.2.3 detalla los mecanismos de
awareness y difusiéon de conocimiento mediante WOM anadidos a CONSUMAT que, como
comentamos previamente, modelan el conocimiento de productos y la difusiéon de opiniones en

los consumidores del mercado.

4.2.1. Consumidores en el modelo CONSUMAT

CONSUMAT es un ABM que modela mercados virtuales compuestos por una poblaciéon de
I agentes (consumidores) y J productos en competencia entre si. Una simulacién del modelo
tiene T pasos y sigue una actualizacién sincrona [CR17]. Cada agente ¢ € {1,2,...,I} tiene
una probabilidad p;, € [0, 1] de comprar un producto del mercado j € {1,2, ..., J} en cada paso
de simulaciéon t € {1,2,...,T}. Asi, la decisién de compra de un agente se produce usando la
probabilidad de compra p,. Cuando el valor aleatorio uniforme generado es inferior a p;, en el
paso t, el agente i elige entre el conjunto de productos J. Una matriz X; = =}, 22, ...,27 con
zt € {0,1,..., J} almacena los productos seleccionados por el agente i o establece el valor 0
cuando el agente no realiza compra alguna. El modelo CONSUMAT original asume que cada
producto j tiene asociada una dimensién d; € [0, 1] que, a efectos practicos es un compendio de
las caracteristicas (por ejemplo, el precio, la calidad o el disenio) de cada producto. Cada agente
i tiene una preferencia personal m; € [0, 1] sobre sus necesidades en el mercado. La ecuacién 4.1

calcula la utilidad p;; € [0,1] del producto j para el agente consumidor ¢ basandose en su

preferencia ; y en las caracteristicas del producto d;:

Las Secciones 4.2.1.1 y 4.2.1.2 describen las principales reglas de comportamiento de los agentes

del modelo CONSUMAT':
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4.2.1.1. Utilidad de cada producto

La utilidad uj; refleja la utilidad total esperada (tanto individual como social) de un agente i al

consumir un producto j en el paso de simulacién ¢:

Ufj = B + (1 — 5)%@'7 (4.2)

donde ; € [0,1] es la fraccién de contactos directos del agente i en la SN que consumi6 el
producto 7 en su ultima eleccion. La utilidad sesgada ufj también estd modulada por 5 € [0, 1],
un parametro de influencia de los pares sociales para todo el mercado artificial. Los valores altos
de 3 significan que los consumidores estan muy influenciados por sus contactos en la SN. Los
valores bajos de [ significan que las preferencias personales a la hora de adoptar un producto
j son més importantes (por ejemplo, un mercado con consumidores mds innovadores y poco

convencionales).

La utilidad para el producto, basada tinicamente en preferencias personales, es igual a 1—|m; —d;|.
Como vemos en la ecuacién 4.2, ambas componentes (la social y la personal) estdn ponderadas
usando un valor £;. Un valor alto de variable §; significa una mayor apreciacion de la preferencia
personal a la hora de tomar decisiones (clientes que confian en sus elecciones) mientras que
un valor bajo de f3; dard un mayor peso a las necesidades sociales del agente (consumidores
dubitativos a la hora de tomar decisiones, que se dejan llevar por las decisiones de sus contactos).
Asi, se tienen en cuenta dos medidas para calcular la utilidad de la decision del agente. La
primera esta relacionada con las preferencias de producto del agente y la segunda con la influencia

social del mismo.

4.2.1.2. Incertidumbre sobre las decisiones

La incertidumbre ¢! de un agente 7 a la hora de consumir un producto j refleja su conviccién de
tomar la decision correcta al elegir dicho producto. Cuantos més contactos tiene un consumidor

comprando productos diferentes al suyo, menos convencido estara sobre la decision de elegir el
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producto més afin a sus preferencias personales:

¢ =Bl =), (4.3)

donde fVieng—l es la fraccién de contactos del agente ¢ que han comprado un producto diferente
al comprado por el agente ¢ en el paso t anterior. El parametro social 5 modula el grado de
incertidumbre de los agentes al tomar sus decisiones. Si el mercado tiene un alto componente
social (B), los agentes tendran una mayor incertidumbre a la hora de comprar cuando sus

respectivos contactos compraron un producto diferente al suyo.

4.2.1.3. Heuristicas de decisiéon

En CONSUMAT los agentes toman decisiones en funcion de su nivel de satisfaccion e in-
certidumbre. Los umbrales que desencadenan estos comportamientos son U y ®. U define el
nivel minimo de satisfaccion de la utilidad de los agentes mientras que ® establece el nivel de
tolerancia a la incertidumbre de los agentes. Estos dos umbrales especifican las condiciones del
mercado artificial y definen el tipo de heuristica junto con la utilidad sesgada uﬁj y el valor de

incertidumbre ¢!.

Cuando un agente toma una decisiéon de compra, se adquiere un producto, el modelo actualiza los
niveles de incertidumbre experimentados. De este modo, podemos distinguir entre los umbrales
esperados y los experimentados teniendo en cuenta también las decisiones de su entorno de
consumidores (esto es, su SN). Los primeros (uf; y ¢f) modulan el estado de un agente al adquirir
un producto que se esta comprando en su entorno (estas expectativas varian segin las decisiones
del vecindario). Los segundos (U y ®) permanecen estéticos para cada agente durante toda la

simulacién.

Como se hace en [JJ03], consideramos cuatro heuristicas de decision diferentes para seleccionar un
producto a adquirir del conjunto de productos que los agentes conocen (es decir, el subconjunto
J! C J). Los agentes eligen dindmicamente la heuristica a utilizar comparando sus variables

internas con respecto a U y ®. Los siguientes cuatro tipos de procesos heuristicos o cognitivos
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representan las acciones a tomar por los agentes y hacen uso de los umbrales anteriormente

mencionados:

1. Repeticion: El agente utiliza esta heuristica cuando estd satisfecho y seguro de su seleccion
(es decir, uj; > Uy ¢; < ®). Se trata de un fendémeno de repeticion de compra relacionado
con la fidelidad y la satisfaccién de un consumidor a una marca [EUGO04]. Asf, el agente 4

repite la compra del iltimo producto adquirido:

at =l (4.4)

2. Deliberacion: El agente consumidor no esta satisfecho con su ultima compra pero esta
seguro (es decir, uy; < Uy ¢ < ®). Aqui, el agente i evalia su utilidad uj; para todos
los productos del mercado que conoce y toma una decisién probabilistica mediante una
funcién logit!. Mediante esta funcién, el producto j tiene una probabilidad de ser elegido

por el agente i:

ut

prob(j) = %,‘v’j € M. (4.5)
ko €%

3. Imitacion: El agente estd satisfecho pero no estd seguro de su eleccién (es decir, ufj >Uy
¢! > ®). En consecuencia, el agente consumidor 7 evaltia los productos que conoce y la
fracciéon de contactos directos que los han comprado. Se vuelve a utilizar una funcion logit
para calcular las probabilidades de cada producto j. El producto con la mayor cuota entre
los vecinos tiene la mayor probabilidad de ser elegido:

27?.
o e : t
probi(j) = —m——,Vj € M;. (4.6)
D o €5

4. Comparacion social: Un agente no estd satisfecho ni seguro de su eleccion (es decir, uj; < U
y ¢t > @), asi que sdlo evaliia los productos que compraron sus contactos directos en su
ultima compra. Utilizamos una funcion logit similar a la de la ecuacion 4.5 pero con un

conjunto mas reducido de productos Jf (es decir, un preproceso de cribado para filtrar

!La funcién logit es la inversa del “sigmoide”, o funcién “logistica”. El modelo logit fue introducido por
Joseph Berkson en 1944 y es una parte importante de la regresién logistica.
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alternativas):
bl e . t
prob;(j) = — Ve M. (4.7)
ko €1k

4.2.2. Infuencia de la SN en los agentes

En el modelo CONSUMAT las conexiones entre los clientes se representan utilizando SNs [WF94;

Jat+07]. Por un lado, se representa matematicamente la SN real mediante un grafo (dirigido
o no dirigido) en el que los nodos representan a los individuos o agentes que forma la SN y
las aristas a las conexiones entre ellos [BA99] y, por otro, hace uso de un mecanismo basado
en patrones de conexién y creacion de nodos para generar una topologia de SN que imite la
estructura de la SN real. Un aspecto importante en el estudio de las SNs es como los individuos

interactiian entre si para formar SNs amplias y conectadas.

Para nuestro modelo utilizaremos dos de los tipos mas relevantes de SNs: Las redes libres de
escala [BA99] y las redes de mundo pequenio [WS98]. Los mecanismos utilizados para la generacion

de estos dos tipos de SN fueron descritos en las Secciones 2.3.2.2 y 2.3.2.3, respectivamente.

4.2.3. Awareness y difusion de opiniones en la SN

Para obtener un modelo de consumo mas realista incorporaremos un filtro adicional de conoci-
miento en los agentes. Con esta mejora, los agentes pasaran de tener un conocimiento completo
del conjunto de productos disponibles (modelo CONSUMAT original [JJ03]) a tener ciertas
limitaciones de conocimiento sobre los mismos. Esto se basa en la racionalidad limitada del
comportamiento humano [PBJ91; GS02], ampliamente utilizada en marketing y ciencias sociales.
Por lo tanto, nuestro modelo ampliado incorporara dos nuevas variables: La probabilidad de
conocimiento, que permite a los agentes compartir parte de su conocimiento en su red de
contactos, y la pérdida del conocimiento, que mide la probabilidad de que los agentes olviden
parte de la informacién que tienen sobre los productos del mercado. El awareness de marca es la

primera dimensioén y el requisito previo del sistema de conocimiento de la marca en la mente del
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consumidor, que ayuda a la identificacién de la misma en diferentes condiciones [KS19] y filtra el
conjunto final de opciones cuando el consumidor se enfrenta a una decisiéon sobre la marca que
va a comprar. El awareness de marca puede definirse en varios niveles, como reconocimiento,

notoriedad asistida, top of mind o conocimiento sugerido de la marca [Aak97].

En el modelo original, las decisiones de los agentes no estaban limitadas por su desconocimiento
de todos los productos. Las caracteristicas adicionales del nuevo modelo restringen sus decisiones
entre todos los productos ofrecidos. Las decisiones de compra de los clientes también dependen
del conocimiento, modificado a través de WOM con sus vecinos. La topologia de la SN afectara
a la mayor o menor difusion de su conocimiento del sistema complejo. La Figura 4.1 muestra los

principales mecanismos del modelo CONSUMAT extendido.

Actualizacidn

dil

Awareness

Figura 4.1: Mecanismos involucrados en las dindmicas de compra de los consumidores en el
modelo CONSUMAT extendido.

Utilizamos un mecanismo basado en probabilidades particulares de los agentes para modelar la

ganancia y pérdida de awareness:

» Difusién de conocimiento: Cada agente tiene una probabilidad de difusién py € [0, 1]
para hablar sobre cada producto del mercado que conoce. Para determinar si un consumidor
habla de un producto, se lanza un nimero aleatorio en [0, 1]. Si este nimero no supera el

valor py, el agente consumidor ¢ difundira su conocimiento del producto j a sus contactos
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directos y éstos también conoceran este producto. Si un agente conoce un producto puede
hablar de él con sus contactos directos en la SN, independientemente de su decision de
compra en el mismo paso temporal ¢.

s Olvido de conocimiento: Tras el proceso de WOM, todos los agentes podrian olvidar
su conocimiento sobre algunos de los productos del mercado. Para todos los productos
existentes, se establece un valor de olvido global € para todos los agentes y productos. Al
igual que para el proceso de difusién, se genera un niimero aleatorio uniforme en [0, 1]. Si
este valor no supera el umbral de olvido €, el agente consumidor ¢ olvidara la informacién
sobre el producto j y dejarda de conocerlo. De lo contrario, el agente seguira teniendo
conocimiento sobre el producto y podra adquirirlo en el siguiente paso t. Los valores
altos de € haran que los agentes sean propensos a olvidar facilmente la informacion que

adquieren en la fase de difusion.

En el modelo CONSUMAT original los agentes reaccionaban a los estimulos en el momento de
la compra y eran plenamente conscientes del estado de todos los productos en ese momento.
Con la adicion de este mecanismo de conocimiento, los agentes sélo pueden conocer una parte
del conjunto de productos que se ofertan en el mercado y necesitan de la interaccién con sus
contactos para obtener informacion sobre el resto productos y para poder comprarlos. En la
Figura 4.2, por ejemplo, se pueden observar las diferencias en el uso de heuristicas de decisién
y en la adquisicién de productos (tanto temporal como total) en los modelos CONSUMAT

original y extendido sobre una topologia de red aleatoria.

4.3. Comparacion entre los modelos CONSUMAT base

y extendido

Consideramos dos modelos de SNs (libre de escala y mundo pequeno) para la comparacion
de las dinamicas de los modelos CONSUMAT base y extendido. Los pardmetros utilizados
para la simulaciéon de cada modelo son introducidos en la Seccion 4.3.1. Por su parte, en las

Secciones 4.3.2, 4.3.3 y 4.3.4 analizaremos las diferencias en la adquisicién de productos y el
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Figura 4.2: Uso de heuristicas de decisién y consumo de productos (tanto temporal como total)
en los modelos CONSUMAT base y extendido en una topologia de red aleatoria.

comportamiento de los agentes en los modelos original y extendido haciendo especial énfasis en

describir cémo afecta el conocimiento limitado del mercado y la probabilidad de olvido a las

dindmicas del modelo.

4.3.1. Configuracion experimental

La Tabla 4.1 contiene los parametros utilizados para simular el modelo original y ampliado de

CONSUMAT.
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Parametro Descripcion Valor

Parametros comunes

|| Nimero de agentes 1000
| B Numero de marcas 8
|T| Pasos de simulacién 365
R Ejecuciones Monte Carlo 15
Parametros modelo CONSUMAT base
U Utilidad minima 0.4
) Incertidumbre minima 0.2
I} Modulador consumo personal /social 0.6
Parametros modelo CONSUMAT extendido
D Probabilidad de compra 1.0
Do Probabilidad de difusién 0.4
€ Probabilidad de olvido b 0.1

Tabla 4.1: Lista de parametros para el modelo CONSUMAT base y extendido.

El parametro p;, determina el nimero de agentes que actiian como consumidores (es decir, agentes
que compran y difunden) en cada paso del modelo de simulacién. Consideramos los mismos
parametros para cada tipo de SN utilizado en los experimentos. Las SN estaran formadas por
un total de 1000 nodos, con un grado medio de 10. Para la red libre de escala, utilizamos m = 3
como el numero de nodos existentes que se conectan a un nuevo nodo durante el algoritmo de
acoplamiento preferencial (para mas informacién, ver Seccién 2.3.2.2). Para la red de mundo

pequenio, utilizamos p = 0.2 como probabilidad de reconexion (ver Seccion 2.3.2.3).

Por su parte, R determina el nimero de simulaciones Monte Carlo a realizar. Una simulacion de
Monte Carlo es una técnica matematica que se utiliza para estimar los posibles resultados de un
suceso incierto [Moo97]. Cuando se utiliza un modelo probabilistico para simular una salida se
obtienen resultados diferentes cada vez, tal y como ocurre en las simulaciones de ABMs. Por
tanto, utilizaremos las simulaciones de Monte Carlo para repetir ejecuciones del modelo bajo

distintas condiciones para asi reducir los posibles sesgos que puedan producirse por aleatoriedad.
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4.3.2. Impacto en redes libres de escala

La Figura 4.3 muestra la evolucion de las ventas del modelo sobre redes libres de escala donde
los agentes tienen un conocimiento completo del entorno. Los resultados mostrados se generan
calculando la media de simulaciones de Monte Carlo independientes. Como puede observarse
en la Figura 4.3, los clientes tienden a elegir un solo producto que acaba liderando el mercado.
Cuando este conocimiento es limitado, el comportamiento del modelo cambia y la variabilidad
del consumo de los productos aumenta (los clientes realizan compras mas heterogéneas durante

el periodo de simulacién).
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Figura 4.3: Adquisicién de productos (total y paso a paso) en los modelos CONSUMAT base y
extendido en la red libre de escala.

Por el contrario, cuando el conocimiento de los productos es limitado en el entorno (uso de
awareness), este intercambio de conocimientos y la compra se producen de forma gradual. Los
consumidores con mayor grado (mayor nimero de contactos) tienen méas influencia en el proceso
de WOM ya que propagan sus elecciones a una parte de sus contactos. Este hecho provoca
que el tiempo de difusién del producto sea mas pausado y, por consiguiente, que disminuya el

nimero de consumidores que acaban comprando un determinado producto.

La Figura 4.4 muestra la evolucién en el uso de heuristicas de decision en el modelo CONSUMAT

(ver Seccién 4.2.1.3). En el modelo base (con conocimiento pleno del entorno), los agentes
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comienzan a utilizar cualquiera de las heuristicas de decision que implican un cambio de
producto (deliberacién, imitacién o comparaciéon social). Cuando un producto comienza a
destacar en el nimero de unidades vendidas, los consumidores empiezan a comprarlo para cubrir
sus necesidades y, una vez cubiertas, repiten su tultima compra hasta el final del periodo de
simulacién. En nuestro modelo ampliado, la heuristica de deliberacién es més relevante. Los
agentes no tienen incertidumbre sobre su ltima eleccion, pero aun no estan satisfechos con
ella. Por lo tanto, no hacen uso de las heuristicas de imitacion y comparacion. Como podemos
observar en el gréfico situado a la derecha de la Figura 4.3, las caracteristicas de la SN libre de
escala y los procesos de WOM también contribuyen a que los productos elegidos por los agentes

a través de la simulacién sean muy heterogéneos.
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Figura 4.4: Uso de heuristicas de decisién en los modelos CONSUMAT base (lineas continuas) y
extendido (lineas discontinuas) en la red libre de escala.

4.3.3. Impacto en redes de mundo pequeno

Como se puede ver en la Figura 4.5, el comportamiento de ambos modelos CONSUMAT es
mas similar que en las simulaciones realizadas sobre la red libre de escala. Los productos mas
difundidos en la SN son los mas comprados en el mercado y su venta depende del tamano de las

comunidades existentes en la red. El proceso de difusion, sin embargo, es méds lento debido a las
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diferencias de distribucién de grados entre ambos

modelos de SN.
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(a) Ventas a lo largo del tiempo en los modelos
CONSUMAT base (lineas continuas) y exten-
dido (lineas discontinuas) para los 4 productos
mas vendidos del mercado.

(b) Ventas totales para los 10 productos simula-
dos en los modelos CONSUMAT base (barras
de color verde) y extendido (barras de color
azul).

Figura 4.5: Consumo de productos (total y paso a paso) en los modelos CONSUMAT base y
extendido en la red de mundos pequeno.

En cuanto al uso de heuristicas de decisién, podemos ver en la Figura 4.6 como los agentes
pasan de utilizar la imitacion, la comparacion social y la repeticion en el modelo original a la
deliberacion y la repeticién en el modelo extendido. Como habiamos visto en el apartado anterior,
en el modelo base de CONSUMAT, los agentes hacen uso de la heuristica que representa un
cambio en su eleccién en las primeras iteraciones para cubrir sus umbrales de incertidumbre y
utilidad. A partir de ese momento inicial, utilizan la repeticion para reforzar el producto elegido.
Limitando el uso del conocimiento por parte de los procesos de difusion, podemos obtener una
eleccién de las heuristicas similar al caso de la red libre escala pero con un uso mas pronunciado
de la heuristica de deliberacién y repeticion. Sin embargo, los procesos de WOM sobre los
nuevos productos hacen que los clientes estén mas insatisfechos y tengan que deliberar para
elegir un producto mejor. Asi, hasta el final de la simulacién, los agentes deliberan y repiten su

comportamiento.
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Figura 4.6: Uso de heuristicas de decisién en en los modelos CONSUMAT base (lineas continuas)
y extendido (lineas discontinuas) en la red de mundo pequeno.

4.3.4. Discusion de los resultados

A la vista de los anteriores resultados podemos concluir que la limitacion de awareness y el
proceso de difusiéon para su obtencién incorporados al modelo CONSUMAT proporciona un
comportamiento mas realista a los agentes consumidores. El patron de consumo comienza
a comportarse como un mercado real en el que los agentes tienen o no conocimiento de los
productos que compran y son capaces de difundirlo a través de la SN subyacente. Ademads de la
difusion de opiniones, el mecanismo encargado de modular el olvido de cierta informacién sobre
los productos también influye de forma significativa en la toma de decisiones de los agentes.
En el modelo CONSUMAT extendido, los procesos de compra se realizan de una forma més
pausada debido a esta etapa adicional de ganancia/pérdida de conocimiento. Otro aspecto a
tener en cuenta es que el uso de las heuristicas de decisiéon es mas diverso en el modelo extendido
y que se ven notablemente afectadas por las caracteristicas de las diferentes topologias de SN
utilizadas. FEn las redes libres de escala, por ejemplo, la difusion de la informacion sobre los
productos se produce mas rapidamente que en las SN de mundo pequeno, dando lugar a un

mayor uso de la heuristica de deliberacion debido a la existencia de hubs en la red. Por su parte,
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las heuristicas predominantes en la red de mundo pequetio son deliberacion y repeticién debido
a la menor rapidez en la difusién de informacion en la red y la necesitad de los consumidores de

repetir su compra ante la carencia de informacién de su entorno.



Seleccion de influencers mono y
multiobjetivo para campanas de
marketing viral

Vivir no es sélo existir,
sino existir y crear,
saber gozar y sufrir
y no dormir sin sonar.

Descansar, es empezar a morir.

Gregorio Maranén

5.1. Introduccion

Una vez ampliado y validado el modelo introducido en el capitulo anterior, procedemos a
utilizarlo para un objetivo concreto: El diseno automatico de campanas de VM mediante la

identificacién de consumidores influyentes, es decir, influencers o consumidores semilla.

La identificacion y captacion de influencers en SNs asi como su posterior uso como difusores de
productos ofrecen a las empresas y organizaciones es una importante baza para dirigir eficazmente
sus estrategias de marketing. De este modo, se pueden realizar campanas publicitarias con un
coste reducido que, en la mayoria de los casos, se limita al valor de los articulos o descuentos
con los que obsequian a los influencers. Asi, los individuos seleccionados difunden opiniones

positivas a otros consumidores a través del WOM, proporcionando un punto de partida para las

87
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estrategias de VM [LAHO7]. La identificacién efectiva de influencers depende de varios factores
entre los que se encuentran las caracteristicas de la SN subyacente y los procesos de difusion de

WOM.

La buisqueda de individuos semilla en SNs fue presentada por primera vez como un problema
de optimizacién por Domingos et al. [DRO1]. Posteriormente, Kempe et al. mostraron que este
problema es, en esencia, un problema de optimizacién NP-hard y propusieron un algoritmo
voraz que requeria un conocimiento global de la red para resolverlo [KKT03]. Otros autores
abordaron los problemas de seleccién de influencers en VM desde enfoques descriptivos [RD02;

SR03; LAHO07).

Por su parte, autores como [SRW10; LC10] o [SR18] abordaron el problema utilizando
metaheuristicas como los GAs y los algoritmos de enjambre de particulas, respectivamente. La
selecciéon de influencers en SNs también ha sido investigado usando enfoques y técnicas mas
actuales como el Deep Learning [Kei4-19] o la deteccion de comunidades [BJP19] para explorar
las estructuras subyacentes de las SN y utilizar métodos de difusiéon para maximizar la adopcién

de innovaciones a través de las mismas.

Este capitulo desarrolla dos propuestas de técnicas automaticas para abordar la seleccién
de influencers para el diseno campanas de VM. En primer lugar, proponemos una técnica
basada en GAs monoobjetivo que unifica el beneficio y coste de las campanas de VM en
un unico indicador de rendimiento de estas campanas. Una vez analizados los resultados
de la propuesta monoobjetivo, desarrollamos una segunda propuesta basada en algoritmos
EMO [Deb01; CLVV+07] que considera la optimizacién de los dos objetivos anteriores de forma

independiente durante el proceso de busqueda, en un enfoque multiobjetivo.

Utilizamos como base de nuestra experimentacion el modelo CONSUMAT extendido que
presentamos en el capitulo anterior. Este ABM se utiliza para evaluar el fitness de cada
individuo (es decir, la eficacia de las campanas de VM) a través de los objetivos de coste de
las campanas y adopcion conseguida en las poblaciones de los algoritmos utilizados en las
propuestas mono y multiobjetivo. Con la combinacién de técnicas de optimizacién y un ABM

solido, podemos disenar estrategias efectivas de VM. En la Figura 5.1 se muestra un esquema
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de los médulos considerados en los métodos avanzados de VM para la seleccion de influencers

en campanas de VM y su relacion con el modelo CONSUMAT extendido.

T [ Modelo cONSUMAT Exterid |

- Mt e oplimizadicn ]

Figura 5.1: Metodologia y mddulos incluidos en los métodos avanzados de VM y relacion con el
modelo CONSUMAT extendido.

Las principales investigaciones y aplicaciones dedicadas a la identificacion de los influencers mas
efectivos a los que dirigirse para lanzar campanas de VM tienen en cuenta un unico objetivo:
Maximizar los ingresos obtenidos de las ventas generadas en las campanas [SRW10; Sch+13].
En nuestra propuesta, se plantean dos enfoques alternativos. Por un lado, combinamos el
beneficio y coste de las campanias de VM (dos objetivos en claro conflicto) en nuestro enfoque
monoobjetivo. En la seccion dedicada a la experimentacién y analisis de resultados de esta
propuesta comprobaremos que existen serias limitaciones a la hora de proponer soluciones
realistas al problema usando este planteamiento. En consecuencia, proponemos un enfoque
multiobjetivo para lidiar con la maximizacion de los ingresos de las campanas de marketing y la
reduccién de su coste. La aplicacion de algoritmos EMO al problema permitira trabajar con
beneficio y coste al mismo tiempo que se localiza a los mejores individuos semilla utilizando

métricas locales de SNs [NBWOG].

Nuestra primera propuesta disenara campanas de VM mediante el uso de GAs. Se compararan
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los resultados de las estrategias de VM generadas y su impacto en funcién de las distintas
topologias de redes y del nimero de consumidores semilla a seleccionar. Demostraremos que
el word-of-mouth y las dindmicas de compra de los consumidores evolucionan mas lentamente
debido al filtro de conocimiento incorporado y que el GA, por su parte, es capaz de encontrar
buenas soluciones para identificar a los influencers del mercado asi como para adaptar su

seleccion a distintas topologias de SN.

En nuestra segunda propuesta hacemos uso de dos de los algoritmos EMO mas utilizados en el area
de optimizacién multiobjetivo, NSGA-II [Deb+-02] y MOEA /D [ZL07], para generar un conjunto
de soluciones no dominadas que permitan a los responsables de marketing considerar multiples
opciones para focalizar sus campanas. Nuestra experimentacion comprende diferentes escenarios
de marketing utilizando cinco topologias de SN. Estas cinco SNs representan las conexiones entre
los consumidores en el mercado y son: Una red real basada en las comunicaciones por correo
electronico entre académicos de Universidad [Gui+-03], una red libre de escala [BA99], una red
de mundo pequeno [WS98], una red aleatoria [ER+60] y una red de reticulo regular. Ademas, y
para validar mejor la escalabilidad de nuestro enfoque, utilizamos una SN generada por datos
reales de 20,000 nodos, construida a partir de los usuarios de una aplicacién freemium [CR17].
Comparamos la calidad de las soluciones no dominantes encontradas por los algoritmos EMO con
una adaptacién multiobjetivo del GA monoobjetivo desarrollado en nuestra primera propuesta
y con un algoritmo voraz. El diseno de nuestra experimentacion también nos permite analizar la
influencia de cada topologia de SNs en las soluciones y el rendimiento de los algoritmos. Por
ultimo, exploramos las politicas de marketing obtenidas a partir del conjunto de soluciones no
dominadas generados. Los resultados muestran una clara superioridad de MOEA /D y NSGA-II
sobre la adaptacion multiobjetivo del GA monoobjetivo y el algoritmo voraz y una correlacién
entre el rendimiento de los algoritmos y las caracteristicas de difusion de las SN sobre las que se

aplican.

El capitulo esta estructurado como sigue. Comenzamos revisando el estado del arte respecto
al problema de la maximizaciéon de la influencia y VM en la Secciéon 5.2. A continuacién, la
Seccién 5.3 desarrolla nuestra propuesta del método evolutivo monoobjetivo para la generacion

automatica de campanas de VM. Los experimentos realizados sobre la version extendida del
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modelo y el analisis de los resultados quedan recogidos en la Seccién 5.4. Finalmente, las
Secciones 5.5 y 5.6 abarcan nuestra propuesta para el diseno de campanas de VM basada en
algoritmos EMO y los experimentos realizados y su andlisis, respectivamente. Tanto el modelo
ABM como los algoritmos EMO utilizados en este capitulo fueron detallados en profundidad en

las Secciones 4.2 y 3.3.2, respectivamente.

5.2. Estado del arte

Las SNs electrénicas, como Facebook o Instagram, hacen que las personas (consumidores
potenciales) estén mé&s conectadas que nunca. Con unas pocas acciones, los consumidores
pueden comunicar al instante sus productos y las opiniones de las marcas. Los usuarios mas
influyentes de las SN aglutinan miles de amigos y un proceso de word-of-mouth puede crear una
cascada de informacién positiva o negativa sobre una marca. Este proceso de word-of-mouth
en las SNs es crucial para los vendedores y anunciantes [LAHO07; Wat+07; HL17]. De hecho,
las personas cada vez dan mas valor a las recomendaciones de sus contactos que a las de los
canales publicitarios tradicionales, como la television o la radio. El VM consiste en dirigirse
a determinados consumidores para que promocionen el producto, provocando asi una cascada
que fomenta una adopcién mas répida del producto [HL17]. La seleccién de estos individuos
no es aleatoria, sino que tiene asociado un complejo proceso de optimizacion que implica el
analisis de la SN de consumidores para favorecer una difusion positiva de la informacion. Disenar
las mejores estrategias de VM antes de ejecutarlas en el mercado real es posible mediante
el uso de SN [Wat+4-07] y simulaciones que utilizan paradigmas como el modelado basado en
agentes [Eps07]. El ABM puede describir y simular las interacciones a nivel de red entre los
consumidores para reproducir los mecanismos del WOM que aportan realismo a los modelos
de marketing y permiten a los modelizadores estudiar los comportamientos emergentes [JJ03;

Eps07].

La busqueda de individuos semilla en SN se presenté por primera vez como un problema de

optimizacién denominado maximizacién de la influencia, influence mazimization (IM) en [DRO1].
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Mas tarde, Kempe et al. mostraron que la maximizacion de la influencia es esencialmente un
problema de optimizacion NP-hard y propusieron un algoritmo voraz para resolverlo, aunque
el algoritmo requeria un conocimiento global de la red [KKTO03]. Otros autores utilizaron un
enfoque descriptivo para los problemas de VM [LAHO7]. Mientras tanto, los investigadores més
cercanos al area del marketing e investigacion de mercados utilizaron ABMs para describir los
procesos de adopcién y caracterizar a los individuos que tienen un mayor efecto en la adopcion
global [Sch+13], mostrando que el papel de los hubs o influencers es importante para los
procesos de adopcién de nuevos productos. Algunos otros autores han mejorado la aproximacion
al problema de maximizacion de la influencia mediante el uso de metaheuristicas como los
GAs [SRW10; LC10] o los algoritmos de inteligencia de enjambre [SR18]. Otros autores han
abordado el problema de maximizacién de la influencia desde una perspectiva diferente. Sus
enfoques consisten en el uso de Deep Learning [Kei+19], o la deteccién de comunidades [BJP19]
para explorar las estructuras subyacentes de las SNs y luego utilizar métodos de difusion para

maximizar la influencia a través de las comunidades o entre las redes interconectadas.

Entre las diferentes aproximaciones al problema de VM estudiadas por otros autores la mds similar
a la nuestra es la presentada en [SRW10], donde los autores propusieron politicas prescriptivas
para el manejo de campanas de seleccién de influencers con un nivel de conocimiento de la SN
asequible. Esta tultima propuesta utilizaba GAs para generar campanas VM utilizando medidas

de anélisis de SN locales y globales.

Aunque la optimizacién evolutiva multiobjetivo se ha utilizado ampliamente en el &mbito de las
SNs, la mayoria de los esfuerzos relacionados con nuestro trabajo se llevaron a cabo para otros
problemas relacionados, como la deteccién de comunidades. Autores como Gunasekara et al.
consideraron algoritmos EMO para identificar a los actores clave en grandes SNs [GMM15]. En el
momento en el que comenzamos a desarrollar nuestra propuesta no existia ninguna investigacion
basada en algoritmos EMO previa que tratase objetivos conflictivos a la hora de encontrar y
captar a individuos semilla en campanas de VM. Normalmente, existe una simplificacion del
problema inherente de dos objetivos (maximizar los ingresos y minimizar los costes) en un
tnico objetivo (véase [SRW10]). En nuestro caso, abordamos el problema desde una perspectiva

multiobjetivo utilizando algoritmos EMO para tratar conjuntamente los dos objetivos clave de
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las campanas. Merece la pena destacar que, en nuestra propuesta no tenemos en cuenta ninguna
de las métricas global asociadas a las SNs (ver Seccién 2.3.3.2), ya que asumimos como poco

realista el manejar conocimiento global de la estructura de la SN cuando se lanzan las campana

de VM.

5.3. Diseno de un método automatico para la definicion

de estrategias de VM basado en algoritmos genéticos

Utilizando el modelo CONSUMAT extendido (ver Seccién 4.2) como motor de simulacién,
proponemos hacer uso de GAs [Gol89] para localizar y utilizar a los influencers como difusores
para maximizar los beneficios de un producto o marca en campanas de VM. En general, los GAs
son métodos de busqueda potentes cuando se aplican sobre espacios de bisqueda complejos y
extensos que han sido aplicados con éxito a diferentes problemas de marketing [Luol1], estudio

de modelos de difusiéon [VKKO04] y de maximizacién de influencia [SRW10].

El uso de GAs como base para la optimizacion de campanas de VM permite crear un entorno
realista en el que simular la adquisicién de productos por parte de los consumidores y optimizar
sus ventas en diferentes escenarios. Nuestro enfoque se basa en la definicion automatica de una
funcién heuristica que combina diferentes métricas utilizadas para el analisis de SNs como el
coeficiente de clustering, el grado y el niimero de vecinos para encontrar el conjunto 6ptimo
de influencers que permita obtimizar el beneficio de campanas de VM. Estas y otras métricas

utilizadas en la teoria de redes estan descritas en la Seccién 2.3.3.

En las siguientes secciones describimos el disenio elegido para el GA. Comenzamos desarrollando
las variables de decisién y las funciones objetivo utilizadas para evaluar las soluciones obtenidas
en las Secciones 5.3.1 y 5.3.2, respectivamente. A continuacion, describimos la inicializacién y
evaluacion de los cromosomas, las estrategias de seleccion, los operadores de cruce y mutacion
en las Secciones 5.3.3, 5.3.4 y 5.3.5. Por iltimo, la estrategia de reemplazo utilizada se desarrolla

en la Seccién 5.3.6.
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5.3.1. Variables de decision

En primer lugar, definimos una forma de ponderar lo “influyente” que es un agente utilizando
una adaptacién del enfoque definido por [SRW10]. De esta forma, medimos el grado de influencia
de un agente combinando su grado d;, el grado de sus vecinos directos d25; y su coeficiente de
agrupamiento C'C;. Cada cromosoma del GA definird una combinacion de estas medidas para
formar una solucion al problema segin la estructura de la SN subyacente. Notese que las tres
medidas seleccionadas son todas medidas locales y no globales (ver Seccién 2.3.3.1). El motivo
de usar estas métricas locales es que resultan mas realistas para el disenio de campanas virales
ya que pueden ser calculadas sin tener un conocimiento completo de la topologia de la red social

subyacente.

Las variables de decisién del proceso de optimizacién utilizadas por el GA son: i) los pesos de la
combinacién lineal de las tres medidas definidas anteriormente y ii) el nimero de influencers a

seleccionar. La Figura 5.2 muestra la codificacion de cada cromosoma de la poblacién P utilizada

por el GA:

| wi | ws | wee | s |

Figura 5.2: Codificacién de cromosomas en el GA.

donde wy € [0, 1] representa el peso aplicado a la ponderacién del grado los nodos, wyg € [0, 1]
representa el peso aplicado al mimero de clientes alcanzables a través de sus vecinos y wee € [0, 1]
representa el peso aplicado a su coeficiente de agrupacion. También incorporamos una cuarta
variable de decision s € {1,2, ..., S;a} que define el nimero de individuos semilla a los que
seleccionar en las campanas de VM. S,,,. es el nimero méaximo de influencers a seleccionar del

total de agentes consumidores 1.

Realizamos una combinacion ponderada de las medidas anteriores usando la ecuacion 5.1 para
obtener un valor real ¢(i) para cada nodo ¢ que indica el grado de influencia de cada agente

dentro de la SN (los valores més altos significan mayor influencia):

degree(1) 2-steps(i)

q(i) = Wdﬁ + WZSﬁ + Wee(1 — cc(i)), (5.1)
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donde i es el indice del agente consumidor que esta siendo evaluado como posible influencer
para su posterior seleccion. El proceso para identificar el conjunto de influyentes (.S) consiste en
evaluar primero todos los agentes calculando sus valores ¢(7). Posteriormente, los ordenamos
de forma descendente y elegimos los primeros s agentes para que actien como difusores en la

campana de VM.

5.3.2. Funciones objetivo

Utilizamos el modelo CONSUMAT extendido para simular el mercado y evaluar la eficacia de las
campanas de VM codificadas en los individuos después de dar a los s influencers seleccionados
muestras gratuitas del producto k € J (es decir, el producto cuyas ventas se pretenden maximizar

en la campana de VM).

La eficacia de una campana se mide en base a dos objetivos: i) la maximizacién del nimero de
ventas del producto k (es decir, maximizacién de los ingresos), y ii) la minimizacién los costes de
la campana. Obsérvese que los individuos semilla del conjunto .S no pueden comprar productos
durante la simulacion ya que obtienen muestras gratuitas del producto k cuando ejercen sus
acciones de compra. El segundo objetivo es el coste de la campana asociado al coste de las
muestras gratuitas del producto proporcionadas a los influencers seleccionados a lo largo del

tiempo.

El fitness de una solucion se obtiene simulando el modelo seleccionando a s agentes (valor
de pardmetro codificado en la solucién candidata que esté siendo evaluada) como influencers
usando la combinacién de pesos de wy, was ¥ wee (ver ecuacion 5.1), valores también codificados
en el cromosoma, y midiendo el beneficio (nimero de ventas de productos) y coste de la
campana de VM asociada a la estrategia disenada. El objetivo de las campanas de VM es
difundir rapidamente un producto a través de la SN del modelo a través de los influencers
para obtener el mayor beneficio con el menor coste posible. Ademads, no solo es interesante
maximizar el volumen de ventas sino también que dichas ventas se produzcan cuanto antes, lo
que presenta varias ventajas como por ejemplo la reduccién de los costes de almacenamiento

de los productos. De este modo, utilizamos el Net Present Value (NPV) para calcular el coste
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y beneficio de las campanas de VM. El NPV es una medida de los ingresos de una empresa
cuando los consumidores compran el producto en el momento en que éste se ha comercializado y
no varios meses después de su comercializacion. Matemdticamente, se define como Y .~ |A*[pA*
donde |A!| es el nimero de adoptadores o compradores del producto k en el momento ¢, p es el
beneficio que obtiene la empresa por la adquisicion de un producto por parte de un consumidor,
y A es el factor de descuento. Este factor de descuento A significa que es preferible una compra
mas temprana debido al efecto acumulativo de varios factores como los costes de oportunidad y

la posible necesidad de fijar precios mas bajos con el tiempo para ser mas competitivos.

El beneficio de una campana de VM es el NPV obtenido acumulando los ingresos de las compras
del producto k en cada paso de tiempo ¢. El nimero de compras obtenidas del conjunto de
adoptadores |A§| se multiplica por el factor de descuento A relacionado con el momento de
la adquisicion ya que fijamos p = 1 para cada producto vendido. La Ecuacion 5.2 describe el

calculo del NPV:
T
fOx) = NPV(Ay) =) AN (5.2)
t=1

Por su parte, el coste de una campana de VM esta ligado a la inversion realizada al seleccionar a
los s influencers del conjunto de consumidores I con muestras gratuitas del producto k& cuando
deciden comprar segin la probabilidad p,. De esta forma, el coste de una campana es el de
pagar a los individuos semilla seleccionados para que difundan un determinado producto. En
este caso la inversion realizada por la empresa se corresponde la entrega gratuita de una unidad

de producto a cada influencer seleccionado.

Obsérvese que el coste de una campana entra en conflicto con su beneficio, ya que al aumentar el
nimero de influencers (s) se reduce el nimero de posibles consumidores que adoptan el producto
(Al) y se aumenta el coste de la misma. Definimos S,t—; como el conjunto de influencers a
los que se regala el producto en el paso de tiempo t. Los costes de la campana se calculan

multiplicando el niimero de muestras proporcionadas por un coste de fabricacion de % y el
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factor de descuento descrito en la Ecuacién 5.3:

T
Fi(z) = Cost(S) = lio S S\ (5.3)
t=1

5.3.3. Inicializacién y evaluacion de los cromosomas

La primera generacién de la poblacién del GA se inicializa aleatoriamente y se evalia simulando
el modelo CONSUMAT extendido utilizando s individuos semilla seleccionados mediante la
combinacion lineal de los valores de cada cromosoma definida en la Ecuacién 5.1. El valor
definitivo de fitness para cada cromosoma sera el NPV (Ecuacién 5.2) obtenido tras realizar la
campana de VM, consecuencia de las adquisiciones resultantes de la misma, sustrayendo los
costes de la campana que dependen del niimero de individuos semilla que hayan sido contratados
en dicha campana (Ecuacién 5.3). La Ecuacién 5.4 muestra el célculo del fitness de las soluciones

de nuestro método automatico para la definicién de estrategias de VM basado en GA:

Fitness = NPV — Coste(s). (5.4)

5.3.4. Mecanismo de seleccién de los padres

La estrategia de seleccién del GA sigue un enfoque estacionario [Sys91] que utiliza una seleccién
por torneo k binario con k = 2. Este tipo de seleccion escoge al azar dos individuos distintos
de la poblacién y compara sus valores objetivo para quedarse con el mejor. Repetimos esta
operacién dos veces hasta seleccionar dos individuos en cada generacién y les aplicamos los

operadores genéticos descritos en la Seccién 5.3.5.

5.3.5. Operadores de cruce y mutacion

El GA utiliza un operador de cruce BLX-a [ES93] para cruzar la descendencia con una pro-

babilidad p. € [0,1]. Dados dos padres C* = (C},...,C}) y C? = (C%,...,C?%), BLX-«
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genera dos descendientes D' = (d},...,d},... ,d}) y D* = (d3,...,d?,...,d?), donde cada gen

d; se genera aleatoriamente en el rango [C!™" — oI, C™™*® + ], con C"** = max{C}, C?},

Crin = min{C}, C?}, e I = Cmer — Cmin,

Por su parte, el operador de mutacién se aplica a cada individuo con una probabilidad p,, € [0, 1]
para reiniciar uno de sus genes al azar dentro del intervalo de valores especifico de cada gen
(mutacién aleatoria). Si es elegido el primer, segundo o tercer gen, el operador de mutacién
genera un valor real dentro del rango definido, y un valor entero en el caso de mutar el cuarto

gen.

5.3.6. Estrategia de reemplazo

Una vez obtenida la poblacién de hijos P, los dos hijos que la componen competiran con
los individuos de la poblacién actual para reemplazarlos en su poblacién P. La estrategia de
reemplazo se basard en una comparacion entre dos hijos y los dos peores padres para obtener
un lugar en P. Si el fitness de los hijos en P’ es mejor que la de sus padres, entonces los

reemplazaran en P y pasaran a la siguiente generacién del GA.

En nuestro algoritmo estacionario se generan un 20 % de nuevos individuos en cada generacion
que compiten con los peores individuos de la poblacién para sobrevivir (o mantenerse) como
soluciones en la préxima generacién del algoritmo. El algoritmo sigue un enfoque intrinsecamente
elitista, por lo que los mejores individuos (aquellos con mejor ajuste) se mantienen durante su

ejecucion.

5.4. Experimentos y analisis de resultados sobre la pro-

puesta monoobjetivo

En esta experimentacion estudiamos las diferencias de comportamiento entre el modelo CON-

SUMAT original y el extendido para comprender cémo se produce la difusién del awareness
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en el modelo y los cambios que implica en las dinamicas de decision y compra de los agentes.
Ademads, analizamos la influencia de la topologia de la SNs subyacente en los procesos de WOM
y el impacto y efectividad de las estrategias de VM basadas en GA en la difusiéon de productos

y su adquisicién en el modelo de consumo.

5.4.1. Configuracién experimental

La tabla 5.1 muestra los parametros usados en el GA que encuentra las campanas de VM
optimas en las distintas SNs utilizadas. Los valores de pardametros utilizados para simular ¢l

modelo CONSUMAT asi como sus descripciones pueden consultarse en la Seccion 4.3.1.

| Parametro || Descripcién || Valor |
R Numero de ejecuciones 20
P Poblacion del algoritmo 100
De Probabilidad de cruce 0.7
DPm Probabilidad de mutacion || 0.1

Tabla 5.1: Lista de parametros para el GA monoobjetivo.

5.4.2. Experimentos del método automatico de diseno de campanas

de VM en el modelo CONSUMAT extendido

En esta seccion analizamos los resultados de la aplicacion de nuestro método de diseno de
estrategias de VM basado en GAs sobre el modelo CONSUMAT extendido sobre varias topologias
de SN.

La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos por el GA en las redes libre de escala y de
mundo pequeno. La informacién mostrada en esa tabla recoge la composicién de la mejor
estrategia de marketing obtenida en cada caso, reflejada en forma de los pesos asociados a cada
medida de analisis de SNs en la funcion de seleccion de individuos semilla. A la vista de las
combinaciones de los parametros wy, was, Woe Vv S, No siempre los agentes con mayor grado
son los méas beneficiosos para identidicar a los difusores de productos en las campana de VM.

Dependiendo de la topologia de la SN y de los pardmetros que modelan el comportamiento del
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consumidor, hay casos en los que la estrategia se enfoca en dirigirse a aquellos agentes con un
alto coeficiente de clustering ya que este tipo de influencers pueden acceder a un mayor numero

de consumidores a través de las conexiones de sus vecinos cercanos.

Variables decisién .
SN . .. Fitness
mejor solucion

Wy Wag wee S Fitness Ventas
Libre de escala || 0.5292 0.6703 0.6168 82 || 2678.651 621
Mundo pequetio || 0.355  0.629  0.122 99 || 718.4988 948

Tabla 5.2: Resultados obtenidos por el GA para las redes libre de escala y de mundo pequeno.

En los resultados contenidos en la Tabla 5.2 podemos comprobar como en la red libre de escala
las soluciones recomendadas por el GA proponen seleccionar como individuos semilla atendiendo
primero al valor de grado en dos pasos, seguido del coeficiente de clustering (aunque ambos
pesos estan practicamente al mismo nivel) y, por tltimo del grado. En la red de mundo pequeno,
por el contrario, la medida mas importante es el grado en dos pasos, seguido del grado y del
coeficiente de clustering. Como se puede observar en el grafico situado a la izquierda de la
Figura 5.3, en la mayoria de los casos, los productos comprados por los hubs de la red fueron
los que lideraron el mercado en detrimento de los que fueron comprados por consumidores con
menor grado en la red. En contraposicién a la red libre de escala, los resultados sobre la red
de mundo pequeno (segunda fila en la Tabla 5.2 e imagen derecha de la Figura 5.3), muestran
estrategias que necesitan de un mayor nimero de influencers para generar campanas de VM

efectivas: 99 individuos semilla contra 82 y resultando en un beneficio menor.
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Figura 5.3: Resultado de la estrategia de VM propuesta por el GA en redes libre de escala
(izquierda) y de mundo pequeno (derecha). Los influencers seleccionados aparecen delimitados
con circulos negros con borde punteado blanco. Cada color representa un producto consumido.

A la vista de los resultados podemos concluir que el uso del GA monoobjetivo para la optimizacién
de campanas de VM es efectivo ya que permite explorar diferentes estrategias en las que se
aprovechan tanto la estructura como las caracteristicas de las SNs y su influencia en la transmisién

de informacion y obtener resultados beneficiosos.

5.5. Propuesta de un método automatico de selecciéon
de influencers para campanas de VM basado en

algoritmos evolutivos multiobjetivo

5.5.1. Diseno de los métodos de seleccion de influencers empleados

Aunque la optimizacion evolutiva multiobjetivo se ha utilizado ampliamente en el &mbito de las

SNs, la mayoria de los esfuerzos se han enfocado en problemas relacionados, como la deteccion
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de comunidades. Autores como Gunasekara et al. consideraron algoritmos EMO para identificar
a los actores clave en grandes SN [GMM15]. Otros autores como [WMA13] estudiaron la mejora
en la prediccion de las dindamicas de difusion en SNs incorporando informacién acerca de la
estructura de la red subyacente de forma que futuros productos involucrarian subconjuntos de
la misma red. Por su parte, autores como [TRJ13] propusieron un enfoque descriptivo para
identificar las condiciones sistematicas que son estables a través de las dinamicas difusion vy,
por tanto, “transferibles” al lanzamiento de nuevos productos dentro de una red determinada

utilizando datos de aplicaciones de Facebook.

En el momento en el que comenzamos a desarrollar nuestra propuesta no existia ninguna
investigacién basada en algoritmos EMOs previa que tratase objetivos conflictivos a la hora de
identificar influencers en campanas de VM. Normalmente, existe una simplificacion del problema
inherente de dos objetivos (maximizar los ingresos y minimizar los costes) en un tinico objetivo
(véase [SRW10]). En nuestro caso, abordamos el problema desde una perspectiva multiobjetivo

utilizando algoritmos EMOs para tratar conjuntamente los dos objetivos clave de las campanas.

A continuacién se introducen las decisiones de diseno comunes a los algoritmos EMO utilizados en
nuestro método propuesto para el disenio de estrategias de VM. Las adaptaciones multiobjetivo
del GA estacionario monoobjetivo (ver Seccién 5.3) y del algoritmo voraz que utilizamos como
métodos base contra los que comparar los resultados obtenidos por el resto de algoritmos EMO
seran detallados en las Secciones 5.5.2 y 5.5.3. Las caracteristicas generales de NSGA-II y

MOEA/D fueron detalladas con anterioridad en las Secciones 3.3.2.1 y 3.3.2.2, respectivamente.

s Representacion: Cada individuo de la poblacién tiene cuatro genes que corresponden
a las cuatro variables de decision definidas en la Seccion 5.3.1. Los tres primeros genes
siguen una codificacién real y representan los pesos de las medidas de analisis de redes
sociales en la funcién heuristica de seleccién de individuos semilla (wg, was, we). El cuarto
gen es un valor entero que indica el ntimero de individuos semilla s a los que dirigir la
campana. La poblacion inicial se genera al azar.

» Seleccién: MOEA/D y la adaptacién multimodal del GA monoobjetivo siguen un enfoque

de estado estacionario. MOEA/D utiliza un método de seleccién utilizando la funcién de
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agregacion de Tchebycheff y el vector de pesos introducidos en la Seccién 3.3.2.2 para
formar una poblacion élite temporal de la que se escogen al azar dos soluciones a partir de
las cuales se genera una nueva solucion utilizando los operadores genéticos deseados. Por
su parte, el GA multiobjetivo utiliza un método de seleccion de torneo binario en el que
se escogen dos individuos de la poblacion al azar y se comparan sus valores objetivo para
quedarse con el mejor. Este procedimiento se replica dos veces hasta que se seleccionan
dos individuos en cada generacién y se les aplican los operadores genéticos. NSGA-II, por
el contrario, sigue un enfoque generacional y utiliza un método de seleccién de individuos
basado en no dominancia y distancias de apilamiento (ver Seccién 3.3.2.1).

= Operador de cruce: Los tres algoritmos EMO utilizan un operador de cruce BLX-«
para cruzar la descendencia con una probabilidad p. € [0, 1]. El funcionamiento de este
operador puede consultarse en las Seccién 5.3.5.

» Operador de mutacién Se aplica a cada individuo con una probabilidad p,, € [0, 1]
para reajustar uno de sus genes al azar dentro del intervalo del gen especifico (mutacién
aleatoria). Este operador de mutacién es un reinicio con cddigo real para los tres primeros

genes y un reinicio con cédigo entero para el cuarto gen.

Las variables de decisién consideradas en nuestra propuesta multiobjetivo son las mismas que
utilizamos en la Seccién 5.3.1. Al igual que en nuestra propuesta monoobjetivo, la seleccion de
los s individuos que actuaran como influencers en las campanas de VM generadas por nuestro
método hace uso de la Ecuacién 5.1. Sin embargo, la evaluacién de las soluciones considerara

las Ecuaciones 5.2 y 5.3 de forma independiente.

5.5.2. Adaptacion multiobjetivo de un algoritmo genético estaciona-

rio monoobjetivo

Implementamos un enfoque de objetivo tinico para resolver el problema de seleccion de influencers
en VM multiobjetivo combinando linealmente los dos objetivos, f°(z) y f!(z) introducidos en

la Seccién 5.3.2, en un valor de fitness de objetivo tnico. Utilizamos el pardmetro p € [0, 1] para
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ponderar ambos objetivos del problema por f(z) = pf°(z) + (1 — p) f(x).

Establecemos el siguiente procedimiento para poder generar una aproximaciéon del frente de
Pareto agregado del GA multiobjetivo con la que realizar una comparacion justa con NSGA-II

y MOEA/D:

1. Usamos 11 valores para el parametro de combinacién lineal p, generados entre 0 a 1 con
un paso de 0.1 para poder cubrir un rango de soluciones diverso. Asi, en las primeras
ejecuciones del GA multiobjetivo (p = 0) para medir la calidad de las estrategias de VM
generadas se considera tnicamente su coste (f°). Posteriormente, con cada nuevo valor de
p, el algoritmo pondera menos el coste de la campana para centrarse en el beneficio de la
misma (f!), pasando por un estado de equidad entre coste y beneficio cuando p = 0.5.

2. Una vez ejecutado el algoritmo con distintos pesos de p para f°y f!, generamos el frente
de Parcto agregado del GA multiobjetivo usando el conjunto no dominado de soluciones

encontradas por el algoritmo en el paso anterior.

5.5.3. Adaptacion multiobjetivo de un algoritmo voraz

El dltimo algoritmo multiobjetivo utilizado en nuestra experimentacion es un algoritmo voraz
(greedy, en inglés). Para este enfoque greedy definimos cuatro combinaciones de pesos para las
medidas de SNs degree, 2 — steps y cc. Las combinaciones de pesos utilizadas para la ordenacion

y seleccién de influencers en las campanas de VM optimizadas son las siguientes:

[1,0,0]: Ordenacion y seleccién en base a sus valores de medida de grado.

0,1, 0]: Ordenacion y seleccién en base a sus valores de medida de 2 pasos.

(0,0, 1]: Ordenacién y seleccién en base a sus valores de coeficiente de agrupacion.

10.33,0.33,0.33]: Ordenacién y seleccién ponderando por igual su grado, 2 pasos y coeficiente

de agrupacion.

El algoritmo genera conjuntos de s influencers (desde 1 hasta un méximo S,,..), para cada una

de las ultimas combinaciones de pesos. Tras la generacion de todas las soluciones, se construye
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un frente de Pareto agregado con aquellas soluciones no dominadas de entre las generadas por

el algoritmo para cada conjunto de pesos y nimero de influyentes objetivo s.

5.6. Experimentos y analisis de resultados sobre la pro-

puesta multiobjetivo

En esta seccion abordamos la fase experimental de nuestra propuesta multiobjetivo para el la
seleccion de influencers en campanas de VM. Comenzamos desgranando el disefio experimental
en la Seccién 5.6.1. Después, introducimos la adaptacién multiobjetivo del GA propuesto en la
Seccion 5.3 y de un algoritmo voraz en las Secciones 5.5.2 y 5.5.3. Por tltimo, analizamos los

resultados obtenidos en las Secciones 5.6.2 y 5.6.3.

5.6.1. Configuracién experimental

Establecemos un factor de descuento del 10% (A = 0.9) como el utilizado en [SRW10] para
las funciones objetivo (ver Ecuaciones 5.2 y 5.3). Todos los algoritmos EMO se ejecutan 30
veces con semillas aleatorias independientes. El tamano de la poblacién P es de 200 individuos.
Las poblaciones de los algoritmos evolucionan durante 100 generaciones. Las probabilidades de
cruce y mutacion, p. y pm, son iguales a 0.6 y 0.2, respectivamente, y usamos o = (0.5 para el
operador de cruce BLX-a. Se utiliza un vecindario de 40 individuos para MOEA /D debido al
elevado tamanio de la poblacién (P = 200). El nimero maximo de agentes para seleccionar S se
define como 0.1 - I. Por consiguiente, el nimero maximo de agentes que actian como influencers

en una simulaciéon serd, como méaximo, un 40 % del total de agentes consumidores I.

Los algoritmos EMO (esto es, NSGA-II, MOEA /D y las adaptaciones multiobjetivo del GA
monoobjetivo y del algoritmo greedy) utilizan el modelo CONSUMAT extendido propuesto en el
Capitulo 4 para evaluar los ingresos y los costes de las campanas de VM a optimizar. Definimos
un total de J = 10 productos disponibles en el mercado, incluyendo el producto k usado en la

campana VM. Las simulaciones se ejecutan durante 7" = 365 pasos (donde cada paso representa
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un dfa) y el nimero total de agentes I se establece en funcién del nimero de nodos de cada una

de las cinco SNs utilizadas en la experimentacion.

La Tabla 5.3 muestra las caracteristicas de las cinco topologias de SNs y de la red construida a
partir de datos de una aplicacién freemium. La primera topologia de SN es una red de correo
electrénico real (email, en inglés) de la Universidad Rovira i Virgili en Espana [Gui+03]. El
resto de las SNs se generaron utilizando caracteristicas similares a las de la red de emails (un
grado medio de 10 y una densidad de 0.01). Para la red libre de escala se utilizé el algoritmo
BA [BA99| con m = 2. Para la red aleatoria, conectamos cada nodo al azar con otros nodos de
la red manteniendo un grado medio de 10 (p = 0.01). Para la red de mundo pequeio, utilizamos
0.2 como probabilidad de reconexién en el algoritmo de generacién de Watts-Strogatz [WS98].
Utilizamos cuatro enlaces por nodo (esto es, vecindario von Neumann) con condiciones de

contorno periodicas para la red de malla regular.

Long.
SN I Enlaces || camino Grac.io Coef. Densidad
. medio || clust.

medio
Email 1,133 5,451 3.60 9.622 0.254 0.009
Libre de escala || 1,000 5,007 3.04 10.014 0.056 0.01
Aleatoria 1,000 4,980 3.27 9.852 0.008 0.01
Mundo pequeno || 1,000 5,000 4.43 10 0.495 0.01
Regular 1,024 2,048 16.02 4 0 0.04

Tabla 5.3: Principales caracteristicas de las topologias de SNs utilizadas.

El parametro de influencia social g para la simulacion del ABM se fija en 0.5. Aplicamos un
valor de 0.5 a los umbrales U y ¢ que definen la incertidumbre y la utilidad minima de los
agentes en el mercado. Los valores de la probabilidad de compra y de difusion de los agentes
son p, = 0.8 v pg = 0.5, respectivamente. La desactivacion del conocimiento d tiene un valor
de 0.2. El conocimiento de productos en los agentes 6;; se inicializa aleatoriamente al principio
de la simulacién. Por ultimo, los valores de los objetivos se promedian para 30 ejecuciones
independientes de Monte Carlo de la simulacién del ABM desarrollada para la evaluacion de

cada individuo.

Consideramos dos indicadores de rendimiento multiobjetivo unarios: cardinalidad y ratio de
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hivervolumen (HV R) [CLVV+07] (ver descripciones en Seccién 3.3.3.1) y dos binarios: el
indicador I, y el indicador de cobertura del conjunto (C') (ver descripciones en Seccién 3.3.3.2)

para evaluar el rendimiento de los algoritmos.

5.6.2. Analisis de resultados

En esta secciéon mostramos los resultados obtenidos por NSGA-II, MOEA /D, la adaptacion
multiobjetivo del GA monoobjetivo y el algoritmo greedy para las cinco topologias de SNs
consideradas en nuestra experimentacion: emazl, libre de escala, aleatoria, mundo pequeno y
regular. En primer lugar, discutimos los valores obtenidos por los algoritmos EMO considerados
para cada uno de los indicadores de rendimiento multiobjetivo seleccionados (esto es, HV R,
cobertura del conjunto C' e indicador I.). A continuacién, mostramos cémo cada algoritmo cubre
el espacio de biisqueda y su contribucién al mejor conjunto de soluciones encontradas para
cada escenario, analizando sus aproximaciones al frente de Pareto. Discutiremos los resultados a

partir de aquellas topologias de red con mayor velocidad de difusion.

Por un lado, la Tabla 5.4 muestra los valores de los indicadores de rendimiento HV R y
cardinalidad. Por otro lado, la Tabla 5.5 muestra los valores del indicador C'. Por ultimo, los
valores para el indicador de rendimiento I, se muestran en la Tabla 5.6. En todas las tablas,
mostramos los valores de la media y la desviacién estdndar (entre paréntesis) para las 30

ejecuciones de los algoritmos. Los mejores valores para cada indicador se muestran en negrita.
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En lo que respecta al indicador HV R, MOEA /D obtiene los valores mas altos en tres de las
cinco topologias de SNs. Por el contrario, NSGA-IT muestra los mejores resultados en las otras
dos topologias. El GA multiobjetivo muestra resultados pobres en comparacion con NSGA-IT y
MOEA /D. Por dltimo, el algoritmo greedy es el peor algoritmo en todos los escenarios y esté

muy lejos de los resultados del resto de algoritmos EMO.

Los resultados muestran que las diferencias entre MOEA /D, NSGA-II y el GA multiobjetivo
son claras en funcién de las topologias de red con diferentes velocidades de difusién. MOEA /D
rinde entre un 1.5 % y un 2 % mejor que los otros dos algoritmos en las topologias de red con
mayor velocidad de difusién de la informacién (email y libre de escala). Mientras tanto, el GA
multiobjetivo obtiene los peores valores para esas redes. En la red aleatoria, donde la difusién
de la informacion es més lenta que en la red libre de escala, MOEA /D sigue siendo el mejor
algoritmo, pero con un margen muy estrecho respecto a NSGA-II (en torno al 0.03%) y al GA
(0.8 %). Finalmente, NSGA-II obtiene los mejores valores de HV R para las redes de mundo

pequeno y regular, las que presentan una menor velocidad de difusion.

NSGA-II es el algoritmo EMO que aporta el mayor niimero de soluciones no dominadas a
las aproximaciones de los frentes de Pareto (es decir, indicador de cardinalidad). MOEA /D
es el segundo en valores de cardinalidad, aportando alrededor de la mitad de las soluciones
obtenidas por NSGA-II salvo en el escenario de la red regular (en este caso, se obtienen valores de
cardinalidad similares). El enfoque greedy obtiene un buen nimero de soluciones no dominadas
en sus aproximaciones al frente de Pareto, pero se aleja de los valores de cardinalidad de NSGA-II.
El GA multiobjetivo tiene el valor de cardinalidad mas bajo, ya que obtiene menos de diez

soluciones no dominadas en cada escenario.

Los valores del indicador C de la Tabla 5.5 reflejan las mismas conclusiones observadas en
la Tabla 5.4. MOEA /D obtiene los mejores valores de C' en las redes email, libre de escala y
aleatoria. Por el contrario, las soluciones de MOEA /D son cubiertas principalmente por las
soluciones de NSGA-II para las redes de mundo pequeno y regular, los dos escenarios con menor
velocidad de difusién de informacién. E1 GA multiobjetivo muestra un valor de cobertura bajo

cuando se compara con los métodos multiobjetivo puros. Sélo cuando se considera la red SW,
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el GA multiobjetivo cubre alrededor del 20 % de las soluciones no dominadas encontradas por
MOEA/D y NSGA-II. El algoritmo greedy es el de peor rendimiento en todos los escenarios ya
que sus soluciones estan cubiertas por las soluciones de los demds algoritmos EMO en todos los

escenarios.

Los valores de I, se muestran en la Tabla 5.6. De nuevo, los algoritmos siguen un comportamiento
similar al mostrado con los indicadores de las Tablas 5.4 y 5.5. Las aproximaciones del frente de
Pareto de MOEA /D necesitan multiplicarse por valores inferiores (siendo 1.03 el mds alto) para
alcanzar el conjunto de soluciones de NSGA-II para los tres primeros escenarios (email, libre de
escala y aleatoria). Por otro lado, el NSGA-II necesita un valor mayor de € para aproximarse
a los frentes de Pareto del MOEA/D. En el caso de las redes de mundo pequeno y regular
observamos el comportamiento contrario, dado que NSGA-II presenta valores de I, mas bajos.
El GA multiobjetivo presenta valores de I, elevados, pero esta lejos del algoritmo greedy, que

vuelve a ser el de peor rendimiento.

Ahora centramos nuestro andlisis en las superficies de éxito (attaintment surfaces) de las
aproximaciones del frente de Pareto obtenidas por los algoritmos. Las Figuras 5.4, 5.5 y 5.6
muestran las aproximaciones agregadas del frente de Pareto para tres de las cinco topologias de
SNs (es decir, email, libre de escala y regular). En las superficies de éxito, cada algoritmo se
representa con un color y una forma en las figuras: Cuadrados verdes para las soluciones de
MOEA /D, tridngulos azules para las soluciones de NSGA-II, cruces rojas para las soluciones del
GA multiobjetivo y diamantes naranjas para las soluciones del algoritmo greedy. Las soluciones
del frente de Pareto pseudo-6ptimo, construidas a partir de todas las ejecuciones, se representan
con circulos negros. Obsérvese que en el andlisis de los indicadores anteriores se utilizaron
las aproximaciones independientes del frente de Pareto obtenidas por los algoritmos en las 30
ejecuciones. Sin embargo, estas superficies de éxito muestran los frentes de Pareto agregados de

los diferentes algoritmos en las 30 ejecuciones para una mejor visualizacion.

MOEA /D proporcioné las mejores soluciones para la red email (ver Figura 5.4). Sélo una solucién
de NSGA-IT domina a las de MOEA/D en la parte superior del frente de Pareto pseudo-6ptimo.

La aproximacion del frente de Pareto agregada del GA multiobjetivo sélo aporta dos soluciones
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Figura 5.4: Aproximaciones del frente de Pareto obtenidas para la red de emails. En el grafico
vemos como el frente de Pareto agregado obtenido por MOEA /D domina claramente a los
obtenidos por el resto de algoritmos EMO.

al frente de Pareto pseudo-6ptimo (ambas en su parte inferior). El resto de soluciones obtenidas
por el GA multiobjetivo estdn dominadas por las soluciones de MOEA /D y NSGA-II. Todas las
soluciones del algoritmo greedy estdn dominadas por los algoritmos MOEA /D, NSGA-IT y GA

multiobjetivo.

MOEA /D vuelve a ser el mejor algoritmo para la red libre de escala (Figura 5.5). 41 de las 49
soluciones del frente de Pareto pseudo-6ptimo provienen de las ejecuciones del MOEA /D. Sélo
unas pocas soluciones obtenidas por el NSGA-II dominan a las del MOEA /D y son aquellas
con ingresos en [1,500] y costes en [1,20], situadas en la parte inferior izquierda del frente de
Pareto. La mayoria de las soluciones del GA multiobjetivo estan dominadas por NSGA-II y
MOEA/D. Vemos claramente que MOEA /D consigue mejores resultados y proporciona un
mayor nimero de soluciones al frente de Pareto pseudo-6ptimo. El rendimiento de MOEA /D en
estos dos primeros escenarios muestra su potencial cuando se tienen topologias de red con una
distribucion de grados que sigue la ley de potencias, es decir, que tienen hubs que aumentan la

velocidad de difusién de la informacion.

La Figura 5.6 muestra las superficies de éxito de las campanas VM cuando se utiliza la red

regular, la de menor velocidad de difusién de la informacién. En este escenario, podemos ver
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Figura 5.5: Aproximaciones del frente de Pareto obtenidas para la red SF. De nuevo, el frente
de Pareto agregado obtenido por MOEA /D domina a los obtenidos por el resto de algoritmos
EMO.

claramente que NSGA-II supera a MOEA /D generando un nimero significativamente mayor de
soluciones de frentes de Pareto pseudo-6ptimos. Los frentes obtenidos por los dos algoritmos
EMO dominan ampliamente la aproximacion del frente de Pareto de la adaptacién multiobjetivo
del GA monoobjetivo. Sélo dos soluciones del GA multiobjetivo forman el frente de Pareto
pseudo-6ptimo en su parte central. El algoritmo greedy no tiene soluciones en el frente de
Pareto pseudo-6ptimo. Su aproximacién del frente de Pareto estd totalmente dominado por los

obtenidos por los otros algoritmos.

Por ltimo, ampliamos el conjunto de SNs de la experimentacién anadiendo un caso de estudio
real. La red utilizada en este caso de estudio estd generada a partir de los datos de una aplicacion
freemium y presenta una distribucién de grado fuertemente bimodal [CR17|. Esto significa que
hay un grupo numeroso de usuarios con una o dos conexiones y otro grupo, también numeroso,
con un elevado nimero de conexiones (alrededor de 100). La SN estd formada por 20,000 nodos y
481,907 enlaces, la longitud del camino medio es 3.02 y su grado medio, coeficiente de clustering
y densidad son 48.19, 0.006, 0.002, respectivamente. Este caso de estudio nos permite demostrar
que los algoritmos EMO pueden escalarse a grandes SNs reales y comprobar si se comportan de

forma similar que con las cinco SNs anteriormente analizadas.
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Figura 5.6: Aproximaciones del frente de Pareto obtenidas para la red regular. En este caso,
vemos cémo es el frente de Pareto agregado obtenido por NSGA-II el que domina, en la mayoria
de los casos, a los obtenidos por MOEA/D y las adaptaciones multiobjetivo del GA y del
algoritmo greedy.

Utilizamos los mismos indicadores para medir el rendimiento de los algoritmos (Tabla 5.7) y
mostramos los frentes de Pareto con el conjunto de soluciones no dominadas encontradas por
los algoritmos EMO de MOEA /D, NSGA-II y GA multiobjetivo (Figura 5.7). En este caso no
hacemos uso del algoritmo greedy ya que lo descartamos a la vista del bajo rendimiento que

mostro en la Seccion 5.6.2

| MOEA/D [ NSGA-II | GA |
HVR 0.999 (0.0008) [| 0.997 (0.0002) [ 0.94 (0.0031)
Cardinality [ 22.6 (3.51) 34.2 (5.18) 125 (1.2)
MOEA/D | - 1.002 (0.002) [ 1.005 (0.001)
I. [ NSGA-TT ][ 1.008 (0.001) - 1.003 (0.002)
GA 43.08 (0) 42.7 (0.02) -
MOEA/D | - 0.742 (0.121) || 1.0 (0)
C [ NSGA-IT [0 (0.001) - 1.0 (0.001)
GA 0 (0) 0.05 (0.001) -

Tabla 5.7: Valores medios y desviacion estandar de los indicadores de rendimiento multiobjetivo
para el caso real.

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 5.7 podemos observar la superioridad de MOEA /D
sobre NSGA-II y la adaptacién multiobjetivo del GA monoobjetivo. MOEA /D obtiene los mejores

valores para todos los indicadores de rendimiento multiobjetivo, excepto para la cardinalidad,
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donde NSGA-II es el algoritmo con mejor rendimiento. En esta red, MOEA /D tiene valores
de I, y C' muy superiores a los de NSGA-II y el GA multiobjetivo. Vemos, por ejemplo, que
MOEA/D cubre alrededor del 75% de las soluciones obtenidas por NSGA-II. La Figura 5.7
muestra los frentes de Pareto de los algoritmos EMO donde vemos que MOEA /D aporta el
mayor nimero de soluciones al frente de Pareto pseudo-6ptimo. Sélo tres soluciones del NSGA-IT
pertenecen al frente de Pareto pseudo-éptimo, pero estas soluciones no dominan ninguna de las
soluciones del frente de Pareto de MOEA /D. El GA multiobjetivo muestra resultados bajos y
su rendimiento estd muy lejos del MOEA /D y del NSGA-II.
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Figura 5.7: Aproximaciones del frente de Pareto obtenidas para la red APP. Como ocurria en
el caso de los resultados obtenidos para las redes libre de escala y de mundos pequenos, el
frente de Pareto agregado obtenido por MOEA /D domina a los frentes obtenidos por el resto de
algoritmos EMO en la mayor parte de los casos.

5.6.3. Analisis de las soluciones obtenidas

Concluimos este capitulo analizando y validando las soluciones a las campanas de VM obtenidas
por los algoritmos EMO desde la perspectiva del experto en marketing. Para ello, evaluaremos la
calidad de las campanas de marketing disenadas por los tres algoritmos evolutivos con mejores
resultados. Para facilitar este analisis, s6lo consideramos los escenarios sobre las redes de email

y regular puesto que representan las topologias de SN maés diferentes entre si.

La Tabla 5.8 muestra la composicién de tres soluciones diferentes seleccionadas de la aproximacion
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del frente de Pareto generada por cada algoritmo en cada escenario. De estas soluciones, dos
presentan el mejor valor para cada objetivo individual (ingresos y coste de la campana de VM).
La tercera se corresponde con un trade-off entre estos dos objetivos. La solucién trade-off (en la
que se busca un balance entre los dos objetivos optimizados) se elige como sigue: Para cada
solucion del conjunto aproximado de Pareto obtenido, lanzamos 1, 000 valores aleatorios para un
peso p € [0, 1] y calculamos el valor de la combinacién ponderada de los dos objetivos (ingresos
y costes de la campana) como f(x) = p- NPV (A) — (1 — p) - Cost(S) para cada peso. Después,
sumamos los 1,000 valores obtenidos para la funcién f,(z) obteniendo el valor agregado f(x) y
seleccionamos la solucién con el mayor valor agregado f(z). En lo que respecta a los valores de
los genotipos de los individuos, los tres primeros valores corresponden a los pesos w asociados a
las medidas de andlisis de la SN local mientras que el cuarto es el nimero de individuos semilla

seleccionados en la campana, s.
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Podemos encontrar diferencias interesantes en la composicién de las soluciones en la Tabla 5.8.
En primer lugar, podemos observar que los algoritmos devuelven soluciones con diferentes pesos
para las métricas de la SN al definir la estrategia de seleccién de los influencers (véase la
composicién de los individuos con mayores ingresos encontrados por MOEA /D y NSGA-II).
Estos pesos se adaptan a las caracteristicas de la topologia de la SN para conseguir una mayor
difusién en la campaiia. Por ejemplo, en la red email, vemos que los pesos de las medidas
relacionadas con el grado de los nodos tienen un valor més alto para utilizar los hubs de la red
como individuos semilla. También podemos observar que hay diferencias entre los individuos en
funcion de los objetivos. Como era de esperar, las campanas representadas en las soluciones
tienen un mayor o menor numero de influencers en funcién de los ingresos y el coste de la
campalia, asi como en funcién de la topologia de la red (por ejemplo, se requiere un niimero
significativamente mayor para obtener buenos ingresos en la red regular debido a su menor

velocidad de difusién de la informacién).

También podemos comprobar como en la red email las soluciones tienen valores de pesos mas
altos, tanto para las soluciones de altos ingresos como para las de bajo coste. Observamos
dos diferencias principales al comparar las soluciones de mayores ingresos y las de menores
costes para la red email. La primera diferencia esta relacionada con el nimero de consumidores
seleccionados como influencers, que es mayor para las soluciones con mayores ingresos, ya que
asi se permite difundir rapidamente el producto a través de la SN. La segunda es que para
la solucién con mayores ingresos el grado de los contactos alcanzables a través de dos pasos
(wqs) se pondera después del grado (wy) v del coeficiente de clustering. Esto es una consecuencia
directa de la distribucién de grados siguiendo la ley de potencia de esta topologia de red: Al
utilizar un bajo nimero de individuos semilla con valores altos de grado y de wsg, la campana
VM se dirige a aquellos consumidores que son hubs en la SN (es decir, aquellos que pueden

difundir rapidamente informacién positiva sobre el producto).

La composicion de las soluciones para la red regular presenta menos variabilidad que la de la red
email. Las soluciones para regular muestran valores similares de wy, was v Wee, v valores altos de
s, tanto para las soluciones de mayores ingresos como para las de menores costes. En este caso,

la principal diferencia entre estas soluciones reside en el nimero de consumidores objetivo s y su
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distribucién en la SN. Las caracteristicas de la red regular hacen que los algoritmos encuentren
la mejor distribucion de los influencers a través de la topologia de la red, seleccionando también
un numero elevado de semillas para obtener soluciones con altos ingresos. Por supuesto, hay
un bajo nimero de individuos semilla cuando se tiene una solucién de campana de bajo coste.
De hecho, es el menor nimero posible (esto es, 1) como consecuencia de la lenta difusién de

informacion asociada a esta topologia de la red.



Optimizaciéon multimodal para
calibracion de modelos basados
en agentes

Estudia el pasado si quieres pronosticar

el futuro.

Confucio

6.1. Introduccion

Este capitulo abarca la propuesta de un método para la calibracién de ABMs avanzado que
permite obtener soluciones 6ptimas y diversas basado en MMEAs [Das+11; Prelb; Won15| para
la calibracién de ABMs. A diferencia del Capitulo 5, en el que propusimos un método avanzado
para la generacién de campanas de VM en ABMs basado en algoritmos EMO, en el presente
capitulo hacemos uso de MMEASs para calibrar o ajustar los parametros de dichos ABMs. Por
tanto, cambiamos el foco en el uso de las técnicas de optimizacion y del problema, pasando de
aplicarlas para explotar un modelo ABM previamente calibrado y validado para aplicarlas para

mejorar la calibracién de los modelos.

Como ya desarrollamos en la Seccion 3.1 del Capitulo 3, la modelizacién basada en agentes suele
implicar una etapa de calibracion en la que es necesario estimar un conjunto de pardmetros. Este
proceso de calibracién puede realizarse de forma automatica mediante algoritmos de optimizacion

que buscan una configuraciéon éptima de los parametros para obtener ajustes de calidad del

119
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modelo. La calibracién automatica considera una medida de error para comparar los datos
del mundo real con la salida del modelo simulado y ajusta un conjunto de parametros del
modelo, seleccionado previamente, para que coincida con los datos [O1i03; Sar10]. El proceso de
calibraciéon automéatica de ABMs suele hacer uso de un método de optimizaciéon que modifica

los parametros del modelo de forma sistematica minimizando la medida de error.

Un modelo correctamente calibrado puede ser utilizado como apoyo a la toma de decisiones
para evaluar politicas en escenarios hipotéticos y comprender cémo funciona un determinado
sistema [CR17]. No obstante, la construccion de ABMs es una tarea compleja que implica
establecer los valores de un gran niimero de parametros que suelen ser desconocidos. Ademas, una
vez ajustados estos parametros, los modeladores estan obligados a estudiarlos cuidadosamente y a
analizar las salidas del modelo para garantizar una buena correspondencia con el funcionamiento
del sistema real [Sal4-10]. Los modelos de simulacién no lineales no pueden entenderse sin explorar
su comportamiento bajo diferentes ajustes de parametros [Lee+15] por lo que es necesario
abordar una serie de problemas durante la validacién y calibracion de ABMs [Mun+15; Fag+19].
Uno de los problemas mas criticos implica la obtencion de la mejor configuracion de pardmetros
de entre las varias soluciones sub-6ptimas disponibles en el espacio de bisqueda del problema,
que suele ser multimodal [GR+87], ya que generalmente exige un proceso computacionalmente
costoso que hace dificil encontrar una solucién éptima en un periodo de tiempo factible. Otro
problema importante, esta vez desde el punto de vista de la optimizacion, es la exploracién de
un espacio de bisqueda multimodal que implica la presencia de distintas soluciones subdptimas
de igual calidad y que dificulta encontrar una solucién unica para los parametros. Esto también
se conoce como “identificabilidad del sistema” [BBCO08]. Cuando el problema de optimizacién
multimodal se aborda con algoritmos de optimizacion tradicionales, el procedimiento de biisqueda
podria estancarse en 6ptimos locales sin devolver el 6ptimo global o, en su caso, el conjunto de

6ptimos globales.

Los problemas anteriormente mencionados hacen que el uso de métodos de optimizacion
multimodal sea interesante para abordar la calibracion de ABMs ya que pueden evitar el
estancamiento en la busqueda y proporcionar un conjunto de soluciones 6ptimas, tanto en

términos de diversidad como de calidad de ajuste de igual preferencia para los modeladores,
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todo ello en una sola ejecucién y en un tiempo razonable. El uso de estos algoritmos permite a
los modeladores la validacién de los modelos ABM a partir de varias alternativas de calibracion,
proporcionando ademas una informacién mas rica para analizar la dinamica del modelo estudiado.
Ademas, la obtencién de varios conjuntos de parametros con un rendimiento éptimo garantiza
una mayor robustez del modelo y, en consecuencia, ayuda tanto a validar como a analizar mejor
la, sensibilidad de los parametros calibrados [Chi+17]. No obstante, los modeladores deben
utilizar los métodos automaticos de calibracién con cuidado y de forma iterativa y controlada
para filtrar manualmente las distintas alternativas obtenidas. En caso contrario, los valores de
los parametros calibrados se veran forzados a coincidir con el comportamiento histérico, con el

consiguiente riesgo de tratar el modelo como una caja negra (black-boz en inglés) [Sal+10].

Nuestra propuesta se centra en el disenio de un método avanzado de calibracion de ABMs basado
en MMEASs y considera el uso y posterior comparacién de nueve MMEAs competitivos, tanto
clasicos como recientes, para tal fin. Durante el desarrollo de este capitulo analizaremos el
rendimiento de una baterfa de MMEAs en 12 instancias de un ABM para marketing (es decir, en
12 mercados virtuales diferentes) en los que calibramos entre 24 y 129 pardmetros para generar
dos resultados principales: El reconocimiento o awareness histérico de la marca y el volumen
del WOM. De este modo, podremos comprobar el comportamiento de la metodologia propuesta
a través del uso de los distintos algoritmos al calibrar los ABM con un nimero creciente de

parametros.

De la amplia familia de MMEAs consideramos tres métodos clasicos de anidamiento multimodal
basados en GAs como Sharing [GR+87], Crowding [DJ75] y Clearing [Pet96], cuatro extensiones
multimodales de DE como SHADE [TF13], L-SHADE [TF14], DE/NRAND/2 [EPV11], y
MOBIDE [BDT12], un algoritmo de optimizacién de enjambre de particulas con anidamiento
multimodal (NichePSO) [BEB02], y una extensién asistida por nichos de NSGA-II para la
optimizacién multimodal llamada PNA-NSGA-II [BD13]|. Mediremos el rendimiento de los
algoritmos anteriores comparando la media, la desviacién estandar y el valor minimo de fitness
de sus soluciones. Ademas, utilizaremos pruebas estadisticas para clasificar los algoritmos
en funcién de su rendimiento, determinando asi cuales son los mas adecuados para nuestra

metodologia, y técnicas de visualizacion para analizar el conjunto de soluciones diferentes
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devueltas por los de mejor rendimiento, explotando en consecuencia su capacidad para la

validacion de ABMs.

El capitulo estd estructurado como sigue. Comenzamos revisando el estado del arte en optimiza-
cién multimodal y calibracién de ABMs en la Seccién 6.2. La Seccién 6.3 detalla las caracteristicas
del ABM cuyos parametros pretendemos calibrar. La introduccién a la optimizacion multimodal
y las principales caracteristicas y configuraciones de los nueve algoritmos multimodales utilizados
para disenar nuestra propuesta quedaron descritos y detallados en las Secciones 3.3.4 y 3.3.5. En
la Seccion 6.4 describimos el marco de trabajo propuesto para la calibracion de ABMs utilizando
MMEASs. Por su parte, la Seccién 6.5 se centra en la presentacion de los experimentos llevados a
cabo para validar nuestra propuesta. Finalmente, el analisis de los resultados obtenidos queda

desarrollado en la Seccion 6.6.

6.2. Estado del arte

La calibracién representa una fase fundamental durante la validacién de cualquier modelo
computacional [O1i03; Chi+17] y determina si puede o no ser utilizado con posterioridad.
Aunque la calibracion pueda realizarse manualmente de forma similar a un andlisis de sensibilidad
global [BVL16b] (simulando repetidamente el modelo y ajustando sus pardmetros en funcién de
los resultados observados), este enfoque resulta prohibitivo para muchos modelos realistas debido
a la gran cantidad de parametros que los caracterizan. La calibraciéon automatica aparece como
un enfoque eficaz para abordar la calibracién de modelos computacionalmente costosos [O1i03;

Chi+17].

Las técnicas de calibracién automatica se han aplicado para disenar modelos computacionales
no lineales de diferentes areas como el marketing y el estudio de comportamiento del consumi-
dor [Chi+17; MCC19; Moy+21a], la economia [Fabl13; Tad16], la simulacién de trafico [NM12;
PK12|, o la salud [Ser+16; LaT+19]. Por un lado, algunos autores han considerado el uso de
métodos exactos basados en simplex [KR03] o en busqueda de descenso de gradiente [TKG14],

métodos estocésticos como la entropia cruzada [NM12] o la regresién lineal [CBM20] para la
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calibraciéon de ABMs. Sin embargo, estos enfoques estan limitados a calibrar no mas de 20
parametros, lo que los hace inttiles cuando se consideran modelos con una mayor dimension.
Por el contrario, las metaheuristicas aparecen como métodos adecuados para calibrar problemas
de alta dimensionalidad debido a su capacidad para explorar rangos amplios de parametros y

para considerar interacciones potencialmente no lineales entre ellos [SRW10; SR14].

Explorar el espacio de bisqueda de un problema de optimizacién complejo suele causar dificulta-
des a cualquier algoritmo de optimizacién a la hora de encontrar el conjunto de soluciones 6ptimas
locales y/o globales. Esto ha sido otro punto a favor para la aplicacién de las metaheuristicas
a la calibracién de los ABMs dada su capacidad para explorar espacios multidimensionales y
complejos en tiempo razonable y con soluciones de alta calidad. En consecuencia, existen varios
ejemplos de calibracién de ABMs usando metaheuristicas sobre modelos disenados para las
ciencias sociales y bioldgicas [CHO5; Fabl3; WEM16; Moy+17; Liu+17; MCC19]. Igualmente,
existen numerosas contribuciones en la literatura que consideran la aplicacién de metaheuristicas
para la calibracién de modelos y la estimacion de pardmetros, como los GAs [Dai+09; Bul+09],
diferentes versiones de DE [ZC15; LaT+19] y otros tipos de algoritmos evolutivos y bioinspira-
dos [ZCG14; Moy+21a]. Otros autores también han abordado la calibracién de ABMs desde una
perspectiva multiobjetivo [MD13; MCC21] donde son varios los indicadores clave de rendimiento

(KPIs, por sus siglas en inglés) que se ajustan durante el proceso de calibracién.

La seleccién de la metaheuristica es decisiva para encontrar soluciones de calidad ya que muestran
diferentes capacidades para explorar y explotar el espacio de busqueda de un problema. Teniendo
en cuenta esto y la naturaleza intrinsecamente multimodal de la calibracién de ABMs, los
algoritmos de optimizacién multimodal [SD06; Das+11; T120] pueden considerarse una técnica
eficaz para obtener soluciones diversas y de alta calidad en problemas grandes y complejos
ya que son capaces de devolver diferentes configuraciones 6ptimas de parametros con ajustes
similares. De esta forma, los modeladores tienen a su disposicion una herramienta que les permite
seleccionar las soluciones que mejor se adaptan a sus necesidades o aumentar las alternativas
que tienen para apoyar sus decisiones, disponiendo de informacién adicional para analizar la

sensibilidad y la robustez de sus modelos [Chi+17].
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Desde Goldberg y Richardson [GR+87], muchos investigadores han propuesto métodos basados en
la introduccién de técnicas de preservacion de la diversidad en los algoritmos evolutivos [EPV11;
BDT12; TF13; TF14]. Asi, la familia de MMEAs ha ido creciendo y ha sido ampliamente

utilizada en un gran nimero de problemas de optimizaciéon multimodal.

6.3. Descripcién del ABM de inversién publicitaria en

un mercado competitivo

6.3.1. Estructura del modelo

En este caso, vamos a utilizar un ABM distinto al de los Capitulos 4 y 5. El modelo ABM
utilizado en nuestra propuesta fue introducido en [Moy+17] y simula un nimero determinado de
semanas (7') de un mercado que comprende un conjunto de marcas competidoras B. Utilizando
un time step semanal, el modelo simula el comportamiento de los agentes I y sus reacciones
a la exposicion a las influencias sociales a través de una SN en un proceso de WOM y a las
influencias externas procedentes de los medios publicitarios C. El modelo tiene dos KPIs: El
awareness historico de la marca y el nimero de interacciones WOM entre los consumidores, que
denominamos volumen WOM. Estos KPIs se seleccionan por su importante papel en la dindmica

del mercado [MS00; LMP13]. Presentamos un esquema general del modelo en la Figura 6.1:
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-\ CB @ La publicidad de los medios de comunicacién C difunde
h el conocimiento de las marcas anunciantes en B.

(1) El agente i es impactado por un
medio de comunicacién y puede
incrementar el awareness de la
marca anunciante.

Agente i

(2) El agente i puede difundir su
awareness a través de
interacciones WOM con sus
vecinos.

Vecindario del agente i

Figura 6.1: Esquema general del modelo ABM tomado de [MCC19]. Los agentes expuestos a la
publicidad de los medios publicitarios pueden conocer la marca que se promociona y hablar de
ella con sus contactos directos (aumentando el volumen de WOM).

En resumen, el ABM intenta reproducir el impacto de las interacciones sociales en un mercado
concreto y permitir a las marcas influir en dichas interacciones a través de la publicidad. A
continuacion, detallamos el conjunto de los distintos parametros que definen las dinamicas del

modelo.

6.3.2. Estados de los agentes y toma de decisiones

Los valores de awareness de los agentes se modelan mediante una variable de estado a? € 0, 1.

al(t) = 1 representa que el agente i € {1,..., I} conoce la marca b € {1,..., B} en el instante

b

t; mientras que a;(t) = 0 representa que el agente no conoce la marca b en ese momento.
Esta variable de estado se inicializa utilizando un conjunto de pardmetros de awareness inicial
(a®(0) € [0,1]), que representa el awareness global de la poblacién al principio de la simulacién,
cumpliendo a(0) = %Zle a’(0). Por tanto, el porcentaje de agentes con awareness de las
diferentes marcas al inicio de la simulacion depende del valor del parametro de awareness inicial

de cada marca.

Los valores de awareness de los agentes pueden cambiar en cada paso de la simulaciéon. Por

un lado, los agentes pueden adquirir awareness de una marca debido a la publicidad o a la
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interaccién con otros agentes a través de un proceso de difusion de WOM. Por otro lado, el
awareness de una marca puede perderse con el tiempo debido a un proceso de desactivacion si
no se refuerza con nuevos estimulos (similar al utilizado en el modelo CONSUMAT extendido
descrito en la Seccién 4.2). Estos efectos de pérdida/ganancia se modelan con parametros

adicionales, descritos en el siguiente parrafo.

Los efectos o dindmicas de ganancia y desactivacion de awareness se regulan con dos parametros.
El parametro que regula la velocidad a la que se pierde el awareness con el tiempo se llama

probabilidad de desactivacion del awareness (d € [0,1]). Este proceso se modela comprobando

cada marca b de que conoce el agente i (a’(t) = 1) al comienzo de cada paso t y desactivdndola
con una probabilidad d, estableciendo a?(t) = 0. Si la desactivacién surte efecto y el agente
olvida la marca en cuestion, el agente podria volver a adquirir awareness debido a la difusién de

WOM y/o ala accién de de los medios publicitarios durante los siguientes pasos de la simulacion.

Ademas del awareness de la marca, cada agente almacena el mimero de conversaciones producidas
durante su proceso de difusion. Esta informacion se utiliza para calcular el volumen de WOM
generado por cada marca para toda la poblacién (wb(t)). Cada vez que un agente inicia un
proceso de difusién y habla con sus contactos directos en la SN, la variable w?(t) se actualiza
incrementandola con el nimero total de conversaciones, que corresponde al niimero de contactos

directos del agente.

6.3.3. Red social subyacente e interacciones WOM

Los agentes estdn conectados a través de una SN [WS98; BA99] donde cada nodo es un agente y
los enlaces representan las conexiones de los agentes con sus contactos directos. Modelamos esta
SN utilizando una red artificial libre de escala [BA99] con una distribucién de grados que sigue
la ley de potencias. Esto significa que unos pocos nodos tienen un niimero significativamente
grande de conexiones (hubs de la SN) y la mayorfa de los nodos tienen un nmimero muy bajo de
conexiones. Nuestra red libre de escala se genera a través del algoritmo BA [BA99] que utiliza un
parametro m para regular la tasa de crecimiento de la red y durante la ejecucion del algoritmo

que generara su densidad final.
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Los agentes del modelo pueden difundir sus valores de awareness durante la simulacién a través
de la SN. Las interacciones entre los consumidores se producen durante todos los pasos de la
simulacién y facilitan el proceso de difusién de informacién [Rogl0]. Cada agente i tiene una
probabilidad de hablar p(t)? € [0, 1] para difundir su awareness en el instante ¢ para cada marca
b. Esta probabilidad especifica si el agente ¢ habla con todos sus contactos directos en la SN en
ese momento. El efecto de contagio se modela mediante el parametro de impacto del awareness
de WOM (VO™ ¢ [0, 1]), que representa la probabilidad de que un agente vecino j (contacto
directo de i) obtenga reconocimiento de la marca o awareness tras mantener una conversacion

sobre ella con el agente i.

6.3.4. Descripcion de los medios publicitarios

Modelamos las influencias externas (esto es, las relaciones entre las marcas y los consumidores,
como la publicidad) utilizando un enfoque similar al aplicado en la SN. Las influencias externas
se parametrizan para definir las diferencias entre los medios publicitarios (es decir, prensa, radio
y televisién). Los medios publicitarios en C' influyen en los agentes en funcién del potencial del
medio para llegar a la poblaciéon y de la cantidad de inversiéon de cada marca. El porcentaje
maximo de poblacién al que puede llegar un medio publicitarios (punto de contacto o touchpoint
en inglés) estd limitado por la naturaleza del propio medio. Por ejemplo, el porcentaje maximo
de poblacion al que puede llegar un anuncio de television esta limitado por el porcentaje maximo
de poblacién que ve la television. Modelamos estas diferentes propiedades con un parametro de
alcance (r. € [0,1],Ve € {1, ...,C}), que limita el nimero maximo de agentes a los que un medio
c puede llegar en un time step. Este proceso de alcance a los agentes o consumidores virtuales
se realiza de manera estocastica dentro del modelo atendiendo a los parametros propios de cada

medio.

Las campanas publicitarias realizadas por los medios publicitarios se modelan mediante puntos
de rating bruto (GRPs, por sus siglas en inglés). En publicidad [Far+10], un GRP es una
medida de la magnitud de las impresiones programadas para medios publicitarios. En concreto,

utilizamos la convencién de que un GRP significa llegar al 1% de la poblacién objetivo. La
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variable x%(¢) modela las unidades de inversién en GRP para el touchpoint ¢ por marca by time
step t. Cada medio tiene diferentes costes para las unidades de GRPs invertidas y las marcas
tienen que elegir cuidadosamente su inversion, ya que aumentar el awareness de la poblacion o
el nimero de conversaciones utilizando los medios publicitarios implica un coste publicitario
para la marca. Es por ello que las marcas tienen que definir su mix de marketing entre los
medios existentes a partir de su presupuesto publicitario. De manera similar a la forma en la
que modelamos las interacciones sociales, todos los medios ¢ € C' consideran un parametro de
impacto de sensibilizacién (a. € [0, 1], Ve € {1,...,C}) que modela la probabilidad de que el

agente conozca la marca después de un impacto del medio.

El efecto de la publicidad transmitida por los medios publicitarios puede producir un efecto
viral' o viral en el agente alcanzado. el cual potencia el niimero de conversaciones sobre la marca
anunciada, aumentando la probabilidad de hablar de los agentes alcanzados (p?). Este efecto
se modela mediante una variable denominada incremento de wiralidad (7.) definida para cada
medio c. El incremento producido en la probabilidad de hablar del agente se calcula como un
porcentaje de incremento sobre la probabilidad inicial de hablar del agente i (p?(0)) y queda
representado por la variable o.. Sin embargo, si la viralidad generado no se refuerza, su efecto
podria decaer con el tiempo al olvidarse las interacciones anteriores. Utilizamos una variable dr,
llamada desactivacién de la viralidad, para reducir los incrementos anteriores en la probabilidad
de hablar o.. La Ecuacién 6.1 define el proceso de actualizacion de la probabilidad de hablar del
agente ¢ para la marca b debido a los efectos de incremento y decaimiento de la viralidad del

medio c.

Pyt +1) = pi(t) + p(0) - 7 — 07, (1) - dre,
: (6.1)
donde o}, (t) = > (p}(s) = p}(0) - 7).

s=1

'El marketing viral trata aprovechar el boca a boca a favor de una marca para incrementar su reconocimiento
o awareness de marca. Lo consigue creando expectacion alrededor de algo lo suficientemente interesante, novedoso
o 1til como para que la gente hable de ello y comparta su experiencia.
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6.4. Propuesta de un método de calibracién de ABMs

basado en algoritmos evolutivos multimodales

En esta seccion describimos nuestro marco de trabajo global para la calibracién de ABMs
utilizando MMEAs. En la Figura 6.2 se muestra un diagrama que ilustra los componentes de la
propuesta. La seccion se estructura como sigue. Comenzamos presentando como se manejan los
objetivos del problema y los pardametros considerados durante la calibracién en la Seccion 6.4.1.
A continuacién, en la Seccién 6.4.2 se explica el papel de los MMEAs, que son un componente
central del marco, en la calibracién de los modelos. Por tltimo, en la Seccién 6.4.3 se explica la

importancia del andlisis estadistico y la visualizacion para la validacion de los modelos calibrados.
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Figura 6.2: Diagrama que ilustra los componentes y el flujo de trabajo de nuestro marco global
para la calibracion de ABMs utilizando MMEAs.
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6.4.1. Parametros y objetivos de calibracion

En un proceso de calibraciéon automatico, los valores de los parametros del ABM se ajustan
para hacer coincidir sus salidas con los datos reales (KPIs histéricos) del escenario modelado.
Cada configuracién de pardmetros X = (x1,...,x,) se define como un vector de n variables de
decision. El modelador debe ser cuidadoso a la hora de seleccionar los parametros del modelo que
se desean calibrar, ya que la dificultad de validar las configuraciones calibradas aumenta con el
nimero de parametros calibrados. Por una parte, se recomienda considerar aquellos parametros
con mayor incertidumbre y los mas dificiles de definir de acuerdo con la informacion disponible.
Por otra, también deben tenerse en cuenta los parametros sensibles, es decir, aquellos en los
que ligeras modificaciones sobre sus valores producen cambios significativos en las respuestas y
resultados del modelo. Nuestro enfoque considera la calibracién de parametros utilizando valores

tanto enteros como reales.

En nuestro enfoque evaluamos la calidad de una determinada configuracion de parametros
del modelo con respecto a dos objetivos de calibraciéon que se corresponden con los KPIs
historicos considerados y que pueden estar o no en conflicto. Evaluamos la calidad del modelo
con respecto al ajuste de su resultado a los datos reales e histéricos proporcionados para los
KPIs definidos para una marca objetivo: i) awareness y ii) volumen de WOM. Merece la pena
mencionar que en nuestro enfoque, medimos el ajuste de una determinada solucién combinando
los valores de los objetivos considerados. Otros enfoques abordan el ajuste de cada objetivo
por separado [MCC19]. Para evitar un ajuste excesivo en los pardmetros calibrados resultantes,
los datos histéricos pueden dividirse en datos de entrenamiento y de hold-out®. Se recomienda
considerar los conjuntos de hold-out cuando se dispone de datos reales al calibrar para poder
testar si el modelo es lo suficientemente general y evitar el sobreajuste® [CR17]. Estos conjuntos
son utiles para comprobar los resultados del proceso de calibraciéon y mejorar la confianza que
se tiene en modelo. No obstante, dado que las implementaciones de ABMs suelen utilizarse

como modelos explicativos més que como predicciones [Has+13], el uso de conjuntos de hold-out

2Periodo durante el cual se conservan los datos para probar un modelo
Shttps://aws.amazon.com/es/what-is/overfitting/
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puede ser innecesario en algunos casos. El ajuste sobre datos histéricos de entrenamiento se
computa utilizando una medida de desviacién o desajuste (€). Esta medida de desviacién es una
distancia entre el dato real histérico y el resultado del modelo simulado que guia el algoritmo de
optimizacién y puede calcularse utilizando cualquiera de las medidas de desviacion estandar
(RMSE, MAPE o MARE [HKO06], por ejemplo). Es responsabilidad del modelador escoger

aquella medida mas adecuada para ajustar los objetivos considerados.

El objetivo del algoritmo de optimizacién es minimizar F(X) = (f1(X), ..., fu (X)), donde M
representa el nimero de objetivos. Cada funcién de fitness f;(X) calcula el error asociado al

objetivo 7, v se define mediante la Ecuacién 6.2:

minF(X) =min(f1(X),..., [;{(X),..., fu(X)),

donde f;(X) = ¢ - (d/(X),d),

(6.2)

donde ¢’ representa los valores reales del objetivo para la salida j-ésima y o/(X) representa
los valores simulados del modelo utilizando la configuracion de parametros X. Obsérvese que
¢/ es independiente para cada objetivo j € [1, M] y pueden utilizarse diferentes medidas de

desviacion. Nuestra propuesta y definicion algoritmica no impone restricciones en este sentido.

Para la implementacion y posterior experimentacion utilizaremos en este problema el error
medio porcentual absoluto (MAPE, por sus siglas en inglés). Las ecuaciones 6.3 y 6.4 definen
las funciones de MAPE, fi v fa, que comparan los datos histéricos con respecto a las salidas de

la simulacién durante cada evaluacion de una solucién candidata.

100 S| ab(t) — a(t

SR e T (09
100 Gn o | wh(t) — b (¢

fQZWZZ (c)jjb(t) ()" (6.4)

donde @ y w representan los valores objetivo historicos de awareness y volumen de WOM de
toda la poblacion y se utilizan para medir el impacto de cada medio en sus consumidores a través

de la recopilacion de todas las interacciones WOM y el reconocimiento total de las campanas de
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la marca para cada semana.

Los valores simulados se generan ejecutando varias simulaciones de Monte Carlo del ABM
considerando la configuracion de parametros codificada en la solucion evaluada y calculando la
media de esas ejecuciones independientes. f; y fo se combinan en una funciéon objetivo final f

como se muestra en la Ecuaciéon 6.5:

R
f= 5 BB (6

donde R es el nimero de ejecuciones de Monte Carlo y 5 € [0, 1] es el pardmetro utilizado para

la combinacion ponderada de f; y fo.

6.4.2. Algoritmo de calibracion basado en MMEAs

El MMEA es un componente central de nuestro marco de calibracién. Los algoritmos multimo-
dales son metaheuristicas basadas en poblaciones que representan las soluciones del problema
como individuos dentro de una poblacién. Estas técnicas pueden proporcionar diferentes con-
figuraciones del modelo (es decir, conjuntos de valores de los pardmetros), diversas (valores
de parametros suficientemente distintos entre soluciones) y con un valor 6ptimo de fitness en
una sola ejecucion. En nuestra propuesta para la calibracién de ABMs, cada individuo de la
poblacion tiene n genes que se corresponden con las n variables de decision que representan cada
configuracion del modelo, siendo estos genes valores codificados reales o enteros. Las distintas
configuraciones de parametros obtenidas por los MMEAs se devuelven ordenadas segun su valor

de ajuste al final del proceso de calibracion para que el modelador pueda analizarlas.

Pese a que cualquier MMEA puede llevar a cabo un proceso de calibracion, deben tenerse en
cuenta las caracteristicas del modelo que se esta calibrando a la hora de seleccionarlo. Asi, si el
numero de variables de decisién es bajo (menor de 50) se podria considerar cualquier MMEA
basico como los GAs de Fitness Sharing [GR+87; Gol89], Crowding [DJ75], Clearing [Pet96;

Pét97] o un algoritmo basado en enjambres de particulas como NichePSO [BEB02]. Cuando
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el nimero de variables de decision es alto, se hace necesario el uso de técnicas mas avanzadas
de optimizacion multimodal que sean capaces de explorar el espacio de soluciones del modelo
a calibrar y de explotarlo (encontrando las configuraciones de pardmetros de mejor ajuste y
diversidad) satisfactoriamente y en un tiempo razonable. Entre estos métodos avanzados se
encuentran SHADE [TF13], L-SHADE [TF14], DE/NRAND/2 [PSL06] o MOBIiDE [YKGO09]. Sin
embargo, esta decision debe ser tomada por el modelador, ya que depende del espacio de biisqueda
especifico del problema de calibracién definido. Los MMEAs anteriormente mencionados fueron

descritos en profundidad en la Seccion 3.3.5.

6.4.3. Analisis estadistico y visual de resultados de calibraciéon

El uso eficaz de las simulacion de los ABMs para representar sistemas complejos depende en
gran medida de la transparencia de los modelos subyacentes. Los modeladores de ABMs y los
usuarios interesados en el uso de esta tecnologia deben entender cémo recrea el modelo un
comportamiento determinado, ya que la simulacién de ABMs se utiliza con frecuencia para
definir y prever escenarios hipotéticos [JO06; Voi+16]. Esto puede lograrse desde una perspectiva
de caja blanca (white-boz en inglés) [SWM17], en la que tanto los modeladores como las partes
interesadas pueden hacer uso de herramientas de visualizacién para aumentar la explicabilidad

del modelo.

Mejorar la comprension de los modelos basados en la Al es uno de los objetivos del area de
la AT explicable [SWM17]. Se alenta a modeladores e investigadores a abrir modelos black-box
para que su comportamiento pueda entenderse de forma sencilla y para que sus resultados
puedan explicarse de una forma mas simple y clara. La Al explicable también potencia las
soluciones proporcionadas por los modelos white-boz, ya que el aumento de la transparencia
de las soluciones proporcionadas deberia aumentar la confianza en el comportamiento y en el
rendimiento de estas soluciones. Esto pone de relieve el papel de los métodos de visualizacion
para la calibracién de modelos, ya que son herramientas poderosas que aumentan la comprension
del modelador sobre el modelo calibrado y sus ajustes de parametros [Chi+17]. El uso de la

visualizacién aumenta la transparencia de los indicadores de calidad (centrados principalmente
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en el ajuste del modelo a los datos reales) para la validacién del modelo calibrado [Lee+15;
Chi+17]. Asi, mostrar visualmente las relaciones subyacentes entre una configuracién de entrada
y su correspondiente salida del modelo se convierte en un componente critico del proceso de

validacion.

La validacién de las soluciones obtenidas utilizando MMEASs requiere del uso de técnicas de
visualizacién capaces de medir e identificar cémo se comporta cada parametro calibrado dentro
del conjunto 6ptimo de soluciones devuelto por el método de optimizacion. Adicionalmente,
se requiere acompanar a los métodos de visualizacién con medidas estadisticos que permitan
medir de forma cuantitativa la variabilidad de cada configuraciéon. Esto refuerza la confianza
del modelador en los resultados, su interpretacion y su posterior uso. Entre las técnicas de
visualizacién utilizadas para analizar las soluciones obtenidas por los MMEASs se encuentran
los heatmaps y los boxplots. Esta ultima técnica permite realizar un andlisis tanto cuantitativo
como cualitativo de los datos como veremos posteriormente. Cuando se considera el ajuste
de dos o mas objetivos conflictivos, se requieren métodos de visualizacién especificos para la
validacién del modelo [MCC19]. La Figura 6.3 muestra un ejemplo de aplicacién de analisis
visual sobre soluciones obtenidas por un MMEA aplicado a la calibracién de modelos ecolégicos
poblacionales [Chi+17]. El método construye un histograma usando la frecuencia de aparicién
de valores para cada parametro del modelo considerando todas las soluciones de calibracién del

conjunto devuelto por el MMEA.

6.5. Diseno experimental

6.5.1. Definicion de escenarios

La experimentacion considera 12 instancias diferentes de un ABM que modela un escenario de
marketing bancario real. La dimensionalidad de cada instancia depende directamente del nimero
de medios |C| en el mercado virtual. Es importante mencionar que el nimero de medios en un

mercado especifico (independientemente de las instancias que utilicemos en nuestra configuracién
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Figura 6.3: Ejemplo de método de analisis visual sobre soluciones obtenidas por un MMEA
durante la calibracién de dos modelos tomado de [Chi+17]. A la izquierda de la figura se presenta
un analisis de sensibilidad realizado sobre dos parametros, pys v X, con respecto a un tercer
parametro Px,, en un modelo ecologico poblacional. A la derecha, se realiza el mismo analisis de
sensibilidad sobre los parametros Py v Py respecto a Pjo en un modelo de dindmica de sistemas.

experimental) es variable y depende del mercado. Dado que el método de calibracién propuesto
debe ser genérico para ser 1til en cualquier mercado, |C| no puede ser un nimero concreto, sino

una variable que define el modelador en cada mercado.

El conjunto final de pardametros que se seleccionan para la calibracién viene determinado por el
tamano de la instancia del modelo: Tres parametros para cada touchpoint mas tres parametros
sociales fijos. Asi, el nimero de pardmetros que se calibran se calcula como (|C|+ 1) - 3. En

resumen, estos pardmetros son los siguientes:

= Parametros de los medios publicitarios: Para cada touchpoint definido ¢ € C,
calibramos su impacto en el awareness (a.), el incremento de la viralidad (7.) y su
desativacion (dr,).

» Parametros de la SN: Calibramos la probabilidad inicial de hablar (p®(0)), el impacto

WOM) v su desactivacion (d).

del awareness social (a

Disponemos de una instancia inicial baseline, denominada P1(24), correspondiente a un mercado
real con |C| = 7 medios, a partir de la cual se generan sintéticamente el resto de instancias. El

conjunto completo de parametros del modelo correspondiente a esta instancia de referencia asi
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como sus valores se recoge en la Tabla 6.1. Cada variacion de la instancia introduce medios
publicitarios adicionales que se generan a partir de los iniciales modificando sus valores de
inversién de forma aleatoria. Los valores objetivo de @ como los de W proceden de agencias de

medios externas contratadas por una entidad bancaria colaboradora.

| Nombre || Descripcién || Valor
|| Nuimero de agentes 1,000
B Numero de marcas 8
C Nuimero de medios publicitarios 7
T Numero de pasos 52
m Pardametros para el generador de SNs || 4
T P 3 T
b o a*(0) =0.71,a%(0) = 0.76,a>(0) = 0.59, a*(0) = 0.26,
a’(0) Awareness inicial para las marcas b a3(0) = 0.08. a5(0) = 0.43. a7(0) = 0.4, a%(0) = 0.34
Te Alcance de cada touchpoint c r1 = 0.93,r; = 058,73 = 0.55,r4 = 0.04,

rs = 0.43,76 = 0.38,77 = 0.69

Tabla 6.1: Lista y configuraciéon de pardametros fijos de la instancia base de nuestro modelo de
mercado (instancia P1(24)).

Ademas, cada modelo incluye una perturbacién aleatoria de los valores histéricos objetivo para
ambos KPIs, el awareness y el volumen de WOM. Cada una de las nuevas instancias generadas
aumenta la dimensionalidad de la anterior, incluyendo nuevas variables de decisién para permitir
una comparacién mas completa de los diferentes MMEAs, como se ve en la Tabla 6.2. Obsérvese
que cada instancia estd etiquetada con su nimero de variables de decisién: P1(24), P2(39),

P3(45), PA(54), P5(60), P6(69), P7(75), P8(84), P9(90), P10(99), P11(114) y P12(129).

| Instancia || Pl|P2|P3|P4|P5|P6|P7|P8|P9|P10|P11|P12|
Medios (|C]) 7 12 | 14 | 17 | 19 | 22 | 24 | 27 | 29 32 37 42
Variables de decision 24 | 39 | 45 | 54 | 60 | 69 | 75 | 84 | 90 99 114 129

Tabla 6.2: Nombre, nimero de medios publicitarios y variables de decision asociados a cada
instancia del problema.

Las variaciones sobre los medios publicitarios existentes C' consisten en aumentar o reducir la
inversion original de cada marca para cada uno de los instantes de tiempo, multiplicando su
valor por un factor determinado. Consideramos factores de reduccién para los valores originales
de 15%, 30 %, 45 % y 60 %, y factores de aumento de 100 %, 200 %, 300 % y 400 %. Estas ltimas
decisiones se toman al azar y no se modifican en cada paso. En cambio, las modificaciones
de los valores objetivo de awareness y volumen de WOM se aplican sumando o restando una

cantidad determinada a cada uno de sus pasos temporales. De este modo, cada modificacién de
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los valores objetivo de awareness anade o resta un 2%, 5%, 8% o0 10% a los valores objetivo de
la marca. Los valores de awareness resultantes se truncan entre el 1% y el 100 % para evitar
valores objetivo poco realistas. Con respecto al volumen de WOM objetivo, cada modificacion
creciente o decreciente es de 1,000, 2,000, 4,000 o 6,000 conversaciones, manteniendo los valores
de conversacién siempre positivos (esto es, > 0). La Tabla 6.3 muestra un ejemplo del proceso

llevado a cabo para generar las instancias.

| P2(40) |
Generacién de nuevos medios
Medio original | Nuevo medio | b1 [ b2 | b3 | b4 [ b5 ] b6 | b7 | b8
3 8 +100 % -15% -15% -45 % +200 -60 % +300% | -30%
5 9 +100 % -30 % +400% | +200% | +300 % -30 % -30 % -15%
5 10 -15% -15% +300% | +300% | +200 % -30 % +300% | -30%
3 11 -60 % +100% | +300 % -45 % +200% | +400 % -45% -15%
6 12 +200 % -15% -60 % -30 % -30 % +400 % -60 % 200 %
Modificacién del awareness objetivo
| b1 | b2 [ b3 | b4 | b5 | b6 [ b7 | b8 ]
| [ -10% | 8% [ +10% | +10% | 8% | 5% | +5% | +5% | |
Modificacién del volumen de WOM (Conversaciones) objetivo
| b1 [ b2 | b3 | b4 | b5 | b6 | b7 | b8 |
| [ -6,000 | -6,000 | -4,000 | 44,000 [ +6,000 | -2,000 | +4,000 | -1,000 | |

Tabla 6.3: Resumen de las transformaciones de pardmetros realizadas en la generacién de P2(40)
a partir de la instancia P1(24). Las modificaciones de inversién se muestran como un porcentaje
de incremento/decremento del medio original al nuevo. También se incluye la modificacién de
los valores histéricos objetivo (awareness y volumen de WOM).

6.5.2. Parametros de calibracion

La Tabla 6.4 muestra el conjunto de parametros seleccionados para ser calibrados automatica
usando nuestra propuesta basada en MMEASs. Los parametros considerados son aquellos que
controlan las dindmicas pérdida/ganancia del awareness de los agentes y el volumen de conver-
saciones que mantiene dicho agente, ya que son los méas inciertos y los mas complejos de estimar
por el modelador utilizando los datos disponibles [MCC19]. El resto de instancias comparten
esta configuracion inicial, junto con el correspondiente valor del parametro de alcance r. para
cualquier nuevo touchpoint que tome el valor del canal original empleado en su generacion. Es
decir, si se genera un nuevo medio masivo ¢ utilizando el medio original c3, éste comparte el

valor del pardmetro de alcance (es decir, 113 = r3).



138 Capitulo 6. Optimizacién multimodal para calibracién de ABMs
| Nombre || Descripcién || Valor |

d Probabilidad de desactivacién del awareness -

p2(0) Probabilidad de hablar inicial (igual para cada marca b) || -

aVoM Impacto de las interacciones sociales en el awareness -

Qe Impacto de los medios en el awareness c -

Te Incremento de viralidad de los medios ¢ -

dre Desactivacion de viralidad por medio ¢ -

Tabla 6.4: Lista de variables de decisién asociadas a la instancia P1(24).

El proceso de calibracién asigna cada uno de los parametros seleccionados del modelo a una
Unica variable de decision, limitando el rango de valores posibles de los parametros a un valor

real en [0, 1]. La Tabla 6.5 muestra un ejemplo de solucién de calibracién para la instancia

P2(39).
| ay | o | a3 | ay | as | ag | ar |
4.420592e-05 0.9275268 0.91726940 0.358706832 1.991031e-04 0.188117322 | 7.712790e-03
1 72 73 T4 T5 T6 T7
0.919016368 0.85484480 0.445861067 0.037229668 0.42503753 0.7193559683 | 0.046021892
dmy dry drs dry drs dTe dr7
0.013241515 0.19740914 | 0.4053775552 | 0.008095596 0.670678402 0.803071854 0.463061986
p? aWoM d Qs T8 dTg
0.1287573 0.02508721 0.06805826 0.780366135 0.134720552 | 0.6739496654
Qg 9 drg Qg T10 drio
0.8341758 0.004248453 | 0.737444678 0.6065266 0.80506945 0.226626727
Q11 T11 dryy Q12 Ti2 dri9 Fitness
[70.700572098 | 0.128404770 | 0.739637188 | 00015857279 | 0.7423187907 | 0.831388200 | 38.15518

Tabla 6.5: Ejemplo de una solucién de calibracién para la instancia P2(39) donde las variables
de decisién coinciden con los pardmetros codificados reales del modelo (que se limitan a [0, 1]) y
el valor final representa el fitness de la solucion.

6.5.3. Configuraciéon experimental

Realizamos 20 ejecuciones independientes de cada MMEA utilizando diferentes semillas aleatorias.
Para adaptar los algoritmos al tamano del problema y a la dimensionalidad de su espacio de
busqueda, definimos un tamano de poblacién variable P = 10 - D, donde D es el ntimero de
variables que se calibran. Ademas, establecemos como criterio de parada del algoritmo un
niumero de evaluaciones proporcional a la dimension del problema multiplicando P por 50 para

cada instancia del problema. El ajuste de los individuos se calcula como el valor medio de f
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para R = 15 simulaciones de Monte Carlo del ABM, lo cual demostro ser suficiente en una

experimentacion previa. Se considera un peso S = 0.5 en la funcién objetivo.

Todos los MMEAS seleccionados se implementan en Java utilizando el framework ECJ [Luk9§].
Las poblaciones iniciales de los algoritmos se inicializan aleatoriamente. La configuracién
de los hiperparametros para los MMEAs se defini6 mediante una extensa experimentacién
preliminar en la que cada algoritmo se ejecuté con un conjunto diferente de valores. Probamos
los algoritmos empezando con las configuraciones que sus autores recomiendan en la literatura y
luego ampliamos estos valores utilizando rangos minimos y maximos. Finalmente, seleccionamos
de todo el rango de valores las configuraciones de hiperparametros que mejor se comportaron,

obteniendo una referencia para cada algoritmo con los siguientes valores finales:

s Métodos tradicionales: Fijamos el radio de distancia o4,q.. a 0.033 tanto para Sharing
como para Crowding. La brecha generacional (G) y el factor de aglomeracién (C'F) se fijan
en 3 para el método Crowding. Por tltimo, fijamos una capacidad de nicho k = 3 para
Clearing. Los tres métodos utilizan los mismos operadores de seleccion, cruce y mutacion:
Un método de seleccion de torneo ternario, un operador de cruce BLX-a con o« = 0.6
y probabilidad de cruce p. = 0.3 y un operador de mutacién aleatorio aplicado a cada
individuo con una probabilidad p,, = 0.25.

» Métodos basados en DE: Al tratarse de métodos adaptativos (sin pardmetros), no es
necesario establecer ningtin parametro para los mecanismos de anidamiento. El valor de la
probabilidad de cruce se establece en CR = 0.9 para todos los métodos, mientras que la
probabilidad de mutacién se establece en F' = 0.5 para SHADE, L-SHADE y DE /nrand/2,
y en F = 0.8 para MOBiDE. Tanto para SHADE como para L-SHADE, fijamos el tamaiio
de la memoria histérica a la dimensionalidad del modelo que se esta calibrando, D. El
Ninit v €l Nyin para el método L-SHADE se establecen en Py 4, respectivamente.

= Niche-PSO: Fijamos el radio méximo permitido en R,,,, = 0.1 y los valores de d y p en
—107* y —1073, respectivamente.

s PNA-NSGA-II: Como método adaptativo, no es necesario establecer los parametros

del mecanismo de anidamiento. Definimos el niimero de objetivos en los que hay que
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descomponer el objetivo original a 2 para utilizar el método NSGA-II. A continuacién,
utilizamos la misma configuracién de pardmetros que en [BD13], utilizando también un

cruce binario simulado (SBX) [DA+95] para el espacio de bisqueda continuo.

6.6. Analisis de resultados

En esta seccion vamos a proceder con el analisis de los resultados obtenidos. En primer lugar,
definimos los criterios de evaluacion y el filtrado de soluciones utilizados durante el anélisis de
los experimentos. A continuacién, analizamos y comparamos los rendimientos de los diferentes
MMEASs, mostrando las diferentes soluciones obtenidas por el MMEA de mejor rendimiento en
el espacio de decision y, finalmente, analizamos como cambian las distribuciones de ajuste para

algunas instancias del problema.

Consideramos tres medidas diferentes para evaluar y clasificar las mejores soluciones de cali-
bracién en los diferentes escenarios del modelo: Eficacia (el ajuste de calibracién definido en la
ecuacién 6.5), eficacia basada en multiples soluciones (capacidad de encontrar miltiples 6ptimos)
y diversidad en el conjunto final de soluciones. Esta evaluacién del rendimiento comprueba
si el algoritmo de calibracién explora adecuadamente el espacio de busqueda del problema
cuando los 6ptimos pertenecen a regiones diferentes y si es capaz de explotar eficientemente
aquellas donde hay soluciones éptimas similares. Comparamos el rendimiento de calibracion de
los diferentes MMEAs clasificandolos en términos de rendimiento de fitness (es decir, ajuste del
modelo) considerando los valores medios de fitness del conjunto de soluciones devueltas por los
MMEAs. Ademas, realizamos pruebas estadisticas sobre los diferentes resultados y utilizamos
herramientas de visualizacion como los mapas de calor para visualizar el espacio de busqueda de
los parametros y situar en ellos el conjunto de soluciones devueltas por los MMEA con objeto
de ilustrar las capacidades de validacion del marco general de calibracion multimodal de ABMs

propuesto.
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6.6.1. Comparacion de resultados

La Tabla 6.6 muestra la media, la desviacién estandar y los valores minimos de fitness obtenidos
por los MMEASs en las 12 instancias. La tltima columna de la Tabla 6.6 muestra los ajustes
minimos y maximos medios obtenidos para cada instancia. Complementamos esta tltima
informacién con un test estadistico que considera el ranking de los algoritmos y aplica varios
procedimientos post-hoc para resaltar las diferencias significativas en su rendimiento al final de
la seccion. Realizamos un test no paramétrico de Friedman, un test de Bonferroni-Dunn y un

test de Holm.



de ABMs

dal para calibracion

imizacion multimo

Capitulo 6. Opt

142

‘(e9118ou uo sopelfesal uaderede sopeinsal sorolowr sof) vwarqoid [op eroue)sul eped eied s sof 1od sope1juodous 9jsnle op sororea sorolowr £ repue)so UOIIRIASOP ‘OTPOWIOI ] :9'Q B[(®,
I pey Pel ! 1 9 [op et Iep VHININ SOT P e op 1 ! put OIOBIASOP "OIP: d :9'9 ®BlqE],

(0027 ‘s8-22] S0'0F 95°0F 86'6¢ 16'G€ 68°6C 62 €6'L% L0°L% 9€°9¢T 1529 14
(09°0) 90°2¥ (¥¥0) LETY (9€°0) €2°0% (¢¥°0) €6'9¢ (ze'1) 6S°2€8 (9%°0) ¥9°62 (wL'1) 81°2E (2g°0) 8822 (0L°€) 8L°8% (p1s) z

e8P ‘69°22] G8'LY 50°9% 92 9% S8'T¥ 56T 69°8¢ 1€°9¢ 60°6¢ 9€°9T 1529 4
(ze'0) L8°8Y (89°0) ¥9°L¥ (e7°0) ¥0"L¥ (¢e'0) ¥9'2v (9g°1) L8'2E (¥g'1) gze (68°0) €¥'8¢ (L9°0) gz 0e (¢g°1) 69°22 (p15) z

lov6L “26°€V] 197°0L TS89 ST'H9 Sh'eg 6L TV 18°9% 86°¢¥ 65°€V 69TV 1529 ot
(L¥'1) 9 EL (12°1) 91°0L (ze'1) €9°L9 (Lz°0) 16°€S (0z'¢) g2°08 (95°0) 0g"L¥ (11°2) 88°'L¥% (28°0) 667 (e1) 26°8% (p15) z

[67-67 ‘g5-52] vL'8Y v oy LT°GY GG'6€ 2662 18°9% 81'6¢ 99°L¢ ve'veT 1599 6d
(¢¥°0) 6% 6% (€9°0) Le'8Y (99'0) 92°9% (92°0) g€ 0¥ (29°0) ¢8°0¢ (L1°T) ¥5°63 (eL'1) ¥0'8% (29°0) 0€'62 (¢8°0) €992 (p1s) z

O TSVS 89°C¢ 49 16°9% 68°7E zece LV'6% 6g°1¢ £€2°9¢2 1529 od
(¥2°0) 98°6¢ (8¢°0) ge'¥g (L¥'0) LT'ES (8€°0) 0T'8% (¥9°0) 8¥°L€ (gg'1) LE°¥E (65°1) z'ge (ov'1) 6L2E (64°1) gV 62 (p1s) z

l6g-07 ‘az-cg] 20 9% 61°G¥ STEE $9'1¥ T6'7E 18°7¢ 90°'7¢ $gae z8°8¢ 1529 I
(¢¥'0) 65°9Y (ev°0) €6°S¥ (82°0) ¥0°S¥ (zz°0) ¥ (82°1) LL9€ (¥6°1) 8L°9¢ (gL°1) gz°gg (gg'1) 91°8¢ (¢6°0) €9°¢¢ (p1s) z

[-gge “vr-07] T9'€S L9'2S 9°0¢ £6'7F 6907 [T Ris 1L6€ 7807 2T 6S 1529 9a
(z8°0) ¥°98 (02°0) 657G (12°0) 86°1¢ (¥€°0) 8¥°G¥ (g2°1) 88°€¥ (0€°0) 16°1¥ (¥g1) L8°0F (60°0) 10°'1¥ (L9°0) ¥¥ 0% (p15) z

- 96'G€ 61°9¢ 96°'7¢ 69°C¢ 18°L% 10°2T L0'9¢ 0S'8¢ 69°9T 1529 ca
(15°0) 12°L8 (¥S°0) 91°L¢ (£€°0) 9°g¢ (81°0) 9z°¢€ (e7°1) €1°8C (67°1) g¢°6C (g'2) 96°62 (ov°0) L9°62 (ve'1) 2082 (p1s) z

legr ‘Tz 18] 89'0¥ SSTY TS6€ 19'LE 66'1€ 12°1¢ €9'1€ 61°2¢ T9°6T 1599 b
(86°0) 62°1¥ (15°0) ¢'z¥ (e¥°0) 82 0¥ (¢z°0) 6¢°8¢ (L¥°0) 0L°2€ (8¢°g) 8L°gE (82) T ¥e (¥9°1) 8L'¥E (L°1) 1218 (p1s) z

l&°08 ‘69-52] 1962 72 63 87'8% 82'8% €1°5C 21 S9'1C 18°'7C T6°2% 1599 ed
(¢0) €0¢g (z8°0) ¢L0¢€ (¢'0) 11708 (82°0) 98°8¢ (20'1) 6%°LC (98°0) ¥2°92 (g'1) 9282 (L¥°0) 69°92 (£8°7) 8297 (p1s) z

[50°85 ‘€7-88] 861G 6L 09'6% T1'6% 18°'8¢ 12°8¢ 11°6¢ 19°'8¢ 91°8¢ 1529 ca
(65°0) s0°€g (89°1) Le°2G (¥T'1) 8¢°2S (z8°0) €8 0% (98°0) L6°6¢ (L2°0) 99°8¢ (ev'z) ¢6°¢¥ (9€°0) €1°6¢ (61°0) €¥°'8¢ (p15) z

[s9°68 1-22] 66'C€ T1ee ¥2'2E 19°'1¢€ 19°9¢ 16T 1¥°LT 99°9¢ L2°9¢T 1529 a
(17°0) ¢9'¢e (65°0) eg'ee (L5°0) ge'ee (6£°0) 8¢'ze (80°2) ¢8'8C (8e°¢) Te'6C (60°1) L2'8T (I1°1) L0°6T (es'1) ¥1°22 (p15) z

- =

(e *uyu] __ v Suites|p __ z/pueiu/gq __ VD Surreyg __ VD Surpmoi) __ FAIFON __ II-VOSN-VNd __ OSdPURIN __ HAVHS-T __ AAVHS __ __

anpeA ssauplf




6.6. Analisis de resultados 143

Los valores de la Tabla 6.6 muestran a SHADE como el algoritmo de mejor rendimiento, con un
rango medio de 1.33. SHADE obtiene los valores de fitness medios méas bajos (més cercanos a
los datos histéricos) en 9 de las 12 instancias del modelo, ademéds de obtener el valor de fitness
minimo para todas las instancias. L-SHADE es el segundo algoritmo con mejor rendimiento,
con un rango medio de 3, consiguiendo el mejor valor medio de fitness en las instancias del
modelo P3 y P12. Con una minima diferencia respecto a L-SHADE, NichePSO es el tercer mejor
MMEA, obteniendo un rango medio de 3.08. NichePSO alcanza el mejor valor medio de fitness
en la instancia del modelo P7 y el segundo mejor fitness medio en 5 de las 12 instancias del
modelo, siendo también el segundo algoritmo mejor clasificado en términos de fitness minimo
(7 de las 12 instancias). PNA-NSGA-II ocupa la cuarta posicién en términos de fitness medio
con un rango medio de 3.58, mientras que MOBIDE obtiene la quinta posicion de los cinco
MMEASs de mejor rendimiento con un rango medio de 4. Por el contrario, Crowding, Sharing,
DE/nrand/2 y Clearing, con rangos medios de 6, 7.17, 8 y 8.83, respectivamente, muestran el

peor rendimiento, entre 1.1 % y 1.6 % peor que el mejor algoritmo.

Aunque se encuentra a cierta distancia de los cinco algoritmos con mejores resultados, el GA
Crowding es el MMEA clasico que mejor se comporta, obteniendo mejores resultados que un
método més actual como DE/nrand /2. Los resultados muestran que, aunque la dimensién del
problema aumenta con cada instancia del modelo, SHADE sigue proporcionando el mejor rendi-
miento promedio. Esto permite demostrar que SHADE es independiente de la dimensionalidad
del problema de calibracién y sugiere que seria un método adecuado para la calibracion de

instancias ABM de alta dimension.

Sobre la base del andlisis anterior, podemos dividir claramente los MMEAs en dos grupos en
funcién de su rendimiento. Por un lado tenemos los tres MMEAs clésicos (Crowding, Clearing
y Sharing) asi como DE/nrand/2. Por otro lado, tenemos a SHADE, L-SHADE, MOBiIDE,
NichePSO y PNA-NSGA-II como los MMEAs de mejor rendimiento en nuestro problema.

Ademads, extraemos dos conclusiones adicionales interesantes de los valores de la Tabla 6.6. En
primer lugar, observamos que las diferencias de ajuste entre los peores y los mejores algoritmos

aumentan gradualmente con las dimensiones del modelo. Asi, podemos ver en la tltima columna
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de la Tabla 6.6 que estas diferencias son menores de P1 a P7 (alrededor del 20 %) que de P8
a P12, donde el rendimiento del peor algoritmo es en torno a un 47 % peor que el valor del
mejor algoritmo. Por tanto, podemos afirmar que los mejores algoritmos son més adecuados

para instancias ABM de alta dimensionalidad.

La segunda conclusion proviene del analisis de las diferencias entre la media, la desviacién
estandar y los mejores ajustes encontrados para cada instancia del problema. Los resultados
obtenidos por cada algoritmo cambian para cada instancia. Asi, aunque se utiliza el mismo
mercado virtual (P1) para generar las instancias del problema, observamos que tanto la dimensién
del espacio de busqueda como la dinamica del mercado cambian de una instancia a otra, lo
que da lugar a comportamientos diferentes de las instancias del ABM (de hecho, comprenden
mercados virtuales con caracteristicas y complejidades diferentes). Con objeto de hacernos
una idea de la forma de las funciones de fitness en cada instancia del problema, generamos y
evaluamos 200,000 soluciones aleatorias para construir los histogramas que se muestran en la
Figura 6.4. La Figura 6.5 demuestra como los rangos de fitness de las soluciones obtenidas por
SHADE en el proceso de calibraciéon también cambian de una instancia del problema a otra.
Las dos figuras demuestran la diversidad de comportamiento de las instancias y el potencial
de los algoritmos de mejor rendimiento para seguir encontrando configuraciones de parametros

prometedoras mientras aumentan la dimension y la complejidad de la dindmica del mercado.



6.6. Anadlisis de resultados 145

Instance P1 Instance P6
5000 2500
(] —1
Iy -
v
J_ jﬁh
4000 2000
L ii
A °
£ s000 £ 1500 ﬂ
3 3
3 3
s 5
8 ]
2 3
£ 2000 £ 1000
2 2
1000 500
o o
Fitness value - Fitness value -
Instance P10 Instance P12
4000
1000
= M
: : N
2 2
5 5
5 5 2000
£ £
2 s 2
1000 —I_l
o o
Fitness value - Fitness value -

Figura 6.4: Distribucion de fitness para 200,000 soluciones aleatorias para las instancias P1, P6,
P10 y P12. Los histogramas ilustran las diferencias en el espacio objetivo para las instancias
consideradas.
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Figura 6.5: Rangos de fitness obtenidos por SHADE en las 12 instancias del problema.
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Por tltimo, la Tabla 6.7 presenta la clasificacion media y los test de valores p-resultantes de los
tests de Bonferroni-Dunn y Holm utilizando SHADE como método de control. Con respecto al
test de Friedman, el resultado de su aplicacién es x% = 85.62 y su correspondiente valor p es
3.59 - 1077, que es inferior al nivel de significacién deseado (o = 0.01), con la conclusién de que

existen diferencias significativas entre el rendimiento de los algoritmos.

| MMEA || Ranking || Bonferroni p || Holm p |

SHADE 1.33 — —
L-SHADE 3 0.92 0.2
NichePSO 3.08 0.79 0.2

PNA-NSGA-II 3.58 0.27 0.1
MOBiIDE 4 0.09 0.05
Crowding GA 6 <107 <107
Sharing GA 7.17 <1077 <1077
DE/nrand/2 8 <1077 <1077
Clearing GA 8.83 <1071 <1071

Tabla 6.7: Clasificacion media de los MMEAs y los p-valores resultantes utilizando SHADE
como método de control.

Teniendo en cuenta las posiciones del ranking en la Tabla 6.7, podemos comprobar como el
algoritmo SHADE supera a todos los deméds métodos en cuanto al valor de fitness minimo
obtenido. Ademas, consigue un comportamiento mas robusto en 9 de las 12 instancias en los

valores medios de fitness.

6.6.2. Analisis de los mejores resultados de calibracion

A continuaciéon mostramos como se comporta el algoritmo al explorar el espacio de parametros
de algunas de las 12 instancias del modelo calibradas en nuestra propuesta. Utilizamos los mapas
de calor obtenidos a partir de los pares de variables del modelo calibrado como herramienta
para explicar mejor el rendimiento de SHADE y para compararlo con el tercer MMEA de
mejor rendimiento (NichePSO) y con uno de los de peor rendimiento (Crowding GA). Aunque
tanto L-SHADE como NichePSO obtuvieron una posiciéon similar en el ranking mostrado en la
Tabla 6.7, elegimos NichePSO para la comparacién visual ya que L-SHADE es una extension

del mejor método (SHADE) y ofreci6 soluciones similares. Concluimos la seccién analizando
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la configuraciéon de parametros que SHADE obtiene para algunas instancias del problema (es

decir, los parametros calibrados para algunos de los ABM de diferentes instancias).

Las Figuras 6.6 y 6.7 exponen el conjunto de soluciones obtenidas por SHADE, NichePSO
y Crowding en la calibracién de las instancias P1 y P6. Tanto las Figuras 6.6 como 6.7 son
proyecciones sobre dos de las variables del conjunto de pardmetros calibrado (con un minimo de
24 pardametros en la instancia P1). Los graficos de la primera fila de la Figura 6.6 representan
los valores de los parametros impacto del awareness (eje X) y probabilidad de desactivacién del
awareness (eje Y) para SHADE y NichePSO, mientras que el grafico de la segunda fila representa
los mismos valores para Crowding GA. La Figura 6.7 representa el impacto del awareness en
los medios publicitarios 7 y 15 (eje X e Y, respectivamente). En ambos casos, los circulos negros
representan los modelos mejor calibrados en términos de ajuste con los datos histéricos. Por
ultimo, la Figura 6.8 presenta un zoom de las soluciones obtenidas por SHADE, el MMEA de
mejor rendimiento, utilizando la misma combinacion de parametros que en las Figuras 6.6 y 6.7

para apreciar mejor su diversidad en el espacio de busqueda del problema.

Las distribuciones de los parametros que se muestran en las Figuras 6.6, 6.7 y 6.9 son el resultado
de agrupar las mejores soluciones de las 20 ejecuciones independientes para cada instancia del

problema.

A pesar de que el conjunto de soluciones obtenidas por SHADE no parece cubrir el espacio
de busqueda como lo hace el NichePSO, es capaz de explorar las regiones mas prometedoras
(ver Figura 6.8), encontrando las mejores configuraciones de parametros aunque el espacio de
busqueda tenga una alta complejidad a menor escala. Ademéas, SHADE sigue mostrando una
buena exploracion y explotaciéon del espacio de busqueda en instancias de alta dimensionalidad
como puede observarse, por ejemplo, en la instancia P6 de la Figura 6.7. Por su parte, NichePSO
comienza a reducir su rendimiento, siendo incapaz de encontrar soluciones éptimas o localizar

soluciones en las mejores regiones del espacio de bisqueda.

El Crowding GA muestra rendimiento muy pobre tanto en las instancias P1 como P6. Aunque
parece ofrecer soluciones méds diversas en ambas instancias, es incapaz de encontrar soluciones

locales o globales de alta calidad, o de centrarse en una region cercana del espacio de buisqueda y



148 Capitulo 6. Optimizacién multimodal para calibracién de ABMs

SHADE NPSO

0.25 0.25

0.20

Search Space 020

Fitness
27

Search Space
Fitness
27
0.15
56.5 56.5

86 86

1155 1155

145

145

Awareness Deactivation Probability ( d)
Awareness Deactivation Probability ( d)

0.00

000 005 010 015 020 025 0.00 0.05 010 015 020 025

WOM Awareness Impact ( ") WOM Awareness Impact ( «O™)

Crowding

05

04 Search Space
Fitness
27

56.5
86

1155

145

Awareness Deactivation Probability ( d)

0.0

0.0 0.1 02 03 04 05

WOM Awareness Impact ( uWOM)

Figura 6.6: Representacién de los conjuntos de soluciones de calibracién obtenidos por SHADE;,
NichePSO y Crowding GA en los graficos 2D del espacio de bisqueda multimodal de la instancia
P1 correspondiente a los pardmetros d v oVOM . Las soluciones encontradas por SHADE estén
todas en la regiéon de menor valor de fitness (mejor calidad), mientras que las soluciones
encontradas por NichePSO y Crowding GA sélo logran situar unas pocas (o ninguna) soluciones
en la regién de mejor rendimiento, respectivamente.

buscar alli soluciones éptimas. Las Figuras 6.6 y 6.7 muestran como la exploracion del espacio de

bisqueda realizada por Crowding se aleja de las regiones donde se encuentran las configuraciones

de parametros mas prometedoras.

Aunque SHADE tiene un mejor balance de dispersion en comparacién con NichePSO y Crowding
GA, no cubre todo el espacio de busqueda éptimo disponible para las combinaciones de
parametros analizadas en las Figuras 6.6 y 6.7. Una razon para este comportamiento podria
ser la existencia de algunos factores desconocidos que limitan el rango de buenas soluciones.
Sin embargo, es importante tener en cuenta que estamos mostrando sélo las relaciones de
dos parametros escogidos de entre un amplio conjunto de parametros de calibracién y que las
relaciones multidimensionales pueden ser mucho méas complejas y mostrar sesgos particulares
para diferentes pares de pardametros. Por tanto, no podemos confirmar que la cobertura SHADE

del espacio de busqueda 6ptimo se comporte de forma similar para todas las combinaciones
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Figura 6.7: Representacién de los conjuntos de soluciones de calibracién obtenidos por SHADE;,
NichePSO y Crowding GA en los graficos 2D del espacio de bisqueda multimodal de la instancia
P6 ABM correspondiente a los parametros ags y «r. Las soluciones encontradas por SHADE
se encuentran todas en las regiones de mejor fitness, mientras que las soluciones de NichePSO
estan fuera de ellas. Las soluciones de Crowding GA cubren una mayor parte del espacio de
busqueda, pero no se encuentran en las mejores regiones.
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Figura 6.8: Detalle de los conjuntos de soluciones de calibracion SHADE en los graficos 2D del
espacio de busqueda multimodal de las instancias P1 y P6 mostradas en las Figuras 6.6 y 6.7.

de parametros de todas las instancias del problema consideradas en nuestra propuesta. La
Figura 6.9 nos permite observar las distribuciones de los valores de cada pardmetro de calibracion

encontrados por el mejor MMEA encuentra para diferentes instancias del problema.
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La Figura 6.9 nos permite comprender como cambian las combinaciones de pardmetros a medida
que aumenta el tamano de las instancias. Como se puede observar, desde la instancia base
(esquina superior izquierda) hasta la instancia de dimensionalidad més alta (esquina inferior
derecha), los rangos de valores para parametros como oV d, a, o 7, cambian para cada
touchpoint. Por un lado, este fenémeno demuestra que el algoritmo es capaz de mantener un
buen rendimiento a pesar del aumento de la complejidad y el tamano del espacio de buisqueda.
Por otro, también ilustra que los cambios en la estructura del modelo afectan directamente a las

relaciones entre los parametros que se calibran, haciendo que tanto los parametros como los

algoritmos implicados en el proceso de calibracién dependan del contexto del problema [Car21].
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MultiCalib4DEB: Optimizaciéon

multimodal para calibracién en
modelos ecoldégicos poblacionales

La vida es una serie de colisiones con el
futuro; no es una suma de lo que hemos

sido, sino de lo que anhelamos ser.

José Ortega y Gasset

7.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es introducir MultiCalib4ADEB, un paquete software de calibracién
basada en MMEAs [Das+11], que se integra directamente con la herramienta DEBtool [Koo21;
Mar+12], un marco de calibracién cémodo y accesible y una amplia biblioteca de funciones
y ejemplos extensamente utilizado para la simulaciéon y calibracién de modelos ecolégicos
poblacionales. Mas concretamente, modelos basados en la teoria del balance energético dinamico
(DEB, por sus siglas en inglés), que representan una metodologia de simulacién invidual-based
parecida a la utilizada en los ABMs. De este modo, esta nueva propuesta supone una extension

del desarrollo realizado en el capitulo anterior a un nuevo dominio de aplicacion.

La teoria DEB [Koo+08; Koo09] se ha convertido en un enfoque de gran aceptacién para describir
adecuadamente la bioenergética del individuo en modelos ecoldgicos basados en poblaciones

a lo largo de su ciclo vital que, ademas, ha sido ampliamente utilizada para representar el

153
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metabolismo de diferentes especies [Sar+13; Sma+17]. No obstante, la necesidad de calibrar
un gran conjunto de parametros utilizando muchos conjuntos de datos simultaneamente es
un obstaculo para el uso de los modelos DEB y uno de los aspectos mas desafiantes de su
modelizacién. Ademads, los parametros deben calibrarse para miles de especies, por lo que el

problema se ha convertido en una tarea fundamental [Lik+14].

La creacién del proyecto Add-my-Pet! [Ano21] y la introduccién de la toolbox DEBtool [Koo21;
Mar+12] se han convertido en dos de las razones del éxito de la teoria DEB, ya que facilitan
la simulacién de modelos DEB, el manejo de sus parametros, el estudio de nuevas especies y
su calibracion. Ademas, tanto Add-my-Pet como DFEBtool se actualizan constantemente para
mejorar la experiencia de modelado [Lik+11; Lik+14; Mar+18; Mar+19]. Por este motivo, varios
autores han utilizado la toolbox como base para la calibracién de los parametros de las especies
con las que trabajan [Sar+13], han propuesto varios métodos para mejorar tanto los resultados
de calibracién de DEBtool [MCM19] como su validacién [Acc+20], y han contribuido al proyecto

Add-my-Pet. Actualmente hay unas 3,361 especies disponibles en la base de datos del proyecto.

El médulo de calibracién existente en DEBtool utiliza un método simplex para la calibracion de
los pardmetros de los modelos. Concretamente, el algoritmo de Nelder-Mead [NM65]. Aunque
algunos autores han propuesto procedimientos para llevar a cabo el proceso de calibracion de
una manera maés eficiente [MCM19], el principal problema de estos métodos es que no son
capaces de hacer frente a los inconvenientes del espacio de buisqueda multimodal de la calibracion
de los parametros de la teoria DEB, como la existencia de diferentes conjuntos de valores de
los parametros calibrados que con frecuencia producen ajustes de similar calidad [Chi417].
Los resultados que devuelven los métodos de calibracién tradicionales se reducen a una tnica
solucién, limitando la exploracion del espacio de busqueda multimodal y las alternativas y
conocimientos ofrecidos al modelador. Como hemos visto en el capitulo anterior, existen enfoques
de optimizacion mas sofisticados en el campo de la investigacion operativa y la AI que abordan

mejor estos problemas de optimizacion multimodal.

La naturaleza multimodal del problema de calibracién y la existencia de interacciones no

http://www.bio.vu.nl/thb/deb/deblab/add_my_pet/
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lineales entre el amplio conjunto de parametros a calibrar suelen hacer de los algoritmos de
optimizacién aproximados, como los algoritmos evolutivos [BFM97], el mejor enfoque para
abordar los diferentes problemas de optimizaciéon multimodal [Chi+17; Fil+20]. En concreto,
los MMEASs han sido reconocidos como un potente método para obtener soluciones diversas y
de alta calidad en problemas grandes y complejos, mejorando la validacion de los resultados en
un tiempo razonable. Como hemos visto en el Capitulo 6, los MMEASs son capaces de devolver
diferentes configuraciones 6ptimas de parametros con ajustes similares que son igualmente
preferibles entre si, proporcionando informacion adicional para el analisis de sensibilidad y sobre
la robustez de los modelos [Chi+17]. Gracias al reciente descubrimiento de los limites del espacio
de pardmetros de los modelos DEB [Lik+14] y a la aplicacién de filtros, es posible mejorar la
calibracion de los modelos DEB mediante MMEASs. Estos limites representan los valores dentro

de los cuales los parametros de calibracion pueden fluctuar, evitando resultados inviables.

Para sacar el méaximo partido a la multimodalidad del espacio de soluciones de la calibracion de
los modelos basados en la teoria DEB hemos desarrollado MultiCalib4 DEB, un paquete software
para MATLAB (v.9.2 (R2017a)) que estd directamente integrado en la toolbox DEBtool y que
utiliza algoritmos de optimizacion evolutiva multimodal para encontrar multiples soluciones
de calibraciéon con un rendimiento optimal desde un punto de vista local y global, y con una
composicion diversa para los modelos DEB. MultiCalib4DEB anade potentes mecanismos de
calibracion, analisis estadisticos y métodos de visualizacién a DEBtool, al mismo tiempo que
proporciona una amplia gama de resultados, diferentes alternativas de calibracién y herramientas
especificas para reforzar su modulo de calibracién y ayudar a los usuarios de DEBtool a evaluar
el rendimiento de los resultados obtenidos. MultiCalib4DEB v.1.0 est4 disponible en GitHub?
bajo la licencia GNU.

Nuestro paquete software aprovecha el potencial de SHADE [TF13] y su extensiéon L-SHADE [TF14]
para la calibraciéon de modelos basado en la teoria DEB. Tanto SHADE como L-SHADE se han
aplicado con éxito en areas como la economia [JGD21], la energia [BSA17; Gao+21; Tra+21],
las matemédticas [CA+21], y la farmacia [KSC20]. MultiCalib4DEB ofrece una gama mds amplia

de resultados, diferentes alternativas de soluciones de calibracién y herramientas especificas para

2https://github.com/JuanfranRobles/MultiCalib4DEB
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evaluar la incertidumbre de los parametros y la validacién. MultiCalib4DEB puede aplicarse a
las bibliotecas de especies existentes en Add-my-Pet y DEBtool para calibrar los parametros
del modelo, evaluar su solidez y realizar andlisis de sensibilidad visual en una sola ejecucién
del algoritmo. Ademas de mejorar el ajuste de los modelos, una de las principales ventajas de
MultiCalib4DEB es que devuelve un conjunto 6ptimo y diverso de soluciones de calibracién
igualmente deseables que pueden ser utilizadas por el modelizador para realizar mejores andlisis

de sensibilidad sobre sus resultados o para lanzar nuevas calibraciones.

Comenzamos describiendo las principales funcionalidades de MultiCalib4DEB, el proceso de
calibraciéon de parametros y los MMEAs integrados en la herramienta en la Seccién 7.2. Finali-
zamos evaluando y analizando el rendimiento del médulo de calibracion de MultiCalib4DEB en

la Seccién 7.3.

7.2. Descripcién de la herramienta

7.2.1. Funcionalidades principales e integracién con DFEBtool

MultiCalib4 DEB esta desarrollado para calibrar eficientemente los parametros de los modelos
DEB al mismo tiempo que devuelve un conjunto 6ptimo de soluciones diversas utilizando MMEAs
[Prel5; Won15]. Nuestra toolbox se ha integrado en DEBtool para mejorar su rendimiento cuando
se calibran modelos con una gran cantidad de parametros y para ayudar a los modeladores
cuando analizan los resultados de sus calibraciones. Para ello se ha incluido en MultiCalib4 DEB

un conjunto de funcionalidades estadisticas y de visualizacién.

MultiCalib4DEB sigue el mismo esquema que en DFEBtool para utilizar, ejecutar, guardar,
visualizar y trabajar facilmente con los resultados de calibracién de los modelos DEB. Por tanto,
es sencillo empezar a trabajar con MultiCalib4 DEB para alguien que esté familiarizado con el

moédulo de calibracion de DEBtool. MultiCalib4DEB esté totalmente integrado en DEBtool.
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| Nombre del médulo || Descripcién |

charts Muiltiples opciones de graficos para la validacion de los
resultados de calibracién de MultiCalib/DEB, como mapas
de calor y graficos de dispersion.

configuration Archivo que controla las opciones de calibracion
examples Ejemplos para la calibracién de diferentes especies utili-
zando los algoritmos y opciones de calibracion de Multi-
Calib4DEB. También contiene ejemplos para los médulos
de visualizacion e informes estadisticos.

functions Funciones auxiliares para los algoritmos de calibracion,
graficos y estadisticas.

methods Codigo de los algoritmos SHADE, L-SHADE y de bisque-
da local que se utilizan para la calibracion en MultiCa-
lib4 DEB.

results Funciones que generan los graficos a partir de los resulta-
dos de la calibracién.

statistics Funciones que generan los informes estadisticos a partir
de los resultados de la calibracion.

utils Utilidades para guardar y generar informes de soluciones.

Tabla 7.1: Descripcién de los modulos de MultiCalibjDEB

La toolbox también es flexible. Los usuarios pueden editar sus ajustes de calibracién, desde el
tiempo total de calibracién hasta la solucion inicial y los rangos de los parametros a calibrar.
MultiCalib/DEB proporciona una amplia variedad de salidas, diferentes soluciones de calibracién
y herramientas especificas para evaluar la incertidumbre de los pardametros y su validacion, que
permiten a los usuarios interactuar con el proceso de calibracién a lo largo de su ejecucion y

también cuando termina.

7.2.2. Calibracion de parametros con MultiCalib4DEB

MultiCalib4DEB ha sido disenado para imitar el proceso de calibracion de parametros de
DFEBtool para facilitar su uso a los usuarios de DEBtool. Asi, es posible iniciar un proceso de
calibracién seleccionando las especies a calibrar, cargando los datos de las especies y los filtros y
métodos de la funcién de ajuste de DEBtool, y configurando algunas opciones de calibracion.
Los usuarios pueden lanzar procesos de calibracion con MultiCalib4 DEB estableciendo la opcién

mmea en las opciones de estimacién de DEBtool con estim_options(‘method’, ‘mmea’) ;. Una



158 Capitulo 7. Optimizacion multimodal para calibracion de modelos ecolégicos

vez finalizado el proceso de calibracion, el usuario puede realizar analisis de sensibilidad tanto
estadisticos como visuales para extraer informacién de los resultados de la calibracion. La lista

completa de médulos que integran MultiCalib4DEB puede consultarse en la Tabla 7.1.

MultiCalib4DEB devuelve diferentes soluciones que son igualmente preferibles entre si. Estas
soluciones pueden guardarse en un archivo para utilizarlas en analisis posteriores o para iniciar
un nuevo proceso de calibracién para explorar un area mas especifica del espacio de bisqueda del
problema. En este sentido, MultiCalib/DEB no realiza un proceso de calibracién cerrado, sino
que invita a un proceso de calibracion iterativo en el que cualquiera de las soluciones devueltas
por el método multimodal puede volver a utilizarse para lanzar nuevos procesos de calibracién
(por ejemplo, un usuario puede fijar algunos valores de los pardmetros o modificar sus rangos
minimos y maximos). La Figura 7.1 muestra un diagrama que resume el proceso de calibracién

multimodal de un modelo DEB utilizando la caja de herramientas MultiCalibjDEB.

Aunque un proceso de calibraciéon puede iniciarse con una configuracién por defecto, el usua-
rio puede personalizar esta configuracién con las opciones de la Tabla 7.2. El usuario puede
seleccionar entre dos criterios de parada de la calibracién: i) un nimero maximo de evaluacio-
nes (utilizando el pardmetro max_fun evals) y ii) un tiempo méximo (usando el parametro
max_calibration_time). El valor minimo recomendado para el pardmetro max_fun_evals es de
10,000. Una pauta para definir el valor de max_fun_evals es establecer 1,000 evaluaciones por
cada parametro de calibracién. Por lo tanto, si una especie tiene 15 parametros para calibrar,
el nimero maximo de evaluaciones debe establecerse, al menos, en 15,000 evaluaciones. Por
otra parte, el tiempo minimo de calibracién recomendado es de 1 hora, mientras que un criterio
adecuado para definir el tiempo de calibracion puede ser de 10 minutos por cada parametro de
calibracién. Por defecto, el proceso de calibracién se detiene cuando se alcanza uno de los criterios
anteriormente mencionados, incluso si no se alcanza la convergencia. El manual de usuario
de MultiCalib/DEB? contiene una explicacién mas detallada de los criterios de calibracién, el
tiempo méximo y otras opciones de calibracién. Los Ejemplos 1 y 2 muestran como lanzar

diferentes procesos de calibracion para especies como Clarias Gariepinus utilizando diferentes

opciones de calibraciéon de MultiCalib/DEB.

3https://github.com/JuanfranRobles/MultiCalib4DEB



7.2. Descripcion de la herramienta 159

1.Seleccion de las especies a calibrar
Usar datos, parametros iniciales y
métodos de prediccion de Add-my-Pet J ] -

MultiCalib4DEB

Proceso de Calibracion
2. Busqueda conjuntos de solymones alterqatwas "‘:I'- Gevorver
Propuesta basada en algoritmos evolutivos ‘#:ﬂ - soluciones de
multimodales para buscar automaticamente -ﬁﬂ" {gual preferencia
alternativas de calibracidn 6ptimas y diversas il
([ médulo: methods ) Funcion: cafibrate | L
Tanzar
calibracion desde e
o puntade [ —
artida

Proceso de Validacién

3. Evaluacion de los resultados de calibracion
Andlisis de la calidad de las soluciones
graficando medidas de error, ajuste y

predicciones obtenidas sobre el modelo

Modulo: resuits

4. Evaluacion cuantitativa y visual de los resultados
obtenidos

Analisis cualitativo de la calidad de los
resultados mediante analisis estadisticos
y visuales sobre los pardmetros calibrados
y sobre los ajustes obtenidos

Médulos: statistics, charts

(Guardar una o un
conjunto de soluciones
de calibracién

5. Resultados de calibracion y de validacion
Modelo calibrado y conocimiento reforzado
sobre sus dindmicas

Distintas alternativas de calibracién

Figura 7.1: Diagrama que ilustra el funcionamiento de MultiCalib4DEB y sus etapas durante
un proceso de calibracion de un modelo DEB.
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Ejemplo 1: Calibra los parametros para la especie Clarias gariepinus con SHADE usando los
parametros iniciales en la inicializaciéon del algoritmo, ejecutando una unica ejecucién del mismo,
sin rangos para los parametros libres que se calibran, y 10,000 evaluaciones como criterio de
parada. La informacién de la calibracién no se muestra por pantalla.

close all;

global pets

pets = {’Clarias_gariepinus’}; % Especie cuyos paradmetros calibramos
check_my_pet(pets); % Revisién de la consistencia de la especie

% Optciones de calibracién por defecto para DEBtool

% (filtros, funcién de ajuste, ...)

estim_options(’default’);

calibration_options(’default’); % Definicién de las opiones de calibracién
calibration_options(’method’, ’mml’); % Calibramos con SHADE

% Paramos la calibracién con 10.000 evaluaciones
calibration_options(’max_fun_evals’, 10000);

% Tomamos los parametros de calibracién del fichero pseudo-data de DEBtool
calibration_options(’bounds_from_ind’, 1);

% Afiadimos los valores iniciales a la inicializacién de la poblacién del \acs{MMEA}
calibration_options(’add_initial’, 1);

% Desactivamos la informacién del proceso de calibracién
calibration_options(’verbose’, 0);

[best, info, out, best_fvalues] = calibrate; % Lanzamos la calibacién
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Ejemplo 2: Calibra los pardmetros con L-SHADE utilizando los valores iniciales de los parame-
tros del fichero ‘pars_init’ de la especie®. A continuacion, se genera la poblacién inicial a partir
de los valores de las especies aplicando un factor de generacién del 20 % sobre los valores base
de los parametros, no se anaden los valores iniciales de los parametros a la inicializacién del
algoritmo, y se ejecutan cinco ejecuciones diferentes del algoritmo. Se refina la mejor solucion al
final del proceso de calibracién. El criterio de parada de la calibracion es alcanzar 30 minutos
de ejecucién. Se activa la opcion que muestra la informacién de la calibracién por pantalla,
imprimiéndose los diez mejores valores de la funcién objetivo.

close all;

global pets

pets = {’Clarias_gariepinus’}; % Especie cuyos paradmetros calibramos

check_my_pet(pets); % Revisién de la consistencia de la especie

% Opciones de calibracién por defecto para DEBtool
% (filtros, funcién de ajuste, ...)

estim_options(’default’);

calibration_options(’default’); % Opciones de calibracién por defecto
calibration_options(’method’, ’mm2’); % Calibracién con L-SHADE

% Parar tras 30 minutos de calibracién
calibration_options(’max_calibration_time’, 30);
calibration_options(’bounds_from_ind’, 0); % Parametros de especie (DEBtool)
calibration_options(’gen_factor’, 0.2); J Limites para rangos de calibracién
% No introducir pardmetros iniciales en la inicializacién de L-SHADE
calibration_options(’add_initial’, 0);

% Correr 5 rondas de calibracién con semillas aleatorias independientes
calibration_options(’num_runs’, 5);

% Refinar mejor solucién con bisqueda local
calibration_options(’refine_best’, 1);

calibration_options(’verbose’, 1); % Activar informacién durante calibracién
calibration_options(’verbose_options’, 10); % Mostrar 10 mejores soluciones

[best, info, out, best_fvalues] = calibrate; % Lanzar calibracién

“http://www.bio.vu.nl/thb/deb/deblab/add_my_pet/entries_web/Clarias_gariepinus/Clarias_
gariepinus_res.html
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7.2.3. Modbdulo de calibracion multimodal

7.2.3.1. Algoritmos multimodales

Como hemos indicado anteriormente, se han incluido dos MMEASs en la caja de herramientas
de calibraciéon MultiCalib4DEB: La evolucién diferencial adaptativa basada en historicos de
éxito (SHADE) [TF13] y su extensiéon L-SHADE [TF14]. Tanto el algoritmo SHADE como
L-SHADE son extensiones multimodales del conocido algoritmo de DE [SP97] (mds detalles en
la Seccion 3.3.5.4). Ademads de su excelente rendimiento de optimizacién, SHADE y L-SHADE
son MMEAs adaptativos. Esto evita la necesidad de afinar cualquier parametro y hace posible
su uso sin ningin entrenamiento previo, una caracteristica muy deseable para su inclusién en un
paquete software que sera empleado por usuario sin experiencia en el campo de la computacion

evolutiva.

Los pocos parametros que SHADE y L-SHADE necesitan para su ejecucion se fijan en MultiCa-
lib4DEB siguiendo las recomendaciones de su autor [TF13; TF14]. Establecemos una probabilidad
de cruce de CR = 0.9 mientras que la probabilidad de mutaciéon es de F' = 0.5. Tanto para
SHADE como para L-SHADE fijamos el tamafio minimo de la memoria histérica (P) en 100. El
tamano méximo de este pardmetro lo define el usuario (para mas informacién sobre el pardmetro
num results, consultar la Tabla 7.2). El N;,;; v el Ny, para el método L-SHADE se establecen
en el valor de P y 5, respectivamente. A pesar de que L-SHADE reduce el nimero de soluciones
a través de su ejecucién, mantenemos el tamano del conjunto de resultados finales a P. Por lo
tanto, P es el inico parametro que no es fijo en MultiCalib/DEB y puede ser establecido por
el usuario para controlar el nimero de resultados de calibracion que la herramienta devuelve

después del proceso de calibracion.

7.2.3.2. Refinamiento local de las soluciones de calibraciéon

Para mejorar la explotacion del espacio de busqueda del problema, MultiCalib4DEB permite

aplicar un proceso de refinamiento sobre todas, las mejores, o un conjunto aleatorio de soluciones
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contenidas en la poblacién devueltas por SHADE y L-SHADE. El usuario elige si desea aplicar
el proceso de refinamiento después de la calibracién con el MMEA escogida y cémo hacerlo.
Para ello, se utilizan los parametros refine best y refine_prob mostrados en la Tabla 7.2. El
pardmetro refine_best es la opcién que activa/desactiva el proceso de refinamiento sobre la
mejor solucion encontrada tras el proceso de calibracion mientras que el pardametro refine_prob
controla sobre cuantas soluciones aplicar el proceso de refinamiento. Por defecto, el parametro
refine best estd activado y el proceso de refinamiento se aplica sobre la mejor solucién (es decir,
aquella con menor valor de la funcién de ajuste). La aplicacién de un proceso de refinamiento
depende del nivel deseado de exploracion del espacio de busqueda del problema. Consideramos
que la aplicacion del refinamiento es una opcién adecuada para buscar un éptimo global en el
conjunto de soluciones finales. Ademas, esta opcion no afecta significativamente al tiempo de
ejecucion de MultiCalib4 DEB, ya que se limita al nimero maximo de evaluaciones o al tiempo

total de calibracién definido por el usuario.

La aplicacién de un proceso de refinamiento es una novedad respecto a métodos como el
propuesto por Filgueira et al. [Fil4-20] ya que, ademds de explorar el espacio de soluciones
en busca de diferentes 6ptimos, también se explota la vecindad de estos optimos durante la
bisqueda. El proceso de refinamiento utiliza un método simplex [NM65] basado en Nelder-Mead
para explorar la vecindad de un éptimo local para minimizar el valor de su funcién de ajuste. El
método Nelder-Mead puede utilizar diferentes criterios de parada, como la tolerancia simplex
(que controla la precisién de la solucién en cada iteracién simplex) o un criterio de convergencia
(que detiene el proceso de optimizacién si no se alcanza un umbral minimo de convergencia).
Siguiendo el enfoque de DFEBtool, se establece un ntmero fijo de evaluaciones de la funcion
objetivo para buscar la convergencia. A continuacién, se utilizan ejecuciones de un méaximo de
500 pasos para el método, utilizando técnicas de continuacién numérica [AG90] para reiniciar el

proceso de optimizacion si se alcanza la convergencia.
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| Nombre |

set_size Numero de soluciones devueltas tras el proceso de calibracion.
solutions_set || Conjunto de soluciones devueltas tras el proceso de calibracién. Contiene set_size solu-
ciones, cada una de ellas con un conjunto diferente de pardmetros de calibracién.

Descripcién |

fun_values Valores de la funcién de ajuste para cada soluciéon en solutions_set.

par_names Lista de pardmetros que se seleccionan para la calibracién. Es un campo de informacién
que se utiliza en la ejecucion de los médulos statistics, results y charts.

results Campo struct de MATLAB que contiene tanto informacion general sobre las especies cuyos

pardametros se calibran como informacién especifica sobre cada solucién en solutions_set.
Todas las soluciones de calibracion aparecen en este campo como subcampos con el nombre
“solution_ + solucién_nimero” e incluyen los archivos “par” y “metaPar” con los parametros
de las especies en formato DEBtool. A continuacién, la informacién general se almacena
debajo de la lista de soluciones y contiene los ficheros “data”, “auxData”, “txtPar”,
“metaData”, “txtData”, y “weights” también en formato DEBtool. La informacién de este
campo facilita el trabajo con uno o un conjunto de resultados después del proceso de
calibracién. Ademads, las soluciones en el campo results se puede utilizar para generar
informes mas tarde utilizando el médulo results de MultiCalib4DEB.

Tabla 7.3: Descripciéon de la informacién proporcionada tras el proceso de calibracién en
MultiCalib/DEB.

7.2.4. Analisis y visualizacién de resultados

Una vez finalizado el proceso de calibracion, los resultados se almacenan en un objeto MATLAB
denominado solutions_set. Un usuario puede recuperar una solucién correcta o un conjunto
de soluciones de este objeto para volver a lanzar iterativamente un proceso de calibracién con
diferentes opciones de calibracién si lo desea. Los campos solutions_set se describen en la

Tabla 7.3.

A partir de la informacién de salida de la Tabla 7.3 el usuario también puede realizar analisis
estadisticos y visuales utilizando las funciones de los médulos statistics y charts. La lista
completa de métodos estadisticos y de visualizacion disponibles en los médulos anteriormente

mencionados se enumeran a continuacion:

» Funciones estadisticas sobre los valores de la funciéon de ajuste: Cardinalidad,
media, minimo, maximo, desviacion estandar y distancia media entre el conjunto de la
funcion de ajuste.

= Funciones estadisticas sobre los valores de los parametros: Media, desviacién
estandar, dispersion, minimo, maximo, curtosis, asimetria, coeficiente bimodal y la distancia

media entre los valores finales de los parametros y sus rangos minimo y maximo.
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» Griéficos de visualizacién: Mapa de calor de la densidad (puede complementarse con un
grafico de dispersién que incluya los valores de la funcién de ajuste), gréfico de dispersién
(simple, ponderado por el valor de la funcién de ajuste, o que muestre la densidad de las
soluciones en el espacio de bisqueda) y grafico de error (valores de calibracién y ajuste de

la funcién de ajuste sobre ellos).

MultiCalib/DEB también permite visualizar y analizar los resultados de la calibracién con el

modulo charts. Este médulo incluye dos métodos:

1. plot_chart: Método para generar diferentes graficos (como graficos de dispersién y mapas
de calor) para pares de pardmetros de calibracion.

2. plot_results: Método para visualizar graficos con los valores reales y estimados de los
resultados de la calibracion. Este método es capaz de trazar un resultado de prediccién
aislado para una sola solucién de calibracién o un informe completo que incluya los valores

de prediccion para todo el conjunto de resultados de calibracion.

Enumeramos las opciones que estan disponibles tanto para el método plot_chart como
plot_results en la Tabla 7.4. Con el método plot_chart, el usuario puede explorar las
relaciones entre un par de parametros de calibracién en el espacio de busqueda. Los diferentes
graficos que ofrece este método pueden ser tutiles para comprender mejor cémo se relacionan
los parametros y el espacio de bisqueda que exploran. Las opciones del método plot_results

pueden utilizarse para representar los valores de la funcién de ajuste obtenidos o los errores.

Las Figuras 7.2 y 7.3 muestran un ejemplo de graficos que pueden generarse con los métodos
plot_chart y plot_results, respectivamente. En los gréficos representados en la Figura 7.2, se
comparan los pares de pardmetros zoom (z), que se define como la longitud volumétrica méxima
de un organismo en centimetros, y f;W, que representa una respuesta funcional escalada para
el peso hiimedo en la pubertad de una especie. Por su parte, en la Figura 7.3, se muestra ¢l
conjunto de soluciones obtenido para los dos procesos de calibraciéon de diez minutos y una

hora. Los circulos azules contenidos en la Figura 7.3 representan los valores reales observados,
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| Método || Opciones | Descripcién
density_hm Genera un mapa de calor con la distribucién de los valores de la funcién de ajuste
de los resultados de MultiCalib4DEB en un espacio de buisqueda bidimensional.
El mapa de calor final se genera para un par de pardmetros de calibracién.
density hm_scatter Genera un mapa de calor junto con un grafico de dispersiéon en el que se
representan los valores del par de parametros seleccionados.
plot_chart scatter Genera un grafico de dispersion con los valores de un par de parametros a partir

weighted_scatter

density_scatter

de los resultados de calibracién devueltos por MultiCalib4DEB.

Genera un grafico de dispersiéon en el que los valores de los pardmetros se
ponderan utilizando el valor de su funcién de ajuste.

Genera un gréafico de dispersién en el que cada punto se colorea con la densidad
espacial de los puntos cercanos. La funcién utiliza la funcién de suavizado del
nicleo? para calcular el valor de la densidad de cada punto.

prediction Genera un grafico de prediccién, el grafico por defecto que DEBtool devuelve
después de un proceso de calibracién.
Basic Genera los resultados de ajuste
Best Genera un grafico de ajuste a partir de los pardmetros de la mejor solucion.
plot_results Set Genera un grafico con los ajustes de todo el conjunto de resultados junto con la
media de MRE y SMSE.
Complete Genera los graficos Basic, Best, y Set options.

Tabla 7.4: Opciones para trazar resultados y graficos de la salida de MultiCalibj DEB.

mientras que las lineas grises y la linea negra muestran los valores de prediccién para cada

solucién en el conjunto de soluciones finales y el menor (mejor) valor de la funcién de ajuste,

respectivamente. En la calibraciéon mas larga, la estimacion de todas las soluciones se solapa,

como puede verse en el zoom realizado sobre el grafico.

Los Ejemplos 3 y 4 muestran dos llamadas a funciones de cédigo para algunos de los métodos

de la Tabla 7.4. Los resultados obtenidos en los Ejemplos 3 y 4 se ilustran en las Figuras 7.4

y 7.5, respectivamente.

Ejemplo 3: Lanzamiento del método plot_chart en MultiCalibjDEB:

global pets

% Especie a calibrar
pets = {’Clarias_gariepinus’};
% Probar consistencia de la especie

check_my_pet (pets) ;

% Cargar datos de la especie

[data, auxData, metaData, txtData, weights] = mydata_pets;

% Carga de resultados

load(’solutionSet_Clarias_gariepinus_20-Apr-2021_20:42:00.mat’);

% Generacién de graficos

plot_chart(solutions_set, ’density_hm’, {’kap’; ’E_G’}, true, 20);
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Figura 7.2: Ejemplo de los gréficos disponibles en el mdédulo charts. La figura de la parte
superior muestra la salida del método textttscatter mientras que la figura de la parte inferior
muestra la salida del método density hm scatter. Los pares de parametros comparados en los
graficos son el factor de zoom (z) y f,IV. z se define como la longitud volumétrica maxima de
un organismo en centimetros mientras que f;W es una respuesta funcional escalada para el peso
himedo en la pubertad de una especie.

Ejemplo 4: Uso del comando plot_results en MultiCalib4DEB:

global pets

pets = {’Clarias_gariepinus’}; % Especie a calibrar

check_my_pet(pets); % Check species consistence

% Leer datos de la especie
[data, auxData, metaData, txtData, weights] = mydata_pets;
% Cargamos los resultados

load(’solutionSet_Clarias_gariepinus_20-Apr-2021_20:42:00.mat’)

% Generamos los graficos

plot_results(solutions_set, solutions_set.results.txtPar, ...,
solutions_set.results.data, ...,
solutions_set.results.auxData, metaData, ...,

solutions_set.results.txtData, weights, ’Set’);
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Figura 7.3: Ejemplo ilustrativo de dos procesos de calibracién de diez minutos (izquierda) y una

hora (derecha) sobre la especie Clarias gariepinus. El eje X contiene el tiempo medido en dias

mientras que el eje Y contiene los valores del “peso hiimedo” (en gramos).
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Figura 7.4: Ejemplo de la salida del médulo charts de MultiCalib4DEB usando como datos de
entrada los resultados del Ejemplo 3.

7.3.

cion

Evaluacion del rendimiento del moédulo de calibra-

MultiCalib4DEB devuelve diferentes resultados a lo largo del proceso de calibracién. La Figura 7.3

muestra dos ejemplos de resultados de calibracién de dos procesos de calibracién ejecutados

durante 10 minutos (panel izquierdo) y 1 hora (panel derecho) respectivamente al calibrar el

modelo base de la especie Clarias gariepinus. La Figura 7.3 compara el “peso himedo” (medido

en gramos), que mide la masa de una especie, con el tiempo (medido en dias), respectivamente.

Como puede observarse, la calidad de las soluciones y las medidas de error son considerablemente
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Figura 7.5: Ejemplo de la salida del médulo plots de MultiCalib4DEB usando los resultados
Ejemplo 4.

mejores en el proceso de calibracién de una hora en comparacion con el de diez minutos porque,
en este caso, el algoritmo no tiene tiempo para explorar el espacio de bisqueda del problema y
converger. Dentro del conjunto final de soluciones del proceso de calibracion de una hora, hay
una que tiene el menor (mejor) valor de la funcién objetivo. Las soluciones restantes tienen
valores de la funcién objetivo mas altos que la mejor solucién, pero tienen predicciones precisas
y son igualmente deseables. Mientras que los métodos numéricos como Nelder-Mead se limitan
a proporcionar una unica solucion, los MMEAs generan un conjunto de soluciones que podrian

permitir a los usuarios explorar los parametros de sus modelos DEB y su comportamiento.

Se lleva a cabo otro ejercicio numérico para comparar el rendimiento de Nelder-Mead y SHADE
con refinamiento local mediante la calibracién de 13 especies diferentes del repositorio de
especies de laboratorio del proyecto Add-my-Pet®. La coincidencia entre los datos histéricos y
las predicciones se cuantifica mediante la bondad del ajuste utilizando el valor de la funcién de
ajuste, un error MAPE que se denomina error medio relativo (MRE, por sus siglas en inglés)
en la literatura de la teoria DEB, y el error medio cuadratico simétrico (SMSE, por sus siglas

en inglés) [Mar+19]. E1 MRE evalia las diferencias entre los datos y las predicciones de forma

Shttp://www.bio.vu.nl/thb/deb/deblab/add_my_pet/species_list
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aditiva, mientras que el SMSE lo hace de forma multiplicativa. El MRE y el SMSE se calculan

tal y como se definen en las Ecuaciones 7.1 y 7.2:

W; |pz z |
MRE—WE:X:J 4 %

i=1 j5=1

N . (7.1)
donde w; = Zwij >0yd; = Ezdij
J— j_
- wz pl 2 )2
SMSE = — R
;z; Wi pz +d2) ’
J (7.2)

donde w; = Zwij >0y p = E Z;pz’j
— j:

donde 7 se refiere al conjunto de datos de la especie y j a un punto dado en i. d;; representa los
datos, p;; la prediccion del modelo y w;; el coeficiente de peso asociado. Los coeficientes de peso
cuantifican la confianza del usuario en los conjuntos de datos, asi como para el dato especifico.
Se establecen autométicamente a w;; = n% hasta que el usuario los sobrescribe. n’ es el nimero
de conjuntos de datos con w; > 0. MRE toma valores de 0 a infinito, mientras que SMSE toma
valores de 0 a 1. En ambos casos, 0 significa que las predicciones coinciden exactamente con los

datos histéricos.

Para realizar una comparacion justa de ambos algoritmos de calibracién, el disefio experimental
considera 20,000 evaluaciones de la funcién de ajuste como criterio de parada (15,000 para
SHADE y ejecuciones de un maximo de 500 pasos para el proceso de refinamiento utilizando
Nelder-Mead). Cuando SHADE termina su bisqueda, el proceso de refinamiento se aplica sobre
la mejor solucién encontrada. El refinamiento se ejecuta hasta que se alcanza el niimero maximo
de evaluaciones o la funcién de ajuste deja de mejorar. El método Nelder-Mead simple sigue el
mismo criterio de parada que el utilizado en SHADE (es decir, 20,000 evaluaciones). El método
Nelder-Mead se ejecuta de forma iterativa con ejecuciones de un maximo de 500 pasos (es
decir, 500 evaluaciones de la funcién de ajuste) siguiendo las recomendaciones del procedimiento
de estimacién. Asi, cuando el método alcanza los 500 pasos, la busqueda continta a partir

del (mejor) resultado obtenido anteriormente. Cuando se alcanzan las 20,000 evaluaciones o
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no hay mejora, el método se detiene. Las opciones de calibracion se establecen por defecto
para los motores de calibracién DEBtool y MultiCalib4 DEB. En consecuencia, el nimero de
soluciones a mantener durante la calibracién con SHADE (P) se establece en 200. Asi, se
devuelve un conjunto de 200 soluciones éptimas después del proceso de calibracién para cada
especie calibrada. Tanto SHADE como Nelder-Mead comienzan la calibracién con los parametros

iniciales de las especies definidos en la base de datos del proyecto Add-my-Pet.

Como se puede observar en la Tabla 7.5, los valores iniciales de la funcién de ajuste suelen estar
cerca de los valores minimos de la funciéon de ajuste devueltos por los algoritmos, ya que a
veces la calibracién comienza en la vecindad de la mejor solucion. La mejora entre Nelder-Mead
y SHADE se calcula como el incremento porcentual de los valores minimos (mejores) de la
funcién de ajuste de SHADE frente a los de Nelder-Mead. Un valor de cero significa que SHADE
no mejora los resultados de Nelder-Mead, mientras que un valor mayor que cero significa que
SHADE supera a Nelder-Mead (por ejemplo, un valor de 0.05 significa una mejora del 5% de
SHADE sobre Nelder-Mead). La lista completa de las especies que seleccionamos se muestra en
la Tabla 7.5 incluyendo su modelo tipificado®, el nimero de parametros a calibrar y el valor

inicial de la funcion de ajuste.

La Tabla 7.5 muestra que SHADE es capaz de calibrar con éxito especies con diferentes
complejidades. SHADE supera a Nelder-Mead segtn el valor final de la funciéon de ajuste en
9 de las 13 especies, mientras que Nelder-Mead alcanza el mismo valor final de la funcién de
ajuste que SHADE en las otras cuatro especies. El algoritmo SHADE es capaz de reducir el
valor de la funcién de ajuste de las especies calibradas entre un uno (por ejemplo, para las
especies Dipodomys herrmanni, D. merriami y Lepus timidus) y un cuatro por ciento (por
ejemplo, para las especies Dipodomys deserti y Magallana gigas) con respecto a los resultados
de Nelder-Mead. Ademas, el algoritmo SHADE devuelve 200 soluciones éptimas y diversas para
cada especie en lugar de la tnica solucion que devuelve Nelder-Mead. Por otro lado, los valores
medios de la funcién de ajuste para el conjunto de 200 soluciones de cada especie se acercan a

los valores minimos de la funcién de ajuste, lo que demuestra que cualquiera de las soluciones

5Un modelo tipificado es la clase de las especies que la teoria DEB permite para la construccién de modelos
DEB. Cada modelo tipificado corresponde a una especie o grupo taxonémico similar. Consultar http://www.
debtheory.org/wiki/index.php?title=Typified_models para mds informacién sobre los modelos tipificados.
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obtenidas es éptima y puede considerarse como una soluciéon de calibracion factible. SHADE
también consigue los mejores valores de SMSE y MRE en siete especies. Ademas, SHADE
supera a Nelder-Mead al abordar la especie més compleja en términos de niimero de pardmetros
(Magallana gigas, 18 pardmetros a calibrar) segin el valor de la funcién de ajuste final, SMSE y

MRE.
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Conclusiones y trabajos futuros

Los hombres geniales empiezan grandes
obras, los hombres trabajadores las

terminan.

Leonardo da Vinci

8.1. Conclusiones

La principal motivacién de esta tesis doctoral es proponer técnicas de diseio de modelos de
simulacion social haciendo uso de de algoritmos multiobjetivo y multimodales. En este sentido,
se han combinado diferentes técnicas de ciencia de datos e Al como las metaheuristicas y los
ABMs para abordar y resolver problemas con un alto nivel de complejidad. La presente tesis
retine una serie de contribuciones con caracter multidisciplinar dado que son transversales a la

Ciencia de Datos e Al el marketing y la biologia.

La primera contribucién abarca la extension del modelo CONSUMAT, un ABM consolidado en
el campo de la simulacién social, al que incorporamos un proceso de awareness (que limita el
conocimiento que los agentes consumidores tienen de los productos ofertados en el mercado) y
un mecanismo de difusién de innovaciones/reconocimiento de marca entre agentes a través de la
SN que los interconecta basado en WOM. De este modo, los agentes del modelo CONSUMAT
extendido no disponen de un conocimiento completo de todos los productos y marcas ofertados
en el mercado, sino que lo adquieren gradualmente a través de la comunicacién con el resto de

consumidores dentro de la SN.
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Una vez desarrollado, testado y validado, se procedié a la explotacion del mismo. Para ello,
creamos un marco para la generacion de campanas basadas en VM usando el modelo extendido
como base y GAs para seleccionar una cierta cantidad de individuos influyentes, utilizando para
ello distintas métricas locales de SNs. Los influencers actiian como difusores de productos en
el mercado simulado y su correcta identificacion y seleccion cumplen el objetivo definido en la
explotacién del modelo; maximizar la venta de los productos de una determinada marca y su

reconocimiento en el mercado.

La tercera contribucion de la tesis pretendié ir un paso mas all4 en la explotaciéon del modelo
desarrollado en la primera contribucién. Para ello, decidimos hacer uso de algoritmos EMO para
mejorar la calidad de los influencers seleccionados como difusores de productos en las campanas
de VM considerando dos objetivos en conflicto: El coste de la contratacién de dichos influencers
y el beneficio generado por las campanas de VM realizadas. Para abordar este problema hicimos
uso de los dos algoritmos EMO mas utilizados en el area de la optimizacion multimodal: NSGA-IT
y MOEA/D. Ambos algoritmos fueron enfrentados a una adaptacion multiobjetivo de un GA
estacionario y a un enfoque greedy. Para medir la calidad de los resultados de cada algoritmo y
su capacidad para afrontar diferentes configuraciones del modelo, se realizaron pruebas sobre seis
topologias de SN: Una red aleatoria, una red regular, una red de mundo pequeno, una red libre
de escala, una red real basada en intercambios de emazils y, por ultimo, una red bimodal obtenida
de una aplicacion Freemium de un juego online. Asimismo, para demostrar la adaptabilidad de
los algoritmos a ABMs aumentamos la complejidad y tamano de cada SN, pasando de los 1,000
nodos y 5,000 enlaces de la red regular a los 20,000 nodos y 481,000 enlaces de la red bimodal. El
resultado de esta contribucién mostré un claro dominio de las soluciones devueltas por NSGA-I1
y MOEA/D sobre los dos algoritmos restantes y un mejor desempeiio de MOEA/D frente a
NSGA-II en las diferentes redes y configuraciones utilizadas sobre el modelo CONSUMAT

extendido.

En una cuarta y quinta contribucién nos enfocamos en el uso de MMEAs para la calibracién
de ABMs y en modelos poblacionales basados en la teoria DEB dentro del drea de la ecologia,
respectivamente. En primer lugar, propusimos un marco general multimodal de calibraciéon de

ABMSs para el cual consideramos una amplia variedad de MMEAs. Los resultados fueron claros,
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SHADE, L-SHADE y Niche-PSO fueron los algoritmos de mejor desempeno. A lo largo de la
experimentacién pudimos comprobar el magnifico rendimiento de SHADFE, siendo significativa-
mente mejor que el resto de algoritmos en la mayoria de las instancias de experimentacion. El
estudio realizado confirmé la utilidad de los MMEAs para dar a los modeladores un conjunto
de soluciones diversas con un ajuste de calidad frente a una unica solucién global al problema.
Estas soluciones resultaban de igual preferencia para el modelador dado que representaban
soluciones de calibracién factibles. Esto permitio, por un lado, tomar mejores decisiones y, por

otro, tener una mejor vision del entorno de soluciones del modelo a calibrar.

Finalmente, aprovechamos los conocimientos adquiridos a partir de la calibracién multimodal
de ABMs con MMEAs y los extendimos a la calibracién de modelos basados en DEB, una
metodologia que modela individuos en poblaciones ecologicas. Para ello, desarrollamos el
paquete software MultiCalib4DEB que integra, por una parte, los beneficios de la optimizacion
multimodal para obtener soluciones de calibracion 6ptimas y que diversas y, por otra, una
serie de herramientas de analisis y visualizacién de los resultados de calibraciéon que permiten
a los usuarios estudiarlos de forma efectiva. La herramienta desarrollada se integré dentro
de la herramienta DEBtool, un software ya existente para la simulacién de dindmicas de
balance energético y otros procesos biolégicos asociados, de gran importancia en biologia.
MultiCalib4DEB fue utilizado para la calibracién de 13 especies diferentes y con complejidades
distintas, obteniendo un gran desempeno en todas ellas y superando al algoritmo utilizado para

la calibracion de modelos DEB en el estado del arte.

En base a los resultados obtenidos en cada una de las contribuciones mencionadas anteriormente,
podemos concluir que los resultados del trabajo realizado cumplen con los objetivos definidos en
la presente tesis doctoral. Ademas, las contribuciones realizadas han supuesto una aportacién

notable al estado del arte de distintas disciplinas como la Al, el marketing y la biologia.
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8.2. Trabajos futuros

En lo referente a trabajos futuros, se plantea el escalado de los modelos desarrollados durante
esta tesis doctoral. Comprender y, sobre todo, ser capaces de representar y simular los compor-
tamientos emergentes en poblaciones del orden de millones de individuos es uno de los retos mas
desafiantes, ya que requiere la ejecucion de simulaciones masivas sobre ABMs. Estos procesos
de simulacién requeriran de computacion intensiva y del uso de tecnologias y herramientas de
Big Data para poder procesar la ingente cantidad de informacién para definir los modelos y las

ejecucion de sus dindmicas.

Ser capaces de extender los modelos de una granularidad mucho mayor, ademas de acercar los
ABMs a los modelos de consumo reales, ayudara a entender mejor como surgen y evolucionan
las interacciones sociales en el mercado, como se producen las decisiones de los consumidores vy,
ante todo, reducira los sesgos producidos por las limitaciones que implica no poder hacer un
representacion 1:1 del consumidor real y del agente virtual. Asi, es imprescindible el escalado de
ABM para hacer frente a la dimension de sistemas complejos para la obtencién de teorias validas
derivadas de la simulacién. Afortunadamente, la potencia computacional ya disponible y el
desarrollo de protocolos ABMs en entornos de alto rendimiento pueden facilitar la labor [Kan15;

Zha+16; SBR18].

Con respecto al aprovechamiento de los ABMs para la seleccién de influencers en campanas
de VM, un trabajo futuro podria consistir en utilizar enfoques distintos, como el seeding
secuencial [Jan+17], que se podrian aplicar y comparar con nuestro enfoque. Ademds, se podrian
incorporar y combinar las medidas para clasificar los nodos de la SN utilizadas en nuestro
enfoque con otras medidas globales para tratar de mejorar la selecciéon de influencers y los

resultados obtenidos por los algoritmos EMO.

En lo referente al uso de MMEASs para la calibracién de ABMs, dado que seleccionar las mejores
configuraciones de parametros en problemas de alta dimensionalidad puede resultar una tarea
compleja para un modelador, podria ser interesante utilizar algunas herramientas cuantitativas

y cualitativas para ayudar a los modeladores a la hora de seleccionar las configuraciones de
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parametros del conjunto final de soluciones. Alternativamente, se podria explorar el uso de
algoritmos coevolutivos para resolver problemas de optimizacién real de alta dimension en este
campo [LY12; MLY14; Kaz+19]. Otros trabajos futuros asociados a esta contribucién podria
enfocarse en explorar de forma exhaustiva el espacio de parametros calibrados para detectar
posibles cambios en la dinamica de los ABMs con el fin de probar los beneficios de usar MMEASs

y mejorar la validacién sus resultados [Fag+19].

8.3. Publicaciones

Por tltimo, esta seccion presenta las publicaciones cientificas realizadas en el curso de esta tesis

doctoral.

Articulos publicados en revistas indexadas en el JCR-SCI (2):

1. Robles, J. F., Chica, M., & Cordon, O. (2020). Evolutionary Multiobjective Optimi-
zation to Target Social Network Influentials in Viral Marketing. Expert systems
with applications, 147, 113183. DOI: 10.1016/j.eswa.2020.113183 (JCR 2020; factor de
impacto: 6.954; Cat.: OPERATIONS RESEARCH & MANAGEMENT SCIENCE; Pos.:
23/139; Q1). Relacionado con el Capitulo 5.

2. Robles, J. F., Bermejo, E., Chica, M., & Cordon, O. (2021). Multimodal Evolutionary
Algorithms for Easing the Complexity of Agent-Based Model Calibration.
Journal of Artificial Societies and Social Simulation. DOI: 10.18564/jasss.4606 (JCR
2021; Factor de impacto: 3.506; Cat.: SOCIAL SCIENCES, INTERDISCIPLINARY; Pos.:
20/111; Q1). Relacionado con el Capitulo 6.

Articulos publicados en revistas no indexadas en el JCR-SCI (1):

1. Robles, J. F., Chica, M., Filgueira, R., Agiiera, A., & Damas, S. (2023). MultiCalib4DEB:
A Toolbox Bringing Multimodal Optimisation for DEB Parameters Calibration.
arXiv: 2301.07548 [cs.NE]. DOI: 10.48550/arXiv.2301.07548. Relacionado con el Capitulo 7.
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Articulos publicados en congresos internacionales (2):

1. Robles, J. F., Chica, M., & Cordén, O. (2016, Julio). Incorporating Awareness and
Genetic-based Viral Marketing Strategies to a Consumer Behavior Model. In
2016 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), Vancouver, BC, Canada, 2016,
pp. 5178-5185, doi: 10.1109/CEC.2016.7748346. Relacionado con los Capitulos 4 y 5.

2. Robles, J. F., Chica, M., Filgueira, R., Agiiera, A., Damas, S. (2021, Mayo). MultiCa-
lib4DEB: A Toolbox Bringing Multimodal Optimisation for DEB Parameters
Calibration. In Seventh International Symposium and Thematic School on DEB Theory

for metabolic organization (DEB2021). Relacionado con el Capitulo 7.

Articulos publicados en congresos nacionales (1):

1. Robles, J. F., Chica, M., y Cordén, 0. (2016, Septiembre). Algoritmos Genéticos para
Estrategias de Marketing en un Modelo de Comportamiento de Consumo. En
Actas del XI Congreso Esparnol sobre Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspira-
dos (MAEB 2016), pp. 69-80, Ediciones Universidad de Salamanca. Relacionado con los

Capitulos 4 y 5.
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