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RESUMEN

El propésito del presente trabajo es presentar la utilidad de aplicar tecnologias emergentes en @ marketing
publico, especialmente relativas a la Mineria de Datos para llevar a cabo criterios de segmentacion. A este
respecto, dado que € conocimiento que setiene del comportamiento de las variables de interés en e proceso
de toma de decisiones es impreciso, se debe incluir entonces la nocion de nivel de presuncion, 1o que plantea
lanecesidad de un acercamiento a aquellas herrami entas mateméticas que permitan procesar esa informacion
y trabajar con valoraciones subjetivas. De esta forma, se avizora € interés por las denominadas “Heurigticas
Bio-inspiradas’ (Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos y Sistemas de Hormigas, entre otras).
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1. INTRODUCCION

A los efectos del presente trabajo se parte de una concepcién del marketing publico como conjunto de activi-
dades cuyo objetivo es € disefio, implementacion y control de programas destinados a satisfacer las necesida-
des de los usuarios, personas naturales o juridicas, de los servicios brindados por e sector pablico, mediante
el disefio adecuado dd servicio, de la distribucién, de la promocion, del personal, de la presenciafisica, de los
procesos y, eventualmente, de |os precios.

Por tanto, se trata de una definicién de marketing como funcién administrativa o gerencial, es necesario anali-
zar algunos aspectos de esta definicion propuesta. Primero, es una actividad gerencid, esto es, tal actividad es
responsabilidad de quienes actlian como gerentes de las ingtituciones pablicas, ya sea Ministros, Subsecreta-
rios, Directores, Jefes de Seccién o cualquier otra denominacién. En segundo lugar, € objetivo es la acepta-
cion del servicio publico ofrecido a un grupo de personas, naturales o juridicas. La orientacion alas necesida-
des de los consumidores esta presente en esta definicion. En tercer lugar, las variables controlables por €
gerente publico no se tienen por que restringirse a las clasicas del marketing privado. Asi, por gemplo alas
cuatro variables tradicionaes (producto/servicio, precio, canales de distribucién y promocién) cabe agregar
otras propias del marketing de servicios: las personas que brindan € servicio, la presencia fisica (instalacio-
nes) en las cuales se brinda € servicio y los procesos utilizados para brindar este servicio. Todos € ementos
controlables que permiten satisfacer |as necesidades de los consumidores o usuarios del servicio.

En este sentido, una de las herramientas méas poderosas del marketing es la idea de segmentar & mercado y
seleccionar segmentos antes de elaborar € plan de marketing. En efecto, en € marketing privado existe gran
variedad de criterios de segmentacion: geograficos, demogréficos, socio econdmicos, psicograficos y con-
ductuales, mientras que en € marketing publico es igualmente necesario segmentar 1os mercados, pero los
criterios utilizados son bastante mas limitados, si bien los criterios geograficos y demogréaficos son amplia-
mente utilizados. Asi, por gemplo, cabe sefidlar la Psicografia, esto es, € empleo sistemético de los cons-
tructos relativos a la actividad, intereses y opiniones para analizar y explicar cuantitativamente e comporta-
miento de comunicacion, compray consumo por personas de las marcas, productos y grupos de productos. Es
un método para definir € estilo de vida de una persona en términos mensurables. Hoy en dia es considerada
una de las técnicas mas novedosas, interesantes y prometedora para escoger un mercado meta. También, €
criterio de conducta es igualmente utilizado en & marketing privado que en € marketing publico, especial-
mente aquel que dice relacidn con la cantidad o frecuencia de uso dd servicio: asi por gemplo € Registro
Civil brinda servicios especiales a aquellas ingtituciones en que un gran nimero de trabajadores debi6 renovar
su cédula de identidad.

Por consiguiente, cabe afirmar que los criterios de segmentacién utilizados en marketing privado y en € mar-
keting publico son muy similares. Las principales diferencias se encuentran en la forma como se utilizan los
criterios socio-econdmicos, y la absoluta falta de utilizacion de criterios psicogréficos en las entidades publi-
cas.

De acuerdo con lo anterior, e objetivo principa del presente trabajo es presentar la utilidad de aplicar nuevas
tecnologias en e marketing publico, para o cual en € siguiente apartado se analizard @ papel que puede
desempefiar a este respecto la Mineria de Datos y como esta a su vez puede desarrollarse aplicando tecnolo-
gias basadas en la naturaleza, a cuya consideracion se dedicarala segunda parte del trabgjo.

La novedad aportada en € presente trabajo radica en que la emergencia de la aplicacién de dichas heuristicas
bio-inspiradas se basa en que s e conocimiento que se tiene del comportamiento de las variables de interés
en e proceso de toma de decisiones es impreciso, se debe incluir entonces la nocion de nivel de presuncion, 1o
gue plantea la necesidad de un acercamiento a aguellas herrami entas mateméticas que permitan procesar esa
informacién y trabajar con valoraciones subjetivas. Los nimeros borrosos han sido creados para reflgjar la
vaguedad de |a percepcion humanay con ellalanocion de presuncién. De esta forma, se avizora € interés por
las denominadas “ Técnicas Inteligentes’ (Légica Borrosa, Redes Neuronales y Algoritmos Genéticos, entre
otras) cuyas caracteristicas distintivas de las técnicas operativas convenciona es radican en dos aspectos basi-
cos, asaber: (i) en que su principal objetivo es sacar provecho de la tolerancia que conlleva la vaguedad y la
incertidumbre propias de los problemas mal estructurados, para alcanzar resultados que sean robustos y com-
prensibles paralos decisores, y (ii) que los algoritmos operativos de las mismas simulan |os mecaniamos de la



naturaleza para resolver problemas, sendo ésta una fuente inagotable de ideas para € desarrollo técnico y
cientifico.

2.LA MINERIA DE DATOS

La Mineria de Datos pretende obtener visiones en profundidad de los datos corporativos que no son facil-
mente detectables. De hecho, mas que analizar los resultados de la actividad, permiten moddlizarla constru-
yendo patrones o categorias que la identifiquen, respondiendo a las necesidades de informacion dd tipo ¢qué
hay en los datos de interés? o ¢qué podria ocurrir en un futuro? en base al descubrimiento de tendencias o
agrupaciones interesantes de datos. De hecho, las herramientas enmarcadas bajo la denominacion de Mineria
de Datos (MD), permiten no sélo € analisis de informacidn que tradicionalmente ha venido siendo realizado
por los Sistemas de Soporte a la Decision (DSS), sino, y esto es o realmente importante y diferencial,
planteamiento y descubrimiento automético de hechos e hip6tesis, ya sean patrones, reglas, grupos, funciones,
model os, secuencias, relaciones, correlaciones, etc. Esta tecnologia, s bien reciente en su concepcion, puede
erigirse en una herramienta de obligada aceptacidon y uso en € competitivo entorno empresarial actual. Su
utilizacién ya esta extendida con cierta amplitud permitiendo, con éxito, la segmentacion de mercados, la
detecci6n de habitos de compra puntuales y secuenciales en € tiempo, la prevencion del fraude y la morosi-
dad en operaciones de crédito, la anticipacion y gestion de problemas de salud de los empleados, etc. En defi-
nitiva, se trata de g emplos donde cabe apreciar una cualidad comUn (entre otras mas): la posibilidad de anti-
ciparse alas variaciones del entorno, lo que facilitara darles unamejor y mas rpida respuesta.

Por tanto, la MD se puede interpretar como € proceso, maximamente optimizado, intermedio entre la infor-

macion y latomade decisiones asociadaala misma. La aplicacion idea dela MD sellevaria a cabo sobre las

bases de datos corporativas, que pueden ser un AD, o sobre otras especificas de propésito departamental (o

Data Marts), contemplando elementos como |os siguientes:

e Agentesinteligentes. Se encargan de analizar la informacién para detectar patrones y relaciones, ya de
forma automética ya interactuando con € analista. Las técnicas que utilizan les permiten identificar gru-
pos, comportamientos, reglas cuyo descubrimiento habria supuesto un enorme esfuerzo de trabajo meté-
dico.

e  Deteccitn de alarmas. Consiste en la gecucién periddica o permanente de ciertos agentes para detectar
acciones o situaciones susceptibles de desencadenar una accién extraordinaria o fuera del ciclo ordina-
rio, pudiéndose activar en tiempo real o pueden detectarse y almacenarse para posterior andisis y trata-
miento.

e Andliss multidimensional: Se basa en la estructuracion y presentacion de la informacién bajo aguellas
perspectivas, ges o dimensiones deinterés.

e  Consultas e informes: Las plataformas suelen incorporar herramientas de consulta con interfaces gréfi-
C0s muy avanzados, intuitivos y faciles de usar, cierto grado de analisis multidimensiona y agentes in-
teligentes.

e  Tratamiento de datos: Los datos suden estar almacenados en |os formatos mas adecuados para su ges-
tién por parte de los sistemas existentes, pero pueden no ser los mas adecuados para su procesamiento
por parte de la MD, de ahi que muchos desarrollos de MD incorporan médulos de tratamiento de datos
con € objeto de simplificar d maximo lasinterfaces de datos e informacién.

En consecuencia, cabe poner de manifiesto que las aplicaciones de MD extraen conocimiento escondido,
patrones de comportamiento no explicitos, relaciones ocultas o informacién predictiva del almacén, sin nece-
sidad de preguntas o peticiones especificas sino utilizando distintas técnicas, tales como algoritmos matemati-
cos, méodos estadisticos, modeos |6gicos borrosos, algoritmos genéticos, inducciones de reglas, sigemas
expertos y sistemas basados en e conocimiento y redes neuronales.

De hecho, alin cuando € estado del arte en 1o que se refiere a soluciones operativas de MD es todavia inci-
piente, ya es posible plantear, a modo de resumen, alguna de las herramientas que utilizan o suelen utilizar
las soluciones de MD, a saber:

1. Agrupamiento. Esta herramienta posibilita la identificacién de tipologias o grupos en los cuales los
elementos guardan similitud entre si y se diferencian de los de otros grupos. A través de este tipo de he-
rramientas se pueden segmentar, por gemplo, d colectivo de clientes, e conjunto de valores e indices fi-
nancieros, € conjunto de empleados, etc., lo que facilita € tratamiento particularizado de cada uno de
estos grupos.



2. Asociacion. Permite establecer las posibles relaciones entre acciones o sucesos aparentemente indepen-
dientes. Asi, se puede reconocer cdmo la ocurrencia de un determinado suceso puede inducir la aparicidn
de otro u otros. Este tipo de herramientas son particularmente Utiles, por g emplo, para comprender los
habitos de compra de los clientes y para la concepcidn de ofertas, de ventas cruzadas y del "merchandi-
sing".

3. Secuenciamiento. Es un concepto similar a anterior, pero incluyendo también d factor tiempo, esto es,
permite reconocer € tiempo que transcurre o suele transcurrir entre € suceso inductor y los sucesos indu-
cidos.

4. Reconocimiento de patrones. Permite la asociacién de una sefial o informacién de entrada con aquella o
aquellas con las que guarda mayor similitud, y que estan ya catal ogadas en € sigema.

5. Clasficacion. Agrupa atodas las herramientas que permiten asignar a un e emento la pertenencia a un
determinado grupo o clase, através de la dependencia de la pertenencia a cada clase en los valores de una
serie de atributos o variables. Se establece un perfil caracteristico de cada clase y su expresion, en térmi-
nos de un agoritmo o reglas, en funcién de las distintas variables y también € grado de discriminacion o
influencia de estas Ultimas. De esta forma, es posible clasificar un nuevo e emento una vez conocidos los
valores de las variables presentesen €.

6. Simulacion. Estas herramientas permiten comparar la situacién actual de la empresa 'y su posible evolu-
cion futura con otras posibles situaciones, para a partir de ahi decidir s se deben 0 no modificar las poli-
ticas de actuacion en determinados ambitos de la misma

7. Optimizacion. Trata de resolver € problema de la minimizacion o maximizacion de una funcién que
depende de una serie de variables, encontrando los valores de éstas que satisfacen la condicién de maxi-
mo, tipicamente beneficios, 0 minimo, tipicamente costes. En general, suden tener lugar unas restriccio-
nes, que hacen que no todas | as posibles soluciones sean aceptables, de modo que & universo de blusque-
da se reduce a aqudlas soluciones que satisfagan las restricciones.

8. Previsidn. Permite establecer € comportamiento futuro méas probable de una variable o una serie de
variables a partir de la evolucion pasaday presente de esas variables o de otras de | as cual es dependan.

3. HEURISTICASBASADASEN LA NATURALEZA

En la dltima década se ha producido, en practicamente todos los campos del quehacer cientifico, una impor-
tante transformacion conceptua y metodol dgica ligada intimamente a estudio de los llamados fendmenos no-
lineales cuyo analisis se engloba, parcialmente, dentro de las llamadas ciencias de la complgjidad o de los
sistemas complejos. Como parte de esta nueva vision, se ha puesto en evidencia que diversas propiedades
espacio-temporales de los sistemas complejos surgen espontaneamente a partir de interacciones entre los
elementos constituyentes, en escalas de tiempo y longitud considerablemente mayores que las escalas en las
gue ocurren dichas interacciones. Estas propiedades, denominadas " propiedades emergentes’, han comenzado
a ser estudiadas con una familia nueva de herramientas y conceptos originadas en la interaccion interdiscipli-
naria de varios campos de la ciencia, desde lafisica, la biologia, 1a quimica, la economia, la sociol ogia, etc.

Los sistemas compl g os estan formados por un conjunto grande de componentes individual es que interactlian
entre sl y que pueden modificar sus estados internos como producto de tales interacciones. Tales sistemas
pueden ser estructuralmente simples, aunque tal ssmplicidad no impide que exhiban comportamientos dinami-
cos diversos y no triviales. ASmismo, 1os sistemas complgos pueden situarse en regimenes criticos caracteri-
zados por la presencia de fluctuaciones espaciales y temporaes en todas las escalas posibles. Esta situacion
critica puede a canzarse espontaneamentey sin laintervencion de factores o fuerzas externas al sistema, esta-
bleciendo entonces |o que se denomina*“ proceso autoorganizado” .

El proceso de interacciones puede generar comportamientos colectivos y globales, es decir, conductas que no
estan definidas en los elementos individuales, pero que emergen como un proceso colectivo y que no pueden
ser reducidas ni explicadas tomando aid adamente a los € ementos congtituyentes.

En la naturaleza existe un eevado nimero de gjemplos de sistemas compleos que van desde las reacciones
quimicas autocatal iticas, hasta |os procesos sociales y culturales. La naturaeza posee una fuerte tendencia a
estructurarse en forma de entes discretos excitables que interactlian y que se organizan en niveles jerarquicos
de creciente complgidad; por elo, l0s sistemas complegos no son de hinguna manera casos raros hi curiosida-
des sino que dominan la estructura y funcion del universo. Taes sistemas congtituyen y se manifiestan en la
inmensa mayoria de los fendmenos observables. Sin embargo, y aqui radica una de sus propiedades mas inte-



resantes, la abundancia y diversidad de los sistemas complegos (sean de tipo fisicos, quimicos, biolégicos,
sociales, etc.) no implica unainnumerable e inclasificable diversidad de conductas dinamicas diferentes. Todo
lo contrario, los sistemas complejos poseen propiedades genéricas, independientemente de |os detall es especi-
ficos de cada sigema o de la base material del mismo.

Uno de los més importantes y prometedores campos de investigacidn han sido las denominadas “ Heuristicas
basadas en la Naturalezd’ (HBNS), un érea cuya denominacion surge debido a que simulan |os mecanismos de
la naturaleza para plantear la resolucién de problemas, esto es, se basan en emplear analogias con sistemas
naturales o sociales, a objeto de disefiar heuristicos no deterministicos de “ blsgueda’, “ aprendizaje’, “ com-
portamiento”’, etc., a considerar |a naturaleza como fuente de ideas para el desarrollo técnico y cientifico.

De acuerdo con lo anterior, a continuaci6n se propondra una taxonomia que pudiera presentar alguna utilidad
para entender mejor las direcciones que siguen las actuales lineas de investigacion en este campo. Conviene,
no obstante, poner de manifiesto previamente que en la definicién de este tipo de algoritmos, la metafora
“natural” hace referencia a los sistemas derivados de las ciencias fisicas, biolGgicas y sociales. Por su parte,
las heuristicas se obtienen: redlizando un cierto nimero repetido de experimentos, utilizando uno o mas
“agentes’ (neuronas, cromosomas, hormigas, etc.), operando (en € caso de mltiples agentes) con un meca-
nismo de competicion-cooperacion e incluyendo procedimientos de automodificacion de los parametros de la
heurigtica o de la representacién del problema.

Una aproximacion ala evolucién natural permite establecer 10s mecanismos béasicos de la misma, a saber: la
seleccion que premia alos individuos mas fuertes y penaliza a los méas débiles, y la mutacion, que introduce
elementos deatorios y permite @ nacimiento de nuevos individuos. En las HBNs se plantea una situacion
similar: la seleccién es la idea basica para la optimizacién mientras que la mutacién es laidea basica para la
blsgqueda no deterministica.

Entre las caracteridticas principales de las HBNs cabe distinguir las siguientes: (i) modelan (de forma aproxi-
mada) un fendmeno existente en la naturaleza; (ii) son no deterministicas; y (iii) son adaptativas, esto es, la
capacidad del sistema para utilizar realimentacién de la informacion a través de la modificacion de sus paréa-
metros y su modelo interno.

Las caracteristicas anteriores facilitan un “comportamiento razonable’ para € sitema, que se podria definir
como “intdigente’ (capacidad para resolver problemas dificiles) que, en otros términos, significa la produc-
cion de buenas soluciones para un problema de optimizacién combinatorial. Todas las aproximaciones para
resolver este tipo de problemas de manera exacta estén basados en una enumeracion implicita de las solucio-
nes factibles y, por tanto, requieren, en e peor de los casos, un nimero exponencial de pasos en aras de faci-
litar la exploracién ddl espacio de soluciones 'y, consecuentemente, para ganar seguridad en la optimalidad de
la solucion encontrada.

Entre las principaes caracteristicas que se persiguen equilibrar en la construccion de algoritmos heuristicos
resaltan las dos siguientes: (i) € grado de explotacion, es decir, la cantidad de esfuerzo empleado por |a bus-
gueda local en laregién actual del espacio de blsqueda (s una regién es prometedora, la busgueda se hace
mas afondo); y (ii) € grado de exploracion, esto es, la cantidad de esfuerzo gastado por la busgueda en regio-
nes distantes del espacio (en ocasiones se elige una solucién en una region legjana y se acepta una solucién
peor paratener la posibilidad de descubrir nuevas soluciones mejores).

Las dos posibilidades anteriores presentan un conflicto en la construccién de este tipo de algoritmos, de forma
gue es preciso tratar de establecer un equilibrio entre ambas el cua se debe gjustar en cada algoritmo. Asi-
mismo, la construccion de algoritmos heuristicos debe estar presidida por un equilibrio entre € esfuerzo re-
querido o eficiencia (entendido como nimero de iteraciones) y la eficacia (valor final dela solucion).

3.1. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAS), se comportan imitando € funcionamiento del cerebro humano,
basado en € aprendizaje através de la experiencia, con la cons guiente extraccion de conocimiento a partir de
la misma, con lo cua las RNAs no solucionan problemas a través de una secuencia de pasos sino que, de



formaandogaal cerebro, utilizan la combinacion de una gran cantidad de el ementos simples de proceso (neu-
ronas) interconectados entre si (sinapsis) que operan en paralelo.

La teoria y modelado de RNASs se basa en la estructura y funcionamiento de los sistemas nerviosos hiol 6gi-
cos,; donde las neuronas (cuya etimologia griega es “ célula nerviosa’), como se muestra en la Figura 9, cons-
tituyen launidad fundamental del sistema nervioso de los seres vivos, y particularmente del cerebro. Conside-
rando su tamafio microscdopico resulta absol utamente sorprendente su capacidad como procesador de sefiales
eléctricas y su complgidad bioquimica.

Una neurona es una célula viva y, como tal, contiene los mismos el ementos que forman parte de todas las
céulas bioldgicas, s bien incluye ademas el ementos caracteristicos que la diferencian. En general, una neuro-
na consta de un cuerpo celular mas o menos esférico, de 5 a 10 micras de didmetro, del que salen unarama
principal, € axdn, y varias ramas mas cortas, Ilamadas dendritas. A su vez, € axén puede producir ramas en
torno a su punto de arranque, y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su extremo.

Una de las caracterigticas que diferencian a las neuronas del resto de las células vivas es su capacidad de co-
municarse. Asi, en general, las dendritas reciben sefiales de entrada (inputs) procedentes de otras neuronas o
bien de estimulos nerviosos exteriores. Estos inputs pasan d cuerpo celular, que los combina e integra (a
través de funciones no lineales), emitiendo sefiales de salida a través del axdn; dicho axén se encuentra co-
nectado a través de sus ramificaciones a las dendritas de otras neuronas, que reciben estas sefides y, siguiendo
el proceso descrito, las combinan para producir nuevas salidas propagadas a través de sus axones a nuevas
neuronas, €etc.

La conexion entre e axén de unaneuronay las dendritas de otra se llama sinapsis y determina la fuerzay tipo
de relacion entre las mismas. En general, como se muestra en la Figura 1, se estima que una neurona recibe
informacién de miles de otras neuronas, transmitiendo dicha informacion, previamente procesada, a miles de
neuronas mas.
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El hecho de que unas determinadas sinapsis sean excitadoras o inhibidoras y que tengan una mayor o menor
importancia con respecto a la entrada total a la neurona, es establecido biol 6gicamente a través del aprendi-
zaje. Asi, amedida que se va adquiriendo conocimiento las conexiones interneuronales (sinapsis) van modifi-
cando sus caracteristicas, adaptandose con d fin de provocar respuestas satisfactorias ante la presencia de
estimulos.

Por otro lado, una Red Neurona Artificial (RNA) puede considerarse como un modelo matematico de las
"tedricas' actividades mentales y cerebrales. EStos sistemas explotan € procesamiento local en paralelo y las
propi edades de la representaci én distribuida, aspectos que a parecer existen en € cerebro biol 6gico.

En este sentido, una RNA puede concebirse como una coleccién de procesadores elementales (neuronas),
conectadas a otras neuronas o0 entradas externas y con una salida que permite propagar las sefiales por muilti-
ples caminos. Cada procesador pondera las entradas que recibe, y estos pesos pueden ser modificados con €
fin de conseguir € objetivo previsto, con lo cual una RNA puede "aprender” de sus propios errores. Por tanto,
se trata de un Proceso Inductivo a partir de un conjunto de gjemplos de lo que se quiere aprender, frente a
Proceso Deductivo, propio de los Sistemas Expertos.



Las RNAs imitan € funcionamiento del cerebro humano, basado en € aprendizaje a través de la experiencia,
con la consiguiente extraccion de conocimiento a partir de la misma; de ahi que no solucionan problemas a
través de una secuencia de pasos sino que, mimetizando & comportamiento del cerebro, utilizan la combina-
cion de una gran cantidad de elementos simples de proceso (neuronas) interconectados entre si (Sinapsis) que
operan en paralelo. Asi, puede definirse una RNA como: "un sistema o0 conjunto de procesadores el ementa es
interconectados, no lineal ni estacionario, que realiza d menos alguna de las siguientes funciones. Aprendi-
zaje, Memorizacion, Generalizacion o Abstraccién de caracteristicas esenciales'.

Los modelos de RNAs combinan model os mateméticos de las cdlulas nerviosas y model os de arquitecturas
gue describen las interconexiones que existen entre estas cdlulas. Al igua que en d sistema nervioso, unared
neuronal se configura a base de interconectar un conjunto de neuronas de forma que las salidas de unas cons-
tituyen las entradas de otras.

En este sentido, se supone que la informacién que recibe una neurona artificial, procedente de todas aquellas
otras alas que se encuentra conectada, puede identificarse por un nimero que mide la frecuencia de la excita-
cion del procesador. De esta forma, la integracion de todas las excitaciones se reduce a un proceso de suma-
cion de los diferentes valores, afectados de unos coeficientes de ponderacion, denominados pesos sinapticos.
El resultado de esta suma representa la actividad interna de la célula, sirviendo de base para @ cdculo de la
sefiad que posteriormente serd transmitida a posteriores neuronas. El esquema general de comportamiento de
una neurona artificial aparece recogido en la Figura 2.
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Figura 2

L os pesos sindpticos miden laintensidad de la sinapsis 0 conexion entre las neuronas receptoras y transmiso-
rasy, a igua que en e caso de las neuronas bioldgicas, su funcion basica consiste en € amacenamiento de
informacion. Asi, puede decirse que cada una de las neuronas componentes de la red almacena una cantidad
muy pequefia de informacion, la denominada memoria de trabajo a corto plazo, mientras que la memoria a
largo se acumula en |os pesos singpticos, ya que éstos son los que determinan € caracter excitador o inhibidor
delas entradas y de las diferentes relaciones neuronales, asi como su importanciarelativa

De acuerdo con lo anterior, € aprendizaje tiene lugar mediante la conveni ente modificacion de las conexiones
neurales. De esta forma, puede definirse dicho aprendizaje como e proceso por € cual una red neuronal mo-
difica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante € proceso
de aprendizaje se reducen ala destruccién, modificacion y creacion de conexiones entre las neuronas, enten-
diéndose por destruccion € proceso por € cua un peso pasa atener valor 0 y por construccion € paso del
valor 0 aun valor digtinto de cero, s bien en algunos model os de redes la construccién hace referencia tam-
bién alaintroduccion de nuevas neuronas en lared, con los consiguientes pesos asociados y la destruccion a
lasalidade neuronas de lared, con la desaparicion de los pesos a ellas vinculados.

Durante e proceso de aprendizaje |os pesos de las conexiones de la red sufren modificaciones, por lo que se
puede afirmar que € aprendizaje ha terminado cuando los valores de los pesos permanecen estables; en la
préctica, en la mayoria de las redes, esto ocurre cuando € error acometido por lared esinferior a un determi-
nado limite previamente fijado (5%, 3%, etc.) o bien cuando € ndmero de épocas, esto es, las vuetas o veces



en las que los gempl os de entrenamiento son presentados alared para que ésta“ aprendd’, supera un determi-
nado valor.

Por o que respecta al modo concreto en que se efectla tal aprendizaje, € mismo depende del tipo de utiliza-
cion gue se pretenda implementar en lared, si bien en cuaquier caso € aspecto esencial es que € ajuste se
hace teniendo presentes de forma exclusiva los datos del problema que se quiereresolver, esto es, sin llevar a
cabo clasificaciones previas de los mismos ni la formulacion de hipétesis de partida que presupongan un mo-
delo de como se relacionan. De esta forma, tal como se muestra en la Figura 3 es posible distinguir basica-
mente dos tipos de aprendizaje: (i) € aprendizaje supervisado, en € que los outputs relacionados con los
gjemplos de aprendizaje son conocidos a priori; y (ii) € aprendizaje no supervisado, donde no se conocen las
correspondientes salidas del sisema.

Entrada Red Adaptativa Salida real
Salida deseada
Aprendizaje Supervisado
Entrada Red Adaptativa .
Avrendzaje No Supervisado
Figura3

3.2. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos basados en € proceso genético de |os organismos vivos, en
gue los individuos de una poblacion compiten entre si, de forma que aquellos individuos con mayor éxito para
sobrevivir tienen mayor probabilidad de generar un gran nimero de descendientes mientras que los pocos
dotados daran lugar a un nimero de descendientes menor. En definitiva, esto significa que los genes de los
individuos megjor adaptados se propagan en las generaciones siguientes hacia un nimero de individuos cre-
ciente, provocando que los individuos posteriores (“ hijos’) tengan una adaptacién mayor que la de sus proge-
nitores (“padres’). De esta forma, las especies evolucionan logrando unas caracteristicas cada vez mejor
adaptadas al entorno en que se desarrollan.

La Evolucidn es un proceso no-dirigido, esto es, no existen pruebas cientificas de que e proceso evolutivo
esté encaminado a la consecucién de un objetivo final. Méas bien, puede verse como un proceso reactivo, en
virtud ddl cual |os organismos cambian en respuesta a las variaciones del entorno. En este sentido, cabe recor-
dar que los principios basicos de la evolucién de los seres vivos surgen a mediados ddl s. XIX, los cuaes se
asientan en la Teoria de la Seleccidén Natural de Darwin en 1859 y los trabajos sobre Herencia Genética de
Mendel en 1865.

Los AGs fueron introducidos por Holland (1975) como algoritmos de blsqueda que utilizan lametéforade las
poblaciones de genes. En la comunidad de los AGs, un problema de optimizacion se traslada a problema de
encontrar la megior adaptacion de un individuo (llamado cromosoma) dentro de una poblacién. La adaptacion
se mide por una funcion de fithess o funcién de adaptacion (bondad), que esta relacionada con la funcién
objetivo del problema que se desea resolver. EI AG opera sobre la poblacion modificando sus componentes.
Las modificaciones ocurren de acuerdo a unas reglas genéticas implementadas a través de los operadores
genéticos (cruce y mutacion). Los individuos son € equivalente a las soluciones y una poblacién es un con-
junto de N individuos. Cada individuo consiste en una coleccion (generalmente una cadena) de elementos
atémicos llamados genes. Cada gen puede tomar valores dentro de un conjunto predefinido. De esta forma, €l
comportamiento natural traducido en los AGs presenta las siguientes fases:



En primer término, se genera una poblacion de individuos cada uno de los cuales representa una solucion
factible al problema que se desea resolver.

En funcién de la bondad de la solucion que representa cada individuo, se le asigna una valoracion que en
definitiva establece @ grado de efectividad del individuo para competir por unos determinados recursos.
Cuanto mayor sea la adaptacién de un individuo mayor serd la probabilidad de que dicho individuo sea selec-
cionado parareproducirsey, en consecuencia, para que su material genético se propague en sucesivas genera-
ciones.

El proceso de reproduccion se realiza cruzando € material genético del individuo con € de otro individuo
seleccionado de igual forma, generando una nueva poblaciéon que reemplaza a la anterior con la ventaja de
gue esta poblacidn contiene una mayor proporcién de buenas caracteristicas que la anterior.

A través de sucesivas generaciones las nuevas poblaciones estaran mejor adaptadas que las poblaciones de las
gue provienen sn méas que favorecer d cruce de los individuos con mejores caracteristicas, ya que de esta
forma se van explorando las areas méas prometedoras del espacio de blsqueda. Si € AG esta bien disefiado, en
un tiempo razonabl e |a poblacion convergera hacia una solucion éptima del problema.

En consecuencia, lasfases de un AG se pueden resumir en € esquema que muestrala Figura 4.

CREAR POBLACION DE SOLUCIONES |
Y
CALCULAR ADECUACION | -

|

|

Y

‘ SELECCIONAR PADRES |
|

|

¥
CRUZAR PADRES |

¥
MUTACION |

¥
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Figura4

De acuerdo con lo anterior, para poder aplicar un AG se requieren |os siguientes componentes basicos: (i) una
representacion de las soluciones potenciales del problema; (i) una forma de crear una poblacién inicial de
posibles soluciones; (iii) una funcién de evaluacion que juegue € papd del entorno o ambiente, clasificando
las soluciones en términos de su “ aptitud”; (iv) operadores genéticos que alteren la composicién de los hijos
gue se produciran para las siguientes generaciones; y (v) valores para los diferentes parametros que utiliza el
AG, entre los que cabe destacar € tamafio de la poblacion, la probabilidad de cruce, la probabilidad de muta-
cion, € nimero de generaciones, etc.

El algoritmo genético basico representa los individuos (posibles soluciones del problema) mediante un con-
junto de pardmetros a los que se denominan genes, |os cuales se agrupan consgtituyendo una cadena de valores
gue se define como cromosomas. S bien existen distintas posibilidades de llevar a cabo la codificacion de los
individuos, las cuales se comentaran con posterioridad, en general la codificacién més utilizada se basa en €
alfabeto binario {0, 1}.

El conjunto de pardmetros representando un cromosoma particular se denomina fenotipo, € cua contiene la
informacién requerida para construir un organismo, el cual se denomina genotipo. Por tanto, la adecuacién de
un individuo a un problema depende de la evaluacién del genotipo, la cual puede inferirse a partir del fenoti-
po, es decir, puede ser computada a partir del cromosoma mediante la funciédn de evaluacion.

Por su parte, 1a funcién de eval uacion debe ser especifica para cada problemay servird paraasignar un valor a
cada cromosoma en particular, e cual reflgara el nivel de adaptacion al problema del individuo representado



por e cromosoma. Los principales problemas derivados de la formulacién del modelo son la convergencia
prematuray lafinalizacion lenta.

Para congtituir la siguiente generacion de individuos se realiza un proceso de reproduccién gque consiste, en
primer término, en seleccionar los individuos para someterlos al operador de cruce y constituir los descen-
dientes, para posteriormente realizar estos Gltimos un proceso de mutacion.

La seleccion de individuos que van a actuar como “padres’ se realiza normalmente a azar, utilizando un
procedimiento que favorezca a los individuos mejor adaptados, para lo cua se asigna a cada individuo una
probabilidad que es proporcional a su funcién de adaptacion. A este procedimiento se le conoce con la deno-
minacion de “ ruleta sesgada’ cuyo objetivo es que los individuos mejor adaptados sean sel eccionados, incluso
varias veces por generacion, mientras que aquellos individuos con una adaptacion pequefia se crucen en muy
pocas ocasiones. No obstante, existen distintas posibilidades pararealizar 1a seleccién de los individuos que se
considerarén “ padres’ parala siguiente generacidn que se analizaran méas adel ante.

La principa ventaja de los AGs es que se trata de técnicas robustas que se pueden utilizar con éxito en una
gran variedad de problemas incluso en casos en que otras técnicas plantean dificultades. Por otra parte, s bien
no se puede garantizar que un AG proporcione una solucién Optima, empiricamente se ha demostrado que
encuentran soluciones aceptables en un tiempo competitivo con € resto de algoritmos de optimizacién com-
binatoria

3.3. Algoritmos Basados en Hor migas

Los algoritmos basados en hormigas fueron propuestos por Colorni, Dorigo y Maniezzo (1991) como un
sistema de multiples agentes para resolver problemas combinatoriales dificiles, como € viajante de comercio
(Stuzley Dorigo, 1992a) y d problema de la asignacidn cuadrética. En la actuaidad existen varias propuestas
gue extienden y aplican los algoritmos basados en hormigas, y que se recogen bajo la denominacion de “Al-
goritmos de Optimizacion mediante Colonias de Hormigas' o “Algoritmos ACO” (Stlizle y Dorigo, 1992b;
Dorigo y Di Ccaro, 1999). Estos algoritmos estan inspirados en la observacion de colonias de hormigas rea-
les. se trata de insectos sociales que viven en colonias y que tienen un comportamiento dirigido al desarrallo
de la colonia como un todo méas que a un desarrollo individual.

Una caracteristica interesante del comportamiento de las colonias de hormigas es como pueden encontrar los
caminos mas cortos entre e hormiguero y la comida. Estudios entomol égicos descubrieron que esta capacidad
es e resultado de lainteraccidn debido a la comunicacidn quimica entre las hormigas, a través de una sustan-
ciallamada feromona, y un fenémeno emergente causado por |a presencia simultanea de muchas hormigas.

En este sentido, y a efectosilustrativos, cabe considerar el caso dela Figura5 que sigue a continuacion, donde
se muestra unas hormigas reales que se mueven en una linea recta que conecta una fuente de comida con su
hormiguero.
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Figuras

Pero sucede que también son capaces de adaptarse a los cambios en € entorno, por gemplo buscando un
nuevo camino mas corto cuando debido a un obstaculo € camino antiguo resulta més largo. Dicha adaptacién
se produce por € hecho de que las hormigas depositan una cierta cantidad de feromona mientras caminan y
cada hormiga prefiere probabilisticamente seguir una direccion rica en feromona que otra méas pobre en dicha
sustancia.

Este elemental comportamiento de las hormigas puede ser utilizado para explicar como buscan € camino méas
corto que reconecte la linea rota que, en no pocas ocasiones, acontece ante un inesperado obstaculo que inte-
rrumpe e camino inicial, tal como se muestraen laFigura 6.
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Figura 6

De hecho, cuando aparece un impedimento, las hormigas que estan justamente al frente no pueden continuar
siguiendo la pista de feromona y entonces deben escoger entre torcer a la derecha o a laizquierda. En esta
situacién, como no tienen indicaciones sobre la mejor opcion, cabria esperar que eligieran de forma adeatoria
lamitad delas hormigas escogeran torcer aladerechay laotramitad alaizquierda, tal como se muestraen la
Figura7.
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Figura7

No obstante, resulta interesante comprobar que las hormigas que han escogido, por suerte, e camino mas
corto del obstaculo, pueden recongtituir méas répidamente la pista de feromona comparadas con las que esco-
gieron & camino méslargo. De ahi que & camino més corto puedarecibir una mayor cantidad de feromona en
la misma cantidad de tiempo, siendo ésta la causa de que un mayor niimero de hormigas seleccionen € cami-
no mas corto.

Debido a este proceso (autocatalitico) de retroalimentacion positiva, muy pronto todas las hormigas escogen
el camino més corto, tal como se muestraen laFigura 8.
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Figura 8

A partir de este momento, las nuevas hormigas preferiran con mayor probabilidad elegir € camino de arriba,
yaque en d punto de decision percibiran unamayor cantidad de feromona proveniente de este camino.

El aspecto més interesante de este proceso autocatalitico radica en que la blsqueda del camino mas corto
alrededor del obstéculo permite la observacion de una propiedad emergente entre e contorno o forma del
obstéculo y e comportamiento distribuido de las hormigas. aungue las hormigas se mueven aproximadamente
a la misma velocidad y depositan una tasa de feromona similar, € tardar mas cuando se desplazan por €
contorno mas largo que por & mas corto propicia que la preferencia por seguir pistas de feromona con mayor
acumulacion sirva para escoger este Ultimo camino. Este procedimiento se puede generalizar para recorridos
con varios puntos o nodos, de forma que cada vez que una hormiga llega a unainterseccion, decide € camino
a seguir de un modo probabilistico. Las hormigas eligen con mayor probabilidad los caminos con un alto
rastro de feromona. De esta forma, las bifurcaciones méas prometedoras (mas cercanas a la comida) van acu-
mulando feromona en tanto son recorridas por mas hormigas, mientras que las menos prometedoras pierden



feromona por evaporacion al ser visitadas por menos hormigas cada vez. Por tanto, la accién continuada de la
colonia dalugar a un rastro de feromona que permite a las hormigas encontrar un camino cada vez mas corto
desde & hormiguero ala comida, ya que la cantidad de feromona depositada en un arco es inversamente pro-
porcional a su longitud.

En relacién alos digtintos desarrollos operativos en este ambito cabe destacar especialmente los Sistemas de
Hormigas (SHs) por ser los primeros algoritmos ACO que modelan & comportamiento de las colonias de
hormigas reales. En su aplicacion a un problema rea es necesario que € mismo pueda ser representado en
forma de grafo, de forma que la Figura 7, representativa de una colonia de hormigas reales, puede ser repre-
sentada como sereflgaen laFigura 9.

Figura9

Un gemplo ilustrativo de este funcionamiento puede ser € que muestra d grafo de la Figura 10 (adaptado de

Dorigo, Maniezzo y Colorni, 1996):

Hormiguero ——n— Comida

Figura 10

Los arcos (AB) y (BD) suponen la mitad de distancia que la existente entre los arcos (AC) y (CD), de forma
gue s se supone que las hormigas caminan alamisma velocidad, tardaran lamitad de tiempo en su recorrido.
S se supone que en é momento de tiempo t, 30 hormigas salen de hormiguero hacia la comida, y otras 30
hormigas parten en la direccién contraria, al llegar a punto de interseccién correspondiente (A o D), eegiran
el camino a seguir de forma aeatoria (por gemplo, con una probabilidad del 50%), tal como recoge la Figura
11

U5 hormigas

\

30 hormigas
- — — —

30 hormigas
—_—— -

Hormiguero —on— Comida

Figura 1l

Si se supone que cada hormiga dgja un rastro de feromona igual ala unidad y que, para mayor simplicidad, la
feromona se evapora de forma total en cada unidad de tiempo, en & momento t+1, los arcos (AB y DB) ha-
brén sido recorridos por 30 hormigas (15 en cada sentido), mientras que por los arcos (AC y DC) sdlo habran
pasado 15 hormigas. De esta forma, la feromonarecogida en cada arco, al considerar que cada hormiga aporta
una unidad de feromona, sera de 30 unidades para los arcos mas cortos y 15 unidades para los arcos que re-



presentan recorridos mas largos. En € momento t+1, salen nuevamente 30 hormigas del hormiguero y de la
comida. Dado que d rastro de feromona es mayor en |los arcos superiores, la probabilidad de eleccion de los
mismos sera superior, de forma que se producira una situacion como laque reflgala Figura 12.

t=1
horm|gas/ 20 horm|gas
30 hormigas 30 hormigas
Hormiguero  — Comida

Figura 12

En consecuencia, la distancia entre dos arcos establece una medida del coste dada entre dos nodos r y s, 9(,
s), de tal forma que cada arco (r, ) tiene asimismo asociada una medida de deseabilidad, t(r, S) denominada
feromona, que se actualiza por las hormigas artificiales (o, Ssmplemente, hormigas) en tiempo de g ecucion.

El problema puede ser representado como un grafo con pesos, en € que cada arco del grafo contiene dos tipos
de informacién distintas y con funciones diferentes, a saber:

Informacién heuristica, que representa una medida del coste del arco, dependiente del caso concreto, que se
calcula antes de comenzar € algoritmo y no se modifica durante la gjecucién del algoritmo (en € gemplo, la
distancia entre los arcos).

Informacién memoristica, que proporciona una medida de la “ deseabilidad” del arco, representada por la
cantidad de feromona depositada en é y modificada durante la gjecucién del algoritmo en funcién del nimero
de hormigas que recorrieron € mismo en € pasado (en & gemplo, laferomona). En los sistemas basados en
colonias de hormigas, € aporte de feromona depende también de la bondad de las soluciones que generaron
las hormigas que recorrieron cada arco.

De estaforma, se puede definir una hormiga artificial como un agente que: (i) recuerda los nodos que ha reco-
rrido, utilizando para ello una ligta tabl de nodos visitados (L); (ii) tras cada iteracion, esta lista contiene la
solucién construida por la hormiga; (iii) en cada paso, €lige hacia qué nodo moverse (qué arista seguir) de
entre |os alcanzables desde € actual r que no hayan sido visitados aiin (J(r) = {u | 3(r,u) y ug L}), segin una
regla probabilistica de transicion; (iv) una vez construida su solucién, dgja un rastro de feromona tij (en una
cantidad que depende de la bondad de la misma) en cada arco por € que hapasado y vaciaL; y (v) opcional-
mente, puede también depositar feromona en cada arco que recorre mientras construye la solucion.

‘ SELECCION NODO INICIAL DEL RECORRIDO }
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El funcionamiento basico del SHs, tal como se muestra en la Figura 13, es @ siguiente: en cada iteracién, una
poblacion de H hormigas construye progresivamente, seglin unaregla de transicién de estados que depende de
la informacion existente, distintos recorridos por e grafo (soluciones a problema). Una vez evaluadas éstas,
los arcos asociados a las soluciones més prometedoras son reforzados por un aporte adicional de feromona,
mientras que la contenida en los demés arcos del grafo es evaporada.

De acuerdo con lo anterior, para exponer € funcionamiento del SH es preciso determinar |a forma de estable-
cer laregladetransicion de estados y laregla de actualizacion de laferomona:

La regla de transicién de estados utilizada por € sstema de hormigas, denominada regla proporcional-
aleatoria, define una digtribucién de probabilidad para € hecho de que una hormiga k en un nodo r elija para
moverse el nodo sy que viene dada por |a siguiente expresion:

(9 I (rs)f
p(s)=1 = kCuwF-MEuf’

ue Jy (r)
0, en otro caso

ssed, (1)

donde:

t(r,s) nivel deferomonade arco (r,s)

n(r,s) informacion heuristicaque, en € caso de venir establecida en términos de coste se determinard como
M = /9, esdecir, d inverso del coste del arco ((r, S))

JK(r, s) conjunto de los nodos alcanzables desde €l nodo r no visitados aln por la hormiga k (para hacer la
solucién factible)

oayB pardmetros que determinan la importancia relativa de la feromona en relacion con la informacion
heurigica. En general B > 0 mientras que € valor de o suele ser 1, razdn por lacual en ocasiones este
parametro es obviado.

En laregla de transicion de estados se multiplicalaferomona del arco (r, s) por € correspondiente valor heu-
risticon(r, s) con lafinaidad de favorecer la eleccidn de los arcos mas prometedores (de menor coste) y con
mayor cantidad de feromona.

Una vez que cada hormiga ha generado su solucién, laregla de actualizacion global de feromona modifica e
nivel de feromona de cada arco del grafo de dos formas principales, a saber: (i) evaporando feromona en los
arcos que no fueron visitados por ninguna hormiga en la iteracidon actual (arcos poco prometedores) y (ii)
anadiendo feromona en los visitados en funcién de la bondad de la solucién que generd la hormiga que los
visito (arcos prometedores).

La expresién delaregla de actualizacion global de feromona es:
20,9)=(-p)26.9+ Y Az (9

k=1

\ I\ )
Y Y

Evaporacion  Aporte

donde:

p parametro de evaporacion de feromona (p € [0, 1])

H ndmero de hormigas

At () - {f (S.). silahormigak havistado € arco(r, s)

0, en otro caso

f(Sk) cantidad de feromona proporciona alabondad de la solucion generada por lahormigak

De esta forma, si |a medida de la bondad de la solucién se establece en funcion del coste de la solucion obte-
nida por cada hormiga (Lk), entonces:

AT, (19) = {1/ Ly, d (r,s)esolucion construida por la hormigak

0, en otro caso

Como puede observarse, todas las hormigas aportan feromona a los arcos de sus soluciones en funcion de la
bondad de éstas. Aquellos arcos que no forman parte de ninguna solucién sufren la evaporacion de un (1-p)
por ciento de la feromona de que disponian.



Este proceso de actualizacion de la feromona tiene d propésito de asignar méas cantidad de feromona a las
soluciones de mayor bondad (menor coste). En este sentido, es similar a un esquema de aprendizaje por re-
fuerzo en d cual las mejores soluciones obtienen un mayor refuerzo (como ocurre, por gemplo, en los algo-
ritmos genéticos cuando se utiliza como mecanismo de seleccion € método proporcional a la bondad de las
soluciones). La férmula de actualizacion de la feromona controla € cambio de la cantidad de ésta sobre los
arcos, tanto para afiadir mas cantidad de feromona en los arcos visitados como para evaporarla de los arcos no
prometedores.

La accién de situar feromona sobre los arcos simula € papel de una memoria distribuida a largo plazo: esta
memoria no se almacena localmente dentro de las hormigas individuales, sino que esta distribuida sobre los
arcos del grafo. Esto permite una forma indirecta de comunicacion entre ellas.

CONCLUSIONES

El propésito de este trabajo documento fue presentar alguna de las tecnol ogias emergentes, las denominadas
heurigticas bio-inspiradas, que pueden servir de apoyo en |as actividades de mineria de datos de utilidad en €
marketing publico, considerando como marketing publico € conjunto de actividades cuyo objetivo es € dise-
fio, implementacion y control de programas destinados a satisfacer |as necesidades de |os usuarios o consumi-
dores de los servicios brindados por una entidad publica, mediante & adecuado disefio del servicio, la distri-
buci 6n, la promocion, € personal, de la presenciafisica, de los procesos y eventualmente, de |os precios.

Pues, aunque existen diferencias importantes entre marketing privado y marketing publico, especialmente en
cuanto alos objetivos de la entidad, la forma de establecer 10s objetivos de marketing, |as estructuras de mer-
cado en que se desenvuelven las entidades, € concepto de consumidor en uno y otro caso, € entorno legal,
algunos de los criterios de segmentacion, € grado de control sobre la determinacion de precios y grado de uso
de algunos de los méodos promocionales. Sin embargo, todo parece indicar son més las similitudes que las
diferencias. en ambos casos es necesario lograr la satisfaccion de los usuarios 0 consumidores del servicio
mediante el uso de ciertas variables control ables.

Por consiguiente, parece evidente que d instrumental utilizado en € marketing privado es también utilizable
en e marketing publico.
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