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Abstract. El actual entorno de negocios enfrentasaempresas a profundos
cambios y para sobrellevarlo forman alianzas esgjieas entre ellas. [1]
proponen un modelo de la compaiiia fractal basad@reyectos para la
integracion virtual y temporal entre diferentes ezsps en el logro de objetivos
de negocios. El éxito de la aplicacion del modaltica en el establecimiento
de relaciones cliente-servidor entre los gestoecks proyectos. Este trabajo
analiza la incorporacion de aprendizaje en los tegede gestion, cuando
seleccionan socios con quienes establecer relaciafiente-servidor mas
beneficiosas. Para ello propone la aplicaciérage¢ndizaje por refuerzo.

Keywords. Compafiia fractal. Gestion por proyecdmsendizaje por refuerzo.
Agentes inteligentes.

1 Introduccion

Las empresas enfrentan a profundos cambios en tsunende negocios, que las
conduce a formar alianzas estratégicas o redessuosnpares para asi satisfacer
demandas de un mercado, cada vez mas exigentea dgoarlas empresas que
participan de estas redes o alianzas alcancenelosfibios y ventajas competitivas
esperadas, se requiere desarrollar un modelo deesmmtegrada que identifique y
defina concretamente la estructura, procesos, m#ocion y relaciones entre las
empresas que las componen. Atendiendo a estaepratita, [1] proponen un

modelo de la compafiia fractal basada en proyedos fa integracion virtual y

temporal entre empresas. En este modelo, el pmgscla unidad fractal de gestidn,
auto-gobernada, interdependiente y temporal quegat@ la red de empresas
flexibilidad, rapidez de respuesta y agilidad padaptarse a los cambios de su
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entorno de negocios. La unidad fractal de gest@ooncibe constituida por un gestor
de la misma y un objeto gestionado. Este Ultimedeuser un fin (meta) o un medio
(recurso) necesario para el logro de un dadoDie.alli que los roles que los gestores
de proyecto pueden asumir son el de gestor de dirgesstor de medios. Los actores
gue desempefian tales roles se vinculan entrerdémdtian a través de relaciones
cliente-servidor. Este concepto de relacion tlieservidor entre los gestores, es
fundamentalmente importante para el modelo de esapigegrada, por lo que la
seleccion tanto del mejor servidor para cada digntambién el mejor cliente para
cada servidor, es clave en la obtencion del magoeficio de la integracién entre
empresas. Por ello, es necesario dotar a losrgestie proyecto con capacidad de
aprendizaje, que individualmente les permita definmodificar su comportamiento
sobre la base de sus preferencias, percepcioneiidhdes e interaccion con otros
gestores de la compainia fractal.

Este trabajo analiza la incorporacion de aprenelieaj los roles: gestor de
fines y de medios, que asumen los gestores de giosyen el marco de la compafia
fractal cuando seleccionan los socios con quierstablecer relaciones cliente-
servidor mas beneficiosas. Para ello se proparaplicaciéon del aprendizaje por
refuerzo [2].

2 La compaiiia fractal basada en proyectos

La idea de la compafiia fractal [3] es un model@meresa conceptual, que a través
de unidades auténomas, descentralizadas e intemdieptes, denominadas fractales,
otorga a las empresas mayor flexibilidad y agilidaca adaptarse a los cambios en su
entorno de negocios. Un fractal es definido coma astructura que describe un
patron idéntico que se replica a si mismo amissi niveles de abstraccion de una
manera recursiva (Fig. 1). En el modelo de empfesaal propuesto por [1], la
unidad fractal de gestion es un proyecto. Dengréaded de empresas, cada proyecto
es una entidad auto-gestionada, interdependietgéengoral, en la que se combinan
distintos tipos de habilidades, conocimientos yireas para lograr una meta concreta
(Ej. completar una orden, disefiar un nuevo prodigatisfacer un requerimiento de
recursos, etc.).

-C:Dl Ly Managed Object
'\ 2 “ricds or Means)

Fractal Manag t Unit or Project

Knowledge Base

Fig. 1. Estructura del fractal de gestion
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La unidad fractal propuesta se compone de un gestgproyecto que la
gestiona y un objeto que es gestionado por ésteo@m el modelo, tanto los fines o
metas como los medios o recursos son gestionattagés de proyectos, el gestor de
un proyecto asumira el rol dgestor de fine® gestor de mediggespectivamente.
Los actores que desempefian tales roles se vincotiante relaciones cliente-
servidor, establecidas a través de algin mecani@megociacion entre los agentes.
Asi, la compafiia fractal es vista como un conjulgaelaciones temporales cliente-
servidor, a través de las cuales los gestores @gto interactlian para diversificar
su portafolio de productos, acceder a una mayoedad de recursos, reducir costos,
tiempo e incertidumbre.

3 La compainia fractal como un sistema multi-ageet

La compaifiia fractal es un sistema social, inteenieactores o agentes inteligentes,
que desempefian roles e interactian, a través deioms cliente-servidor, para
lograr sus objetivos en un contexto del proyectm@anidad de gestién. Un agente
se define como una entidad fisica o virtual queredado entorno, es capaz de actuar
de manea autdbnoma con el fin de alcanzar sus wigeti{4]. Ademas, un agente
posee capacidad de aprendizaje, le permite cajitaixperiencia, modificar su
politica de actuacién y la representacion interrd @ntorno para adaptar su
comportamiento a los cambios del mismo. ElI modddo la compafiia fractal
propuesto basa su estructura organizacional y déogeen el concepto de las
relaciones cliente-servidor, establecidas entreogesde proyecto, donde el gestor de
proyecto cliente negocia la utilizaciéon de un deeturso o la delegacién del logro de
una sub-meta a otro gestor proyecto servidor. déMor la seleccion del mejor
servidor en cada oportunidad es clave para la oidterdel mayor beneficio de la
integracion entre las empresas. Este proceso ldec&m involucra informacion
incompleta e incierta con respecto a los servidegaglidatos, sus habilidades y
experiencias. Ademas, algunas de las caractedstonsideradas (performance,
calidad, confiabilidad, etc.) con subjetivas o @atiVas dificultando aiun mas la
definicién o valoracién concreta de las mismas][5,6

El modelo compaiiia fractal propuesto es un mercgdooincidencias [10]
donde existen clientes que anuncian requerimiepbosla provision de recursos a
diversos proveedores, y a la vez, existen provesdde recursos que seleccionan a un
conjunto de clientes a quienes desean proveerleesussos. Por ello, es necesario
dotar a los gestores de proyecto, en sus difereriles, con capacidad de
aprendizaje, que individualmente les permita definmodificar su comportamiento
sobre la base de sus preferencias, percepcionagtidades, nivel de conocimiento,
comunicacion e interaccién con otros gestores exofapafiia fractal. Este proceso
de aprendizaje les permitira mejorar constantemsute desempefios y reducir la
incertidumbre al aprender sobre las preferenci@gncias y estrategias de los otros
agentes, para asi competir eficazmente con ellos.
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3.1 Los agentes aprenden a establecer relacionegiote-servidor

Distintos aspectos del aprendizaje involucradoaethekision que los agentes realizan
al establecer relaciones cliente-servidor han altrdados por [7,8,9]. Este trabajo
implementa algoritmos de aprendizaje por refueBjoglie permiten analiza cémo,

en un mercado de coincidencias como el de la coiagedttal basada en proyectos,
los agentes clientes identifican servidores efisacele minimo costo, mientras los
servidores aprenden a detectar clientes, cuyosratostles otorguen el mayor

beneficio econémico.

3.1.1. Aprendizaje por refuerzo

Este tipo de aprendizaje es un enfoque computdgiama entender y automatizar el
aprendizaje orientado al logro de metas y tomaetgsgbnes en una secuencia [2].
Un agente aprende por prueba y error cual acce&eugr mientras interactéia con su
entorno. En cada episodio, el agente seleccioaaccion posible en el actual estado
y la ejecuta, causando que el entorno se muevigaéste estado. El agente recibe
una recompensa que refleja el valor de la accigratta. EIl objetivo del agente es
maximizar la suma de las recompensas acumuladds desestado inicial hasta que
alcanza el estado final. Inicialmente, el agemtgcdnoce el curso de accién a tomar
en funcion del contexto. A través de la interasciél agente descubre qué acciones
tienen mayor recompensa tras un analisis retraspegé los resultados (aciertos y
errores) que ha obtenido. La implementacion detageque aprenden por refuerzo se
lleva a cabo utilizando una estructura compuestalgs siguientes elementos [2]:
Politica define el objeto de optimizacién y mejora el cameento disponible por el
agente. Funcién recompensdefine el objetivo que se espera satisfacer al file
cada episodioFuncién valor o utilidadoroporciona una medida de la efectividad de
una dada politica. Ehodelo del entornamita el comportamiento del mismo.

3.1.2 El gestor de proyecto aprende a seleccional mejor servidor para una
tarea

Un plan de proyecto se integra de cientos o midetarkas que requieren de diferentes
recursos y habilidades. EIl gestor de proyectootispde un centro de potenciales
proveedores, algunos calificados como confiableapaces de proveer recursos con
el nivel de calidad requerido y otros que no reltades condiciones. A priori el
gestor de proyecto desconoce esta calificaciorosi@dtenciales proveedores por lo
que, debera aprender a distinguirlos.

Para ello, el gestor de proyecto utiliza un paréendenominaddactor de
credibilidad, que considera la capacidad de un proveedor delocuem tiempo y
forma sus contratos. Inicialmente, todos los gestale recursos son considerados
confiables en igual grado. Luego de cada inteéac@! gestor califica el desempefio
del servidor y actualizar el factor de credibilidé®l mismo para una particular tarea.
Por ello, mientras el gestor de proyecto tenga paperiencia sobre la credibilidad
de los proveedores de recursos, incurrird en etevadstos, por elegir servidores
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econdmicos e ineficaces o eficaces pero oneroshsndo el agente ha adquirido
conocimiento respecto a quienes son los servidmmefables, se reduce la basqueda,
la incertidumbre y los costos asociados debido & ¢ps negociaciones se
circunscriben sélo a este grupo de proveedoresa Ra perder la oportunidad de
considerar nuevos y potenciales mejores proveedi@escursos para la tarea, que se
incorporen a la compaifiia fractal, el gestor de grtnyposee la capacidad de explorar
el centro de potenciales proveedores y probaruesias soluciones. Este mecanismo
de exploracion debe ser empleado estratégicamente.

Para implementar este aprendizaje en los agentemmgdea el algoritmo Q-
Learning con una politica de seleccién de la acadreedy, que le permitira
explorar la posible incorporacién de nuevos y potdas proveedores de recursos
para una dada tarea, en el marco de la compaitalfra

Inicializar Q(ai,ta,p) arbitrariamente
Repetir N episodios
Elegir ai,ta,p utilizando la politica s-greedy

Aplicar la accion ai,ta,p, observar r, B para la ac cion
seleccionada

Actualizar Qt+1(ai,ta,p)*Qt(ai,ta,p) + *[rt+1 - Qt( ai,ta,p) +
Bt+1(ai,ta,p)]

FinRepetir

Fig. 2. Algoritmo Q-learning para implementar el aprendizaj

Cada episodio en el algoritmo de la Fig. 2, repriesaina instancia de
negociacion para establecer una relacion cliemgeks entre gestores de proyecto.
La accion que el agente lleva a cabo es la elecd®mun dado servidor para la
provision de recursos en una tarea particular @&l de proyecto. Luego de cada
negociacion, el valor-Q de la accion seleccionadacsualiza segun la Eq (2)

Q@ tap = Q@ tap + M1 - Q (B1ap + Bua(@apl, (2)

Donde,

* & apaccion del gestor i de elegir el proveedor p qoege recursos a la tarea ta

* Qtwiap Valor que en el tiempo t ha tenido la accion pergestor i de elegir al
proveedor p para proveer a la tarea ta

* 1, la funcién recompensa es el costo de contratop(€)la provision de recursos
para la tarea ta que se obtienen de una distribumémal. f.,= (-1)*Caiay €l costo
se considera como un valor negativo, por ello skiptioa por -1.

* Bt+1(ai,ta,p) factor de credibilidaddel gestor i respecto a que el proveedor p posea
la capacidad para satisfacer efiazmente la targzqte3).

Bi(8 a0 proveedor capaz
Bt+1(ai,ta,p) = (3)

Bi(aitap) -25, proveedor incapaz

Parametros considerados en el algoritmo de aprgedizalores-Q inicializados
en cero, velocidad de aprendizaje= 0,1, factor de confiabilidad B = 100 créditos
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(para todos los servidores), politica de seleccdéna accion core = 0,1. Asi, el
algoritmo explora las ofertas presentadas por dderngiales proveedores (con B > 0)
y la de los nuevos proveedores, con una probadiligal cada 10 y explota la accion
gue tiene el maximo valor-Q con probabilidad 0Bl experimento se ejemplifica
para la tareda que requiere el recur$l, para el cual en la compafiia fractal existen
10 potenciales proveedores con diferentes capaesdad

El primer experimento considera el aprendizaje gestor de proyecto en
distinguir servidores confiables y de minimo costm quien establecer relaciones
cliente-servidor. Para ello, se consideraron 1G@6racciones asociadas con la
seleccion de proveedores de recursos para layaeafectuaron cinco repeticiones.
Luego, se obtuvo el porcentaje de veces que enqalionfue elegido cada proveedor
durante los experimentos, resultando la grafioa muestra la Fig. 3. Se observa
gue cuando el gestor de proyecto no posee suficieahocimiento sobre los
potenciales servidor, explora muchas alternatflkasnas, regulares, malas). Con la
acumulacion de experiencia en la seleccién de pomes, se comienza a notar su
preferencia por contratar sélo aquellos que sofiaaes y de minimo costo. Asi, los
proveedores 1, 2, 3, 5, 7 y 8 rapidamente son desce por tratarse de proveedores
no confiables; luego el gestor de proyecto aprendén es el proveedor confiable de
minimo costo, infiriendo después de varias inteomess, que se trata del proveedor 4,
descartando asi a los proveedores 9y 10.

El siguiente experimento, supone que luego de tasepas 100 interacciones,
cinco nuevos gestores de recursos para la taresdeoada, ingresan a la companiia
fractal, de ellos dos son confiables, uno de atlms costos semejante al del actual
mejor proveedor. Como se observa en la Fig. 4ptoseedores 13 y 14 entran a
competir fuertemente con los antiguos servidoredi@oles mientras que los nuevos
servidores no confiables son rapidamente descartafiambién el proveedor 14 que
si bien es oneroso, ofrece mejores precios quariiguos mejores proveedores 9 y
10.

3.1.3. El agente gestor de recursos aprende a acapibs mejores contratos

Los servidores se diferencian en término de cod®sprestacion, confiabilidad,
dispersion geografica y también por capacidadesalyililades que le permiten
proveer recursos solo a determinadas tareas gedgectos.

En un mercado de coincidencias, los proveedoregsalesos deben aprender qué
contratos de provision aceptar para incrementaefi@os y credibilidad ante sus
clientes. Durante su aprendizaje, un gestor dases novato desconoce su potencial
y por lo tanto aceptara todos los contratos adaattis para la provision de recursos
sin discriminar las tareas, incurriendo en elegadostos adicionales que reduciran
considerablemente beneficios y credibilidad, debéddos incumplimientos. Esta
situacién se ira revirtiendo a través de sucesiv@eracciones que le permitiran al
servidor reconocer a que tareas es capaz de pl®veeursos.

Nuevamente, el algoritmo Q-Learning se implementm wna politica de
seleccion de la accibéne-greedy. En este caso, cada episodio represerda u
interaccién en la que el servidor debe decidir codltrato aceptar para la provision
de recursos a una dada tarea, suponiendo queudnsal a un recurso no divisible
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cuya provisién se requiere para un mismo periodietd®o. En cada interaccion, el

valor-Q se actualiza segun la Eq (5)

% Seleccion Proveedor

Fig 3.
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Fig. 4. Curva aprendizaje del cliente cuando ingresan raipetenciales servidores.

Qt+1(q,ta,r) = Qi(q,ta,r) + C([I’t+1 - Qt(q,ta,r)]

Donde,
* a1 €S la accion del agente serviglole elegir proveer el recursa la tareda.

(5)
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* Qu@.an €S €l valor que en la interaccibha tenido la accion para el servigate
elegir proveer el recurgoa la tareda.

* 1y s la funcién recompensa que se compone del beneBperado por el contrato
de provisién del recurso (B) mas una penalidadaFactor de incapacidad del
agente para proveer del recursmla tareda.

r= B(3ar) +P(3ta,)

0 si el agenij es capaz de ser proveedor de la tta

P =
S Crece 25 si el agenj no es capaz para ser proveedor de la ta

El algoritmo Q-learning para el agente servidorsegmo los siguientes
parametros: los valores-Q inicializados con un watwy elevado respecto a los
valores de los beneficios esperados. Velocidadpdendizajea = 0,1, politica de
seleccion de accién com = 0,1, se inicializa P = 0 para todo agente. & |
experimentos se considerd que existen en la compasial 10 diferentes tareas para
las cuales el gestor puede proveer su recurso ®dda una de estas tareas tiene
asociado un beneficio esperado que surge de ustaibdcion normal. El algoritmo
le permitird al agente reconocer las tareas parauales es capaz de proveer recursos
y cudl de ella le otorga el mayor beneficio. Déi@. 5, se observa que el agente es
capaz de proveer el recuso a las tareas identificadmo C,I,G de las cuales la tarea
| le reditda el mayor beneficio.

Fig. 5. Curva de aprendizaje agente servidor en identifar@as para las que es capaz.

Para permitir que el agente conozca ademas laadafigtima requerida por
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Nro de Interacciones
cada tarea a la que potencialmente pretende praleeeecursos, el algoritmo fue
modificado segun la propuesta de [9], por cuantsdlo se penaliza la accion elegida
en una interaccion, sino que si el gestor de resuedigid proveer a un nivel de
calidad mayor (0o menor) al 6ptimo requerido, tamksé penalizan todo los niveles
de calidad por sobre (o por debajo) del elegidgy® cualquiera de ellos implicaria

CACIC 2011 - XVIl CONGRESO ARGENTINO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION 148



una pérdida de ganancias o gastos adicionales. pkssiteado, la accion;ga,
representa el nivel de calidad elegido por el ag¢mtara proveer el recurso r a la
tarea ta. La funcion recompenseesponde a la EQ (6), donde B{(a es el beneficio
esperado al proveer con el nivel de calidad ae@lirso r a la tarea ta. Este valor
surge de una distribuciéon normal.

B(&a,) Sike= a.*
r= 0 sha a.* (6)
B(aia ) *(1- B) Si 12 < &, dondef = &,* - &

Qu@an €S el valor que en la interaccion t ha tenidodeiém para el agentede
elegir el nivel de calidad para proveer del recursoa la tareda. La actualizacion
del valor-Q para cada interacciémiepende del nivel de calidad seleccionadg)(a
seguln el caso de acuerdo a ecuaciones (7), (8) y (9

Ql(q,ta,r) = Q(q,ta,r) + G[rt+l - Qt(q,ta,r)]; ae: ax (7)
0 k <=e Q+l(a<j,ta,r) = Q(akj,ta,r) + G[rt+1 - Qt(akj,ta,r)]; ae< a* (8)
0 k >=e Q+l(a<j,ta,r) = Q(akj,ta,r) + G[rt+1' Qt(akj,ta,r)]; ae> a* (9)

Los experimentos se han corrido con los siguieptgametros: valores-Q
inicializados con valores muy altos,= 0.1 ye = 0.1. Para el ejemplo previo, se
obtuvo la curva de aprendizaje en la que al priadips agentes desconocen el nivel
de calidad de los recursos requerido por las tareaspropia capacidad, por lo que se
generan fluctuaciones. Con el tiempo, el agenterale a identificar cuales tareas
puede satisfacer con el nivel de calidad requerido

4 Conclusiones

El trabajo presenta brevemente el modelo de la eéifapfractal basada en proyectos
para la integracion virtual y temporal entre diféess empresas para el logro de un
dado objetivo de negocios. En este modelo, ebkstimientos de relaciones cliente-
servidor entre gestores de proyectos es fundamental

La compaiiia fractal propuesta es un mercado deideincias donde los gestores
clientes requieren recurso para las tareas dereyeqios y los servidores de recursos
seleccionan el conjunto de clientes a quienes dgs®aeerles sus recursos.

Las simulaciones realizadas sobre la incorporad@aprendizaje en los agentes
de gestibn para establecer relaciones clienteesmrvimostré que los clientes
aprenden a requerir recursos s6lo a proveedordiablas, capaces y de minimo
costo. Por otro lado, el servidor aprende a ifleatia qué tareas es capaz de proveer
un dado recurso para maximizar sus beneficiosdiluitielad ante sus clientes.
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