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Resumen

Se presenta la descripcion, implementacion y experimentacion con un modelo para el estudio y simulacion de organizacio-
nes adaptativas sometidas al cambio estructural, bajo el método de modelado basado en sistemas multiagentes. Este mode-
lo es elaborado en NetLogo, y presenta similitudes, aunque también diferencias, con modelos previamente desarrollados
como los de Kathleen Carley, muchos publicados en la revista CMOT (Computational and Mathematical Organization
Theory). Se estudia el comportamiento de organizaciones adaptativas al variar factores relacionados con cambios estructu-
rales, y factores que afectan la actitud y las capacidades de los miembros de una organizacion, tales como: la forma en que
se obtiene informacion para la toma de decisiones, la capacidad de guardar informacion de cada miembro y la actitud de
los actores al compartir informacion entre si. De estos experimentos se obtuvieron resultados con respecto al comporta-
miento organizacional, tales como: a) La cooperacion (buena actitud) de los agentes es de vital importancia para lograr la
adaptacion de la organizacion a su entorno; b) La forma en que los agentes buscan obtener informacion (pasiva, activa o
tipo aprendizaje usando endosos) es esencial para lograr la eficiencia organizacional; ¢) aumentar la capacidad de memo-
ria de los agentes no siempre es una ventaja, como se espera tradicionalmente. EI modelo posee una gran gama de varia-
bles con las que un investigador social puede experimentar para llevar a cabo el estudio del comportamiento de una orga-
nizacion especifica, como se muestra con algunos ejemplos, lo que es de gran ayuda para la comprension de la dinamica
organizacional.

Palabras claves: Simulacion Social, Sistemas multiagentes, Organizaciones Adaptativas, Cambio Estructural, NetLogo.
Abstract

The description and implementation of a model for the study and simulation of adaptive organizations subject to structural
change, under the modeling method based on multi-agent systems, is presented. This model is built in NetLogo, and has
similarities, but also differences, with previously models developed by the authors, and Kathleen Carley models (some of
them published in the journal CMOT: Computational and Mathematical Organization Theory). A series of experiments to
examine the adaptive behavior of the organization were carried out, by varying factors related to structural change in or-
ganizations, or affecting the attitude and skills of the members of the organization. The following factors of the agents of the
organization were varied: the form how information for decision-making is obtained, the memory capability, and the atti-
tude to share information with each other. From these experiments the following results with respect to organizational be-
havior were found: a) Cooperation (good attitude) of the agents is vital to achieve the good performance of the organiza-
tion; b) the way in which the agents seek information (passive, active, or learning using endorsements) is essential to
achieve organizational efficiency; c) increase in the agents’ memory is not always an advantage, as traditionally expected.
The model has a wide range of variables with which a social researcher can experiment in order to conduct the study of the
behavior of a specific organization.

Keywords: Social Simulation, multi-agent systems, Adaptive Organizations, Structural Change, NetLogo.

Revista Ciencia e Ingenieria. Vol. 38, No. 3, agosto-noviembre, 2017



272

Terany col.

1 Introduccién

Las organizaciones (familias, comunidades, empresas,
universidades, escuelas, gobiernos, etc.) son fundamentales
para la sociedad humana y la sociedad occidental y latinoa-
mericana no son la excepcion. Aqui radica la importancia
del estudio y comprensién del comportamiento organiza-
cional. Pero el estudio o experimentacion aplicada directa-
mente a las organizaciones implica en muchas ocasiones un
alto costo econémico, o incluso puede llegar a ser peligrosa
al involucrar personas. Debido a ésto, en muchos casos es
recomendable apelar al uso de la simulacion social para es-
tudiar el comportamiento organizacional, tal como se hace
en este trabajo.

Uno de los pioneros de la simulacion (social) como al-
ternativa al estudio organizacional tradicional es Simon
(1982). La simulacién social multiagente representa a los
miembros individuales o a los grupos de la organizacién
como agentes autdnomos que toman decisiones, con capa-
cidad de razonamiento e interaccién, en base a la experien-
cia adquirida. Acerca de su posible uso en Latinoamerica
para el beneficio social, puede verse Terdn y col. (2010 y
2011).

Recientemente se han desarrollado diversos enfoques
y herramientas de simulacion social para el estudio organi-
zacional, algunos orientados a la aplicacion de teorias parti-
culares y otros orientados al estudio de sistemas concretos,
como aquellos de Sibertin-Blanc y col., (2013) usando la
herramienta SocLab (Social Laboratory). Otros estudios son
mas generales, orientados al estudio del comportamiento
organizacional de forma mas abstracta, como los realizados
por Carley y col. (2001) y por Terén y col. (2006), donde se
han utilizado herramientas computacionales como el len-
guaje SDML. El presente trabajo se ubica en la segunda
corriente de investigacion.

En estos Gltimos modelos, cada agente accede a cierta
informacién acerca del entorno organizacional, la cual tiene
cierta probabilidad de ser errénea, posee distintas formas de
intercambiar informacion con los demas miembros de la or-
ganizacion, asi como de tomar decisiones, y, segun la in-
formacion que haya adquirido, caracterizar al ambiente or-
ganizacional. La decision de cada agente es entonces
tomada en cuenta para la toma de decisiones de la organiza-
cién, para tal caracterizacion.

Siguiendo esta forma de toma de decisiones, en este
trabajo se considera el siguiente ejemplo, aunque el estudio
puede ser aplicado en maltiples situaciones, como la descri-
ta en la seccion 6: la organizacion es parte de un sistema de
defensa del espacio aéreo, y su tarea consiste en la detec-
cion y clasificacion de aviones, a fin de indicar si los mis-
mos son amigos 0 enemigos; para ello genera una hipotesis
que, en cada deteccidn, puede ser cierta o falsa. La organi-

! Striclty Declarative Modelling Language, desarrollado en
el Centre For Policy Modeling, Manchester, Reino Unido,
http://cfpm.org.

zacion estd conformada por un grupo de agentes, quienes
interactUan entre si conformando una red de conocimiento
Los agentes perciben el espacio aéreo a través de un conjun-
to de items de informacidn, o red de informacién, con posi-
bilidad de error (representando, por ejemplo, radares y otras
herramientas de observacidon, que indican altura, velocidad,
etc., de los aviones; cada item indica un dato). Cada agente
ofrece una hipétesis acerca del caracter del avién (amigo o
enemigo). La decision de la organizacion sera la que indi-
que la mayoria de los agentes. Los agentes seleccionaran los
items tomando aquellos items recomendados por otros
agentes al interactuar con ellos de manera, ya sea, pasiva
(prefiriendo agentes similares a él, en el sentido de que
compartan los mismos items de informacién), activa (selec-
ciona agentes con informacion no compartida con él) o por
aprendizaje. Esto define un primer factor de tipo de agente,
con el cual se experimenta en la simulacion. En caso de que
el agente interactle como agente tipo aprendizaje, entonces
valorara positivamente a los agentes e items cada vez que la
informacién aportada le haya permitido dar hipotesis co-
rrectas, y negativamente en otro caso. El agente entonces
descartara aquellos items y agentes que dieron informacion
errénea, y preferird a los que dieron informacion que le
ayude a tomar decisiones correctas, utilizando para ello el
mecanismo de endosos (Moss 1995, Cohen 1985). Los
agentes tipo aprendizaje endosan items y agentes, mientras
gue los otros dos tipos de agentes solo endosan items. Los
otros dos parametros que definen caracteristicas basicas de
agentes son: a) actitud del agente, que tiene que ver con la
veracidad de la informacion que el agente ofrece a los otros
agentes (puede dar informacién: cierta, falta o probabilisti-
camente una de éstas, cada caso con probabilidad 0,5), y, b)
el tamafio de la memoria del agente.

En Teran et al. (2006) los agentes se comportan aleato-
riamente como tipo aprendizaje, activo o pasivo, mientras
que en el presente trabajo los agentes son de un solo tipo de
agente durante toda la simulacion. Sin embargo, SDML, el
lenguaje de simulacion utilizado en dicho trabajo, presenta
varias limitaciones, lo que ha motivado el presente estudio,
re-implementando el modelo de simulacion, con algunas
modificaciones y agregados, como la actitud del actor. En-
tre las limitaciones de SDML se tienen las pocas herramien-
tas para el andlisis de las salidas de los experimentos, y su
falta de actualizacion. Para ello ha sido seleccionado, dadas
las facilidades que ofrece para generar salidas gréficas, su
amplia difusidn, y las facilidades de uso, el lenguaje de si-
mulacion NetLogo (NetLogo, s.f.). Existen ya experiencias
con el uso de NetLogo para estudiar problemas especificos
en trabajos realizados en la Universidad de Los Andes (Ca-
macho y col., 2012).

Los experimentos permiten presentan ciertas conclu-
siones en cuanto a la influencia de los parametros mencio-
nados arriba (tipo de interaccion, actitud, y memoria del
agente) sobre el rendimiento organizacional. Una discusion
méas amplia del modelo a presentar, y de los resultados de
los experimentos puede encontrarse en Vielma (2016). El
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modelo estd disponible en algunos sitios web (Vielma
2016), a fin de que la comunidad de simulacién social pue-
da validar los resultados presentados aca, realice estudios
complementarios, y lo mejore colaborativamente.

El resto del articulo se ha organizado de la siguiente
manera. En la seccion 2 se presenta el marco teérico. La
seccion 3 describe el modelo de simulacidn. Posteriormente,
la seccion 4 muestra el disefio de experimentos. Seguida-
mente, la seccion 5 presenta los resultados mas importantes
de los experimentos realizados. A continuacion, la seccion 6
describe un caso mas féacil de interpretar en situaciones
reales, como ejemplo de una re-interpretacion alternativa
del modelo. Finalmente, la seccién 7 ofrece algunas conclu-
siones.

2 Marco Teorico

A continuacion se presentan las bases tedricas que sus-
tentaron la formulacion, implementacion y analisis de resul-
tados del modelo.

2.1 Simulacion basada en sistemas multiagente

La simulacion basada en sistemas multiagentes consta
de tres grandes elementos: El entorno o espacio en donde el
sistema o la organizacion cumple algun fin; los agentes,
quienes toman decisiones relevantes a favor de la organiza-
cién; y las reglas o funcionalidades, las cuales definen el
comportamiento de los agentes, del entorno y de sus inter-
acciones. Las reglas definen el comportamiento de la orga-
nizacion y de los agentes, por ejemplo, para adquirir, buscar
0 compartir informacién. Un amplio tratamiento de la simu-
lacién social multiagente puede encontrarse en Boero y
Squazzoni (2005). En este trabajo el sistema multi-agentes
representa a la organizacion, con cada agente representando
a un individuo o grupo de la organizacién.

2.2 Organizaciones adaptativas, cambio estructural, auto-
organizacién y emergencia

Una organizacion adaptativa es un sistema capaz de
aprender y adaptarse al entorno, logrando buen rendimiento
en términos de dar repuestas apropiadas ante las demandas
del entorno. La dindmica de las organizaciones adaptativas
esta regida de largos periodos de estabilidad, que son alte-
rados por cambios bruscos (por ejemplo, cambio estructural
en el entorno o en la forma de percibir el entorno), los cua-
les exigen un proceso de re-aprendizaje y una nueva auto-
organizacion para alcanzar la estabilidad nuevamente.

Un sistema/modelo sufre cambio estructural cuando
sus propiedades cambian, o cuando aparecen o son elimina-
dos algunos de sus componentes. En el modelo presentado
en este trabajo, el cambio estructural ocurre en primera ins-
tancia en los items que permiten a la organizacién observar
el entorno, al variar su probabilidad de error. Esta variacion
va a ser introducida varias veces para cada experimento de

simulacién, generandose un periodo entre cada dos cambios
estructurales en los que la organizacién se auto-organiza,
antes de sufrir de nuevo un cambio estructural. Los resulta-
dos de la simulacién toman en cuenta estos varios periodos,
gue conforman una suerte de réplicas de periodos de auto-
organizacion entre cada par de cambios estructurales (un
periodo = una réplica). Sin embargo, en este trabajo no se
toman como replicas, por su reducido nimero (5), sino que
se consideran como una totalidad, al involucrar un ndmero
elevado de experiencias de los agentes, y permitir la con-
vergencia de la simulacion en cada uno de los periodos

La auto-organizacion o adaptacion, entre estos perio-
dos entre dos cambios estructurales de los items, consiste en
cambios estructurales en las redes de agentes, de items, y la
relacion entre estas, en tanto los agentes van seleccionando
los items que les permiten tomar decisiones correctas. A
medida que la organizacién se auto-organiza en cada uno de
tales periodos, nuevas propiedades de la organizacion
emergen.

2.3 Endosos

Los agentes aprenden utilizando etiquetas o endosos
para caracterizar los items de informacion y/o a otros agen-
tes, de acuerdo a lo bueno que haya resultado la informa-
cién ofrecida por éstos para la toma de decisiones. El con-
cepto de endosos en los sistemas sociales fue introducido
formalmente en diferentes publicaciones por Cohen (1985)
y Moss (1995) (ver también Teran y col., 2010). Por ejem-
plo clientes de varios abastos podrian usar las siguientes
etiquetas: CalidadAlta, CalidadBaja, PrecioAlto, PrecioBa-
jo. Al momento de tomar una decision, el agente evalla ca-
da opcidn de acuerdo a los endosos que le ha asignado en
experiencias pasadas, prefiriendo aquellas opciones que le
han conducido a mejores decisiones, de acuerdo a la formu-
la de la Fig. 1.

E(b,a)= > bpa@®

val(a;) >0

S pha@)l

val(a;) <0

Fig. 1. Férmula para el célculo del endoso: b es un valor de base elegido
por el usuario y Val son los valores de las etiquetas endosadas (Cohen
1985, Moss 1995).

3 Modelo de Simulacion

La explicacion basica acerca del modelo simulado fue
dada en la introduccion, por lo que acé continuaremos con
ciertas precisiones técnicas. Como se indicé alli, y como
muestra la Fig. 2, la organizacion debe clasificar los ele-
mentos observados en el espacio aéreo, como amigos o0 no
amigos. Si la organizacion da un considerable porcentaje de
hipotesis erroneas, entonces tendra un mal rendimiento, con
malas consecuencias: ejemplo es bombardeada corriente-
mente, creyendo que un avién enemigo es amigo; o deriva
aviones amigos creyendo que son enemigos. El paso de
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aviones ocurre de manera recurrente, varias veces en un dia,
durante una cierta cantidad de dias de simulacion, para cada
periodo entre cambios estructurales.

3.1 Elementos del modelo

3.1.1 Entorno: Cada elemento observado en el entorno, a
través de la entrada del sistema, es representado por un vec-
tor de etiquetas, el cual define las caracteristicas del objeto a
clasificar (ver Fig. 2).

3.1.2. Red de Conocimientos o de agentes: Como se indica
arriba, los agentes son caracterizados de tres formas:

a) Segun la forma de interaccién con otros agentes
pueden ser: a.l) activos, prefieren interactuar con agentes
gue posean informacién completamente distinta a la que
ellos poseen; a.2) pasivos, prefieren interactuar con agentes
gue posean informacion similar a la que ellos tienen; y, a.3)
aprendizaje, aquellos que interactian usando el sistema de
endosos. Todos los agentes endosan items, pero solo los
agentes tipo aprendizaje endosan a otros agentes.

b) Segun la actitud del agente, o grado de compromiso
y colaboracion con la organizacion, el agente envia items al
sistema de recomendacién de diversa forma: b.1) agente
bueno o colaborador, el cual estd comprometido con la or-
ganizacion, y por tanto envia al sistema de recomendacion
el item mejor endosado; b.2) agente regular, descuidado, o
mediocre, quien tiene un nivel medio de compromiso orga-
nizacional y recomienda aleatoriamente cualquiera de los
items que posee; vy, b.3) agente mal intencionado o viciado,
0 agente con un nivel de compromiso organizacional nega-
tivo, quien recomienda el item con el peor valor de endoso.

¢) Segun la memoria, dependiendo de cuéntos items de
informacién pueda mantener el agente en memoria para la
toma de decisiones, con rango entre 3y 6.

3.1.3 Red de items de informacién: Permite a los agentes
observar el entorno. Cada item tiene tres posibles valores de
probabilidad de error: 0, 1y 0,5.

3.1.4 Sistema de recomendacion: Alli los agentes reco-
miendan diariamente alguno de los items con los que estan
relacionados, para que este pueda ser usado por otros agen-
tes.

3.1.5 Endosos: Los endosos son etiquetas que colocan los
agentes a los items y, en el caso de los agentes tipo aprendi-
zaje, también a los agentes con los cuales interactiian, de
acuerdo a lo correcto de la informacidon ofrecida. Los agen-
tes endosan a los items guardados con las etiquetas
“Item_Bueno” 0 “Item_Malo”, y a otros agentes con las
etiquetas “Agente Bueno” 0 “Agente Malo”. Los valores
para cada etiqueta son proporcionados por el usuario del

modelo de simulacién. En el presente trabajo, los agentes
valoran tanto a los agentes, como a los items, con los valo-
res 1, en caso de resultar bueno en cierto evento de clasifi-
cacion, y -1, en caso contrario. Los agentes tienen cierto
tamafio de memoria donde guardan los endosos de los Ulti-
mos dias de simulacién previos a la decisién.

4 N\

frem: 1 Ttem: 2 tem: 3 Item: ¢ ftem 5 ftem:6
Respuesta: Bueno| | Respuesta: Melo | - |Respuesta: Buzno

A
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Agente 1

Tipo Actvo, Buzno
emsquere[ 1 [ 4] 3 ftemsqueve| 3 [ ¢ [ 5 | [ltemsqueve[ 2 [6]3 1
NValorendosal 1 [ 11 -1 alorendasa] 1 | 1] 1 | [Valorendasa] 1 [ 1] 1
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Fig. 2. Esquema de la organizacion. La informacién del entorno es filtrada
por la red de items de informacién, la cual permite a los agentes observar el
ambiente. Los agentes comparten informacién interactuando entre ellos de
manera directa, 6 via un sistema de recomendacion. Finalmente, la organi-
zacion ofrece una hipotesis (clasifica) acerca del objeto observado, si-
guiendo la opinion de la mayoria de los agentes.
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3.2 Cambio estructural

Como se explicé en la introduccion, el cambio estruc-
tural es introducido en ciertos instantes de la simulacién pa-
ra cada escenario simulado, habiendo entonces cierto perio-
do de tiempo de simulacién entre cada par de cambios
estructurales. EI cambio estructural en el sistema simulado
es inducido por el cambio en la probabilidad de error de los
items de informacién, dado que este cambio ocasiona que el
aprendizaje de los agentes logrado hasta este punto de la
simulacion quede en parte obsoleto, pues la probabilidad de
error de algunos de los items aumenta, mientras la de otros
disminuye, de manera que algunos de los items que resul-
taban buenos (equivalentemente malos) para la toma de de-
cision antes del cambio estructural, luego de este cambio
resulten malos (equivalentemente buenos). Esto obliga a los
agentes a empezar un nuevo aprendizaje, activado por la
baja en el rendimiento organizacional, inmediatamente des-
pués del cambio en el error de los items. Ello genera, en los
periodos entre cada par de cambio de error de los items de
informacion, una nueva auto-organizacion, al re-organizarse
la red de conocimientos (de agentes), y cambiar los lazos de
interaccion de esta red con la red de items de conocimiento.
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El cambio estructural se da, por ejemplo, por averia o0 co-
rreccion en el funcionamiento de equipos.

3.3. Ruido/mutacién: introduccion aleatoria de items pre-
viamente descartados

A medida que avanza la simulacién aparecen items
gue habian sido previamente rechazados por todos los agen-
tes, y por tanto se encontraban aislados. Como indicamos, el
cambio estructural hace que el error de algunos items dis-
minuya, mejorando su condicién para la toma de decisiones.
A fin de tomar en cuenta estos items y evitar la degradacion
del aprendizaje organizacional por su abandono, cada cierto
tiempo, de acuerdo a cierta probabilidad, los agentes toman
en cuenta un item abandonado.

3.4 Respuesta de la organizacion y rendimiento organiza-
cional

Como se indico arriba, la respuesta de la organizacion
ante cada objeto en el entorno es la hipdtesis que mas se re-
pita entre los agentes. En el caso de empate, se elegira alea-
toriamente una de las opciones. El rendimiento organiza-
cional estard dado por la proporcion, o equivalentemente
por el porcentaje, de respuestas correctas que la organiza-
cién haya ofrecido en cierto periodo de tiempo.

4 Disefio de experimentos

Se hace un disefio de experimentos a fin de determinar
la influencia de algunos factores, especialmente de las di-
versas caracteristicas de los agentes, en el rendimiento or-
ganizacional. A cada configuracién de los pardmetros se le
Ilama escenario. Se disefiaron tres experimentos (ver Tabla
1):

Experimento 1: Se varia el porcentaje de agentes de
cada tipo: pasivo, activo, aprendizaje; se consideran 7 esce-
narios; se asume que todos los agentes recomiendan el me-
jor item; y que tienen tamafio de memoria 3.

Experimento 2: Se varia el tipo de agente, como en el
experimento 1, pero también el tamafio de la memoria o
nimero de items y agentes que un agente puede observar y
endosar; se consideran 3 escenarios definidos por el tipo de
agente, pero para cada uno se asumen cuatro posibles tama-
fios de memoria (de 3 a 6).

Experimento 3: teniendo todos los agentes forma de
interaccion aprendizaje y memoria de tamafio 3, se varia la
forma en la que los agentes recomiendan (nivel de compro-
miso o actitud del agente hacia la organizacion) a otros a
través del sistema de recomendacion (se consideran 7 esce-
narios).

Cada simulacion se llevd a cabo durante 500 dias (dias
de simulacion del modelo) y cada dia, la organizacién re-

suelve 40 problemas (recibe 40 entradas). También durante
la simulacién ocurren 4 cambios estructurales, introducidos
cada 100 dias de simulacién (ocurren cambios estructurales
en los dias 100, 200, 300 y 400) y se establecié en 20 el
nimero de agentes que estan interactuando. Los datos de
cantidad de problemas resueltos por dia, nimero de dias de
simulacion, y nimero de dias en el que ocurre el cambio
estructural, son similares a los usados en Teran y col.,
(2006). Alli se indica que “al resolver la organizacion 40
problemas por dia, se provee al individuo de la suficiente
experiencia para hacer posible el aprendizaje” (pp.12, tra-
duccién propia), y que al realizar el cambio estructural cada
100 dias se provee a los agentes del tiempo suficiente para
haber interactuado con otros agentes de manera que se
aprenda en grupo.

Tabla 1. Disefio de experimentos

Experimento 1
Escenario Porcentaje de Activos Porcentaje de Pasivos Porcentaje de Aprendizaje Items
guardado
por agente
1 100% | Buenos | 100% 0% Buenos 0% 0% Buenos 0% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
2 0% Buenos 0% 100% | Buenos 100% 0% Buenos 0% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
3 0% Buenos 0% 0% Buenos 0% 100% | Buenos | 100% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
4 50% Buenos 100% 50% Buenos 100% 0% Buenos 0% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular 0%
5 50% Buenos 100% 0% Buenos 0% 50% | Buenos | 100% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
6 0% Buenos 0% 50% Buenos | 100% | 50% | Buemos | 100% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular 0%
7 35% Buenos 100% 35% Buenos 100% 30% | Buenos | 100% 3
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular 0%
Experimento 2
Escenario Porcentaje de Activos Porcentaje de Pasivos Porcentaje de Aprendizaje Ttems
guardado
por agente
1 100% | Buenos 100% 0% Buenos | 100% 0% Buenos | 100% | 3,4,5y6
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
2 0% Buenos 0% 100% | Buenos | 100% 0% Buenos 0% 3,4,5y6
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
3 0% Buenos 0% 0% Buenos 0% 100% | Buemos | 100% 3,45y6
Malos 0% Malos 0% Malos 0%
Regular 0% Regular 0% Regular | 0%
Experimento 3
Todos los agentes poseen como forma de interaccion Aprendizaje
Escenario Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de Regulares Items guardado por
Buenos Malos agente
1 100% 0% 0% 3
2 0% 0% 100% 3
3 0% 100% 0% 3
4 50% 50% 0% 3
3 0% 50% 50% 3
6 50% 0% 0% 3
7 35% 35% 30% 3

Dado que se considera un periodo suficientemente lar-
go de simulacién como para que los agentes estabilicen su
comportamiento y aprendan, en cada periodo de cambio es-
tructural y para cada escenario (100 * 40 = 4000 problemas
por periodo de cambio estructural, y 4.000 * 5 = 20.000
problemas para cada escenario), se han sacado las conclu-
siones de los resultados obtenidos sin realizar estimaciones
estadisticas. Ademas, las graficas mostradas contribuyen a
corroborar que hay claras diferencias entre los diversos ex-
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perimentos y escenarios, lo que fortalece las conclusiones
basadas en la comparacion entre los diferentes escenarios.
Para cada escenario se podria considerar que cada periodo
de cambio estructural es una muestra, teniendo entonces
cinco muestras en las simulaciones presentadas. En trabajos
futuros se podran realizar simulaciones con muchas mas
muestras de este tipo, a fin de realizar estimaciones estadis-
ticas de las variables consideradas, y de sus errores, para asi
corroborar de forma mas contundente los resultados obteni-
dos en este trabajo. Sin embargo, para el alcance del presen-
te estudio, la gran extension de la simulacion, y la claridad
de los resultados ofrecidos por las graficas, se consideran
suficientes para las conclusiones ofrecidas

5 Resultados y Analisis

A fin de analizar el comportamiento organizacional, en
esta seccién se presenta para el experimento disefiado: a)
graficos que muestran el nimero de respuestas buenas (li-
nea de color verde) y malas (linea de color rojo) de cada
agente en cada dia de simulacién (ver figuras 3-19), y b)
tablas (Tablas 2-4) que indican: i) los resultados de Prome-
dio de agentes que dieron respuestas buenas por dia durante
toda la simulacion (recordemos que el nimero total de
agentes es 20), asi como el porcentaje correspondiente; vy, ii)
el porcentaje de respuestas buenas durante la simulacion.

Al analizar una variable, diremos que la misma est4 en
estabilidad constante cuando, después de un proceso de
aprendizaje, la misma se mantiene sin variar en un valor fi-
jo, y, por otro lado, diremos que esta en estabilidad oscilato-
ria cuando la variable se mantenga oscilando en un cierto
rango (es decir, varia en un intervalo acotado).

5.1 Experimento 1

Las figuras 3-9, y la Tabla 1, muestran los resultados
para los escenarios de este experimento. Los cambios es-
tructurales son mostrados por las cuatro rayas verticales
azules x-espaciadas.

En las figuras 3-9 se puede apreciar que la capacidad,
en términos de rapidez, de estabilizacion después de un
cambio estructural, asi como la forma como se da la estabi-
lidad (constante u oscilante), es diferente para cada escena-
rio. Es decir, la estabilidad alcanzada depende del factor va-
riado: porcentaje de tipos de agente; lo que indica que la
forma en la que los agentes interactlan genera comporta-
mientos organizacionales diferentes para cada caso. Los
agentes del tipo aprendizaje y de tipo activo generan el me-
jor rendimiento, al lograr estabilidad constante (ver Figuras
3,5,y7;yTabla3).

Los agentes activos y de aprendizaje tienen un mejor
efecto en el comportamiento organizacional que los agentes
pasivos, al usar mejores estrategias al comunicarse con
otros agentes: tienen un rango de busqueda amplia (activos),
0 aprenden por la experiencia, mientras que los agentes pa-
sivos se restringen a interactuar con agentes que posean in-

formacién como la de ellos. Los agentes activos, a pesar de
no buscar los mejores items, tal como lo hacen los agentes
de tipo aprendizaje, logran observar entre todos una gran
variedad de items, debido a que, al interactuar con agentes
gue poseen informacion distinta a la de ellos, tienen un ran-
go amplio de busqueda, en comparacién a los agentes pasi-
vos. De esta manera, logran tener informacion apropiada
para mejorar la adaptacion, y el rendimiento organizacional.

Por otra parte, se ve que los agentes de tipo pasivo
afectan de manera apreciable el rendimiento organizacional.
Los escenarios 4 y 6 muestran que tal efecto es similar al
conformar en igual proporcion (50%-50%) a la organiza-
cion tanto con agentes pasivos, como con agentes activos
(ver Tabla 2,y Figuras 6 y 8).

La actitud reservada hacia nuevos conocimientos de
los agentes pasivos genera comportamiento erratico, e ines-
tabilidad en el rendimiento organizacional. Por ejemplo, el
escenario 2 con 100% de agentes pasivos, es el de peor ren-
dimiento organizacional. Dado su rango de busqueda res-
tringida, este agente tardard en localizar items que hayan
resultado buenos luego de un cambio estructural, o, alterna-
tivamente, en dejar los que hayan resultado malos.

No hubo escenario en el que se vea gravemente afec-
tado el rendimiento organizacional (el porcentaje de res-
puestas buenas durante la simulacion es mayor al 90% para
todos los escenarios), lo que es asegurado por el uso de los
endosos por parte de todos los agentes en su interaccién con
los items. Experimentos diferentes/complementarios puede
verse en Teran y col., (2006), donde los agentes activos y
pasivos no endosan a los items, y en Carley col., (2001),
donde ningln agente aprende, o endosa, ni a agentes ni a
items.
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Tabla 2. Resultados Experimento 1

Escenario Promedio de Porcentaje de respuestas
respuestas buenas buenas durante la simula-
por dia (maximo 20) cién
1 19,29 (96,45%) 99,4%
3 19,34 (96,7%) 97,8%
2 14,77 (73,85%) 83,8
5 19,14 (95,7%) 97,06
4 17,37 (86,85%) 94,19%
6 17,14 (85,7%) 92,39%
7 18,12 (90,6%) 94%

5.2 Experimento 2

Las figuras 11 y 12 indican que el aumento de la capa-
cidad de memoria en los agentes del tipo pasivo y de los
agentes de tipo aprendizaje incrementa el promedio de
agentes con respuesta buena por dia, asi como el porcentaje
de respuestas buenas de la organizacion durante la simula-
cién. Sorprendentemente, en caso de los agentes del tipo
activo no ocurre el mismo efecto (ver el incremento de la
inestabilidad en el rendimiento organizacional en la Fig.
10), pues conforme aumenta la cantidad de items guarda-
dos, disminuye el valor del promedio de respuestas buenas
por dia (ver Tabla 3).

La disminucion en el rendimiento de los agentes acti-
vos al aumentar su memoria se puede explicar de la siguien-

la organizacion.
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en memoria. (a) 3 items, (b) 4 items, (c) 5 items, (d) 6 items

Tabla 3. Resultados Experimento 2

Tipo de Items Promedio de agentes Porcentaje de
Agente guardados con respuesta buena respuestas
por agente por dia durante la buenas durante
simulacion la simulacién
3 items 19,29 (96,45%) 99,4 %
Activos 4 items 18,02 (90,1%) 99,4 %
5 items 17,63 (88,15%) 99,8%
6 items 16,64 (83,2%) 99,8%
3 items 16,49 (82,45%) 89,2 %
Pasivos 4 items 17,1 (85,5%) 90,8 %
5 ftems 18,1 (90,5%) 100 %
6 items 18,95 (94,75%) 100 %
3 items 19,34 (96,7%) 97,8%
Aprendi- 4 items 19,43 (97,15%) 98,2 %
zaje 5 items 19,58 (97,9%) 98,6 %
6 items 19,92 (99,6%) 100 %

5.3 Experimento 3

En este experimento se consideran tres casos para el
nivel de compromiso de los agentes tipo aprendizaje con la
organizacion, medido en términos del tipo de informacion
gue recomiendan: buena (mejor item endosado, agente co-
laborador, comprometido con la organizacion), regular
(cualquier item es recomendado, agente descuida-
do/mediocre) o mala (el peor item es recomendado, agente
viciado). Este experimento debe dar un resultado totalmente
predecible: los agentes comprometidos deben generar el
mejor rendimiento organizacional, seguidos por los agentes
mediocres, y por Gltimo, el peor caso debe ser el de los
agentes viciados. Este experimento nos permitira confirmar
que el modelo funciona; es decir, nos sirve de experimento
de control. Los resultados son mostrados en las figuras 13-
19,yenlaTabla 4.

Efectivamente, se observa que los agentes comprome-
tidos tienen efecto muy positivo en el comportamiento or-
ganizacional, mucho mejor que las consecuencias de las de-
cisiones de los agentes mediocres, quienes, a su vez,
generan rendimiento menos dafiino que el de los agentes
viciados. Los agentes colaboradores son esenciales para lo-
grar la adaptacion, y el buen rendimiento, de la organiza-
cién, incluso en cuanto al tiempo requerido para alcanzar la
estabilizacion de la organizacion, cuando comparten con
agentes mediocres 0 con agentes viciados (el comporta-
miento mostrado en las figuras 14 y 15, con solo agentes
mediocres o viciados, mejora significativamente al ser
combinados con agentes de aprendizaje, como lo muestran
las figuras 16 y 17).

Finalmente, el efecto negativo de los agentes viciados
es contrarrestado méas facilmente por los agentes colabora-
dores que por los agentes mediocres (comparece, por ejem-
plo, la figura 18 donde hay agentes colaboradores, con las
figuras 17 y 19, donde no los hay).

Dados estos resultados, se corrobora que las organiza-
ciones deben tener especial cuidado en lograr que sus agen-
tes tengan las mejores intenciones al momento de recomen-
dar informacion y, en general, alto compromiso organiza-
cional y honestidad.
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Fig. 19. Escenario 7, 35% Buenos , 35% Malos y 30% Regulares.

Tabla 4. Resultados Experimento 3.

Escenario Promedio Porcentaje res- Tiempo mé-

Buenos por dia puestas buenas ximo en al-

durante la simula- | canzar estabi-
cion lizacién
1 19,34 (96,7%) 97,8% 40 dias
2 18,65 (93,25%) 93,60% 75 dias

3 7,99 (39,95%) 24% No estabiliza
4 18,81 (94,05%) 96,7% 45 dias
5 18,67 93,35(%) 94% 65 dias
6 16,83 (84,15%) 86,4% 80 dias
7 18,58 (92,9%) 94,002% 71 dias

6 Interpretacion del modelo con un caso de la vida real:
Una empresa de produccién musical

Esta seccion presenta una interpretacion mas realista,
que la anterior, de los términos de la experimentacion, por
lo que no afiade un nuevo experimento. Una empresa pro-
ductora musical invierte en la produccién y patrocinio de
piezas musicales, para lo cual cuenta con software e instru-
mentos de medicion musical capaces de detectar ciertos pa-

rametros que evallan la pieza musical. La empresa cuenta
con un grupo de ingenieros de sonido encargados de estu-
diar las variables arrojadas por el software y los instrumen-
tos de medicion musical para decidir si cierta pieza musical
gue entra a la empresa es una buena opcion de inversion.
Para este ejemplo los elementos del modelo son:

Entrada: Posibles etiquetas que evalGan la pieza musical
[“Buena Ritmica” “Mala Ritmica” “Buen mensaje en la le-
tra” “Mal mensaje en la letra” “Buena Melodia” “Mala me-
lodia” “Buena presencia en el grupo musical” “Mala pre-
sencia en el grupo musical”].

items: Los items son los instrumentos de medicion musical,
o0 software de medicion, a disposicion de los ingenieros de
sonido.

Agentes: Son los ingenieros de sonido, quienes pueden
comportarse de diversas maneras:

e Segln la forma como toman decisiones: a) Agente
de tipo aprendizaje: se interesarse en aprender de la mejora
manera, incluyendo la interaccién con sus colegas, para to-
mar buenas decisiones usando los instrumentos de medicion
y software méas apropiados; b) Agente pasivo: no se interesa
en usar nuevo software o nuevos instrumentos de medicion,
y esta dispuesto solo a aceptar consejos de colegas que usen
los mismos instrumentos de medicion o el mismo software
de medicion; c) Agente activo: esta abierto a nuevas posibi-
lidades de evaluacion, aceptando consejos de aquellos cole-
gas que usen instrumentos de medicion que ellos no usan.

e Pueden estar altamente, a nivel bajo o negativa-
mente, comprometidos: a) pueden brindarle la mejor infor-
macion a sus colegas, estando altamente comprometido con
la organizacion (agente colaborador); b) no estar compro-
metidos con la organizacion y recomendar cualquier cosa
(agente mediocre); o, c) pueden ser mal intencionados y re-
comendar lo peor (agente viciado).

Cambio estructural: Un cambio estructural en la empresa
puede ser producido por averia en un instrumento de medi-
cién, un virus dentro del computador que produzca errores
en el software de medicién musical, actualizaciones en el
software de medicion musical, o adquisicion de nuevos
equipos en la empresa.

El sistema de recomendacion: El sistema de recomendacion
puede consistir en reuniones periddicas de todos los inge-
nieros de sonido, donde cada quien expone los métodos que
usa para la evaluacion de la pieza musical, o algunas herra-
mientas de gestion de conocimientos.
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7 Conclusiones

Se ha presentado el estudio de un modelo en NetLogo
con diferencias y mejoras (e.g., inclusion del factor “actitud
del agente”) en relacién a los modelos de Carley et al.
(2001) y Teran et al. (2006). Aparte de considerar a los
agentes tipo pasivos y activos usados por Carley et al.
(2001), en este caso ninguno usando endosos, se consideran
a los agentes tipo aprendizaje utilizados en Teran et al.
(2006) para endosar a los items. En el presente trabajo todos
los agentes endosan a los items, pero solo el agente tipo
aprendizaje endosa a otros agentes.

El modelo ha permitido evaluar diversos tipos de fac-
tores como el compromiso organizacional para colaborar en
cuanto a compartir buena informacion (no considerado en
los modelos previos), la forma de comportarse los agentes
(pasiva, activa o aprendizaje), y el tamafio de memoria de
los agentes. Existen otros parametros que se pueden variar
en el modelo, pero se mantuvieron fijos en los experimentos
presentados en este trabajo, tales como el nimero de agen-
tes y el nimero de items de informacién.

El modelo implementado cuenta con muchas variables
y herramientas que dan la posibilidad de adaptarlo para el
estudio del comportamiento organizacional en diversas si-
tuaciones, y con diversos objetivos, incluyendo el efecto en
el rendimiento organizacional e individual de: el compromi-
so colaborativo de los agentes, el proceso de aprendizaje y
evolucion del conocimiento, la deteccién y eliminacién de
los agentes viciados en una organizacién, la difusién de in-
formacion en un entorno social, la capacidad de adaptacion
de la organizacién ante cambios estructurales, entre otros.
Como parte de esta gran gama de posibles aplicaciones del
modelo, se describi6 en la seccién 6 un ejemplo de la toma
de decisiones de inversion en una empresa de produccion
musical.

Entre los resultados més relevantes de los experimen-
tos presentados, se tiene:

e El experimento 1 muestra que el buen rendimiento de la
organizacion, ante cambios estructurales, es una propiedad
que depende de la forma en que los agentes buscan obtener
informacién (de forma activa, pasiva 6 aprendizaje via en-
dosos).

e De acuerdo a los resultados obtenidos en el experimento
2, aumentar la capacidad de los agentes para almacenar in-
formacion es favorable para agentes que buscan obtener la
mejor informacion (agentes de tipo aprendizaje) o para
agentes que no estén muy abiertos hacia nueva informacion
dado que la buscan en agentes con informacién similar
(agentes pasivos), pero no (sorprendentemente) para agentes
que buscan informacion en agentes con informacion distinta
a la que ya tienen (agentes activos). En este tipo de agentes,
el aumento de la capacidad de almacenar informacién pro-
duce la disminucién de las posibilidades de interaccion con
otros agentes (al volverse la informacién muy repetitiva).
Luego, al disminuir o cancelarse la interaccion, los agentes

no logran desechar items malos o aceptar nuevos items,
“deteniéndose” el proceso de aprendizaje.

e Los resultados del experimento 3, experimento tipo con-
trol, permiten verificar el modelo al obtener el resultado es-
perado: el compromiso organizacional en términos de ofre-
cer la mejor informacién a los comparieros es fundamental
para el buen rendimiento organizacional. Se muestra alli
también que los efectos nocivos de los agentes viciados son
mas facilmente contrarrestados por los agentes altamente
comprometidos que por los agentes mediocres.
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