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RESUMEN

Esta investigacion aborda el problema de asignacion de turnos de personal en una estacion de servicio (EDS) llamada
Transpiedecuesta SA. La solucion propuesta consta de dos fases. En la primera fase, se utiliza un modelo de aprendizaje
automatico para modelar la demanda de combustible, pronosticando asi los requisitos de personal hora a hora. La
segunda fase implica la implementaciéon de un algoritmo de aprendizaje reforzado Q-Learning en Python, entrenando
a un agente con una funcidén de recompensa y politicas para asignar eficientemente empleados en diferentes turnos
durante 3 meses. Los resultados muestran un cronograma de asignacion sin turnos fijos, con métricas adecuadas para
aproximadamente 16 empleados y un costo total de asignacion menor al promedio de la némina real de la empresa. En
términos de costo computacional, se emplearon 25 minutos y un maximo de 1,5 GB de memoria RAM para realizar
1200 episodios de simulacion.

PALABRAS CLAVE: Problema de asignacion de turnos de personal (ETP), aprendizaje automatico (Machine
learning), Q-Learning, forecasting, series de tiempo.

ABSTRACT

This research addresses the problem of assigning personnel shifts at a service station (EDS) called Transpiedecuesta
SA. The proposed solution consists of two phases. In the first phase, a machine learning model is used to model fuel
demand, thereby forecasting hour-by-hour staffing requirements. The second phase involves implementing a Q-
Learning reinforcement learning algorithm in Python, training an agent with a reward function and policies to
efficiently assign employees to different shifts over 3 months. The results show an assignment schedule without fixed
shifts, with adequate metrics for approximately 16 employees and a total assignment cost lower than the average of
the company's actual payroll. In terms of computational cost, 25 minutes and a maximum of 1.5 GB of RAM were
used to perform 1200 simulation episodes.

KEY WORDS: Personnel shift assignment problem (ETP), machine learning, Q-Learning, forecasting, time series.

1. INTRODUCCION eficientes y eficaces en comparacion a aquellas que si
mejoran su retencion del recurso humano [1].

A raiz de los retos de desercion laboral, las  Actualmente las metodologias que usan las empresas

organizaciones se enfrentan a nuevos desafios  paradefinir cronogramas de trabajo, asignacion de tareas,

relacionados al talento humano, debido a que las  definir grupos de personal y recursos son muy basicas (y

empresas con alta rotacion de personal son menos  por lo general empiricos), ademas de no tener un enfoque
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cientifico, no contemplan realmente las variables que
caracterizan el entorno laboral, un entorno siempre
cambiante e impredecible que incluye muchas variables
para su entendimiento. Las listas de personal,
cronogramas y rutas de trabajos que se definan, no sélo
deben satisfacer los objetivos empresariales bdsicos
como lo son la minimizacion de los costos, satisfaccion
de los clientes y la demanda, sino también deben
ajustarse a las politicas, normativas laborales que se
estipulan por ley, exigencias de los mismos trabajadores
y al comportamiento del mismo entorno.

Todo esto hace que modelar un problema de asignacion
de tareas a un conjunto de personas en horarios y
periodos definidos que cumplan todas las restricciones,
sea un proceso complicado e implique metodologias
complejas para su solucion. Actualmente los avances en
ciencias de computacion han brindado herramientas
como las metodologias de aprendizaje automatico o
Machine Learning (ML por sus siglas en inglés) para
solucionar problemas en ambientes estocasticos como lo
es el aprendizaje reforzado. En la literatura hay muy poca
evidencia del empleo de estas técnicas en problemas de
asignacion de turnos de personal o Employee
Timetabling Problem (ETP por sus siglas en inglés). Por
lo que esta investigacion pretende adaptar una
metodologia novedosa y efectiva para solucionar
problemas de asignacion que se adecuen a procesos
estocasticos como es el caso de la estacion de servicio
automotriz Transpiedecuesta SA.

2. REVISION DE LITERATURA

Para que la ecuacion de busqueda fuera lo mas completa
posible se definieron 3 grupos de palabras clave
relacionadas con el tema de investigacion. En la Tabla 1
se muestran las 3 categorias donde cada una abarca un
conjunto de sindnimos.

Tabla 1. Palabras clave de la ecuacion de busqueda

Categoria Inglés Espaiiol
Scheduling Programacion
Assignment Asignacion
Allocation Asignacion
Accion Assignation Asignacion
Programming | Programacion
Programing Programacion
Planning Planeacion
Rostering Lista
Timetabling Horario
Objeto Schedule Calendario
asignado List Lista
Roster Lista
Timetable Horario
Recurso Employee Empleado
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Staff Personal
Personnel Personal
Workforce Trabajador
Operators Operario

Fuente. Elaboracion propia.

El problema de asignacion de turnos de personal es una
variante especifica de problemas mas generales como se
muestra en el Figura 1.

Optimizacion combinatoria

\ 4

Problema de asignacion

\ 4

Problema de asignacion de
turnos de personal

Figura 1. Variantes del problema de asignacion de turnos de
persona Fuente. Elaboracion propia.

Nota. Esta figura muestra los problemas generales de los cuales
se deriva el problema ETP.

Por eso se definieron 9 ecuaciones de busqueda en donde
se hace un analisis bibliométrico desde el tema macro (o
general) hasta el tema especifico. Para generar las
ecuaciones se hicieron combinaciones entre las tres
categorias de palabras (Tabla 1) y luego de traducir las
frases resultantes se descartaron las traducciones no
validas. Los resultados arrojados por Scopus se resumen
en la Tabla 2 y se analizaron a través de la herramienta
Bibliometrix (comando de R).

Tabla 2. Cantidad de documentos encontrados por ecuaciones

de busqueda
Ecuaciéon Tema de busqueda Resultados

1 Problema de asignacion 11253
Problema de asignacion e

2 . L . 360
investigacion de operaciones

3 Pro.ble.ma. 'de asigpaci(')r} y 3890
optimizacion combinatoria

4 Problema de asignacion y 110
Machine Learning

5 Optimizacion combinatoria y 408
Machine Learning
Problema de asignacion,

6 optimizacion combinatoria y 46
Machine Learning

7 Problema de asignacion de 1477
turnos de personal
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Ecuacion Tema de bisqueda Resultados
Problema de asignacion de
8 turnos de personal y Machine 47
Learning
Problema de asignacion de
9 turnos de  personal |y 16
Aprendizaje reforzado

Fuente. Elaboracion propia.

Los resultados de las 6 primeras ecuaciones muestran que
en los ultimos afios la investigacion en problemas de
asignacion (problema general de asignacion) y los
relacionados con lo optimizaciéon combinatoria ha
tomado una gran popularidad entre los investigadores, sin
embargo, se evidencia el poco uso de algoritmos de
aprendizaje automatico en este tipo de problemas. La
ecuacion de busqueda 7 muestra el problema general de
asignacion de turnos de personal (ETP) que se trata en
esta investigacion. Ya que el numero de investigaciones
es muy elevado, se aplican los siguientes filtros:
e Ao de publicaciéon: 2010 a 2022
e Areas: Ciencias de la computacién, Ciencia de la
decision, Ingenieria, Matematicas, Administracion y
Finanzas.

A pesar de que los resultados estan filtrados desde el afio
2010 se considera importante destacar investigaciones
anteriores dado sus grandes aportes. El autor Amnon
Meisels, da un punto de partida con sus investigaciones
desde 1996 hasta 2003 en donde aborda especificamente
el problema ETP y le da un enfoque de red de
restricciones (CN). Luego se destacan 2 articulos
publicados en el 2004 por A.T. Emnst et al. En el primer
documento titulado Staff scheduling and rostering: A
review of applications, methods and models realiza una
revision de literatura muy completa y detallada del
problema general ETP en donde presenta el proceso de
asignacion de turnos como una serie de modulos
secuenciales, resume las areas de aplicacion del problema
y los métodos de solucién empleados hasta la época. Sin
embargo, la planificacion de la fuerza de trabajo y el
impacto socioldgico y psicoldgico de diferentes patrones
de trabajo fueron 2 areas relacionadas que no se trataron
en la revision. En su segunda publicacion titulada An
Annotated Bibliography of Personnel Scheduling and
Rostering realiza un compendio de 700 articulos,
centrandose en algoritmos para generar listas y horarios
de personal, donde cubre areas relacionadas con la
planificacion de fuerza laboral y la estimacion de
requisitos de personal. En esta revision no incluye
documentos relacionados con el proceso de asignacion de
turnos.

Estos dos autores fueron de gran importancia ya que
muchas investigaciones posteriores la referenciarian tal

como muestra la red de co-citaciones de la ecuacion 7, en
la Figura 2.

Posteriormente en el 2013 Jorne Van den Bergh et al.
realizan una nueva revision de literatura sobre el
problema ETP titulada Personnel scheduling: A literature
review, en este recopila a lo largo del tiempo aportes de
diferentes autores desde la formulaciéon de Dantzing y
Edie en 1954 hasta la clasificacion del problema ETP de
Alfares, Ernst y Burke et al. (entre otros) en 2004. Bergh
concluye en esta revision:
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Figura 2. Anélisis de cluster. Adaptado de Bibliometrix
Fuente. Elaboracion propia.

“... Con respecto al método de solucion considerado,
observamos que la literatura se inclina en gran medida
hacia los enfoques de programaciéon matematica y
metaheuristicos. Los algoritmos de descomposicion y las
técnicas hibridas reciben cada vez mas atencion por parte
de los investigadores, que intentan abordar el problema
de la programacion de personal con grandes
restricciones” (p. 14)

Hasta este punto se puede resumir los métodos de
solucién y las areas de aplicacion del problema ETP en la
Figura 3.

Otro aporte importante de Bergh et al. es que resalta la
importancia de la incorporacion de la incertidumbre en el
planteamiento de problemas ETP. De hecho, clasifica el
compendio de articulos estudiados en 2 grandes
categorias: deterministicos y estocasticos. Dentro de esta
segunda categoria menciona que la incertidumbre se
puede dar ya sea en la demanda, en la tasa de llegada o
en la capacidad. Van den Bergh sefala:

(...) En situaciones en las que la incertidumbre tiene un
fuerte efecto en la programacion del personal, como la
volatilidad de la demanda o los cambios de tltima hora,
podria resultar muy beneficioso incorporar esta
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Figura 3. Técnicas de solucion y Areas de aplicacion del problema ETP Fuente. Adaptado de Personnel scheduling: A literature
review (p. 377 y p. 379) por Van den Bergh et al., 2013, European Journal of Operational Research.

Posterior a esto en cuanto a técnicas y algoritmos de
aprendizaje automatico aplicados a la solucion de
problemas ETP se encontraron muy pocas
investigaciones. Respecto a los resultados de la ecuacion
de busqueda 8 so6lo fueron utiles 20 publicaciones entre
1998 y 2022, y de la ecuacion 9 se seleccionan 15
documentos publicados entre los afios 2003 y 2022.

Basados en esto se evidencia que, dentro del Aprendizaje
automatico, a pesar de la poca investigacion en el tema el
aprendizaje reforzado ha tomado fuerza para solucionar
problemas relacionados con la asignacion de turnos de
trabajo en los ltimos afios. Se observa que una gran parte
de estas aplicaciones se ha presentado a partir de la Gltima
década y se han dado en programacion de horarios de
examenes y horarios de cursos (aplicaciones en centros
educativos). En otros campos de aplicacion, por ejemplo,
en el 2020 Matos G.P. et al en su investigacion titulada
Solving periodic timetabling problems with SAT and
machine learning abordan la programacion periodica de
horarios de transporte publico con respecto a los tiempos
de viaje utilizando enfoques de problemas de satisfaccion
booleana (SAT) y de aprendizaje por refuerzo con
multiagentes, donde sefialan que esta combinaciéon de
técnicas nunca se habia aplicado en este campo hasta ese
entonces.

Por otro lado, una investigacion realizada en el 2010 por
Guo F. y Song H en Wuhan, China, aborda 2 técnicas de
aprendizaje automatico como base para el modelo de
programacion de horarios: aprendizaje reforzado y
clasificador Naive Bayes. Esta investigacion es lo mas
cercano que se pudo encontrar al caso que se aborda en
esta investigacion. En el documento titulado Research
and application of data-mining technique in timetable
scheduling sefialan:

(...) presenta el modelo de programacion de horarios
basado en el algoritmo de aprendizaje por refuerzo, que
puede resolver nuevos problemas de programacion de
horarios mediante la modificacion del vector propio de
horarios y del vector de acciéon de programacion de
horarios. Al mismo tiempo, se disefia ¢ implementa un
sistema de extraccion de datos historicos de horarios
basado en el algoritmo de clasificacion Naive Bayesian.
El resultado muestra que la base de conocimientos para
la programacion de horarios puede construirse rapida y
eficazmente mediante el algoritmo de -clasificacion
bayesiano ingenuo [16]

Finalmente se concluye que la mayoria de las
aplicaciones de aprendizaje reforzado se ha dado en
campos muy especificos de asignaciéon de horarios y
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turnos de personal (la gran mayoria horarios de clases),
pero no se ha abordado o estudiado de manera general en
el problema ETP y mas especificamente no se
encontraron investigaciones donde empleen el algoritmo
Q-Learnig como método de solucion para este tipo de
problemas. A pesar de que con la ecuacion de busqueda
9 se encontraron aplicaciones de algoritmos de
aprendizaje reforzado en problemas de asignacion de
turnos, estos abordan variantes muy especificas de este
problema como por ejemplo construccion de horarios de
trenes de diferentes sistemas ferroviarios (Li W., Ni S.
2022), optimizacion de los horarios del transporte
publico con respecto a los tiempos de viaje (Matos G.P,,
Albino L.M., Saldanha R.L., Morgado E.M. 2021) o
programacion de exdmenes a estudiantes en instituciones
educativas (Han, Kehan, 2018). Estos problemas, en su
mayoria, emplean multiples agentes de aprendizaje
ademas de que crean algoritmos hibridos combinando
con metaheuristicas. Puesto que los espacios de
asignacion, las acciones, las variables y politicas del
entorno de los casos anteriormente mencionados difieren
significativamente con los que se definen para el caso de
la EDS Transpiedecuesta, nos es posible hacer una
adaptacion de estas metodologias. Mientras que en un
problema de programacion de exdmenes (problema mas
comun en la revision) se busca asignar examenes
académicos de forma que no se crucen e interfiera con
otros de acuerdo a la disponibilidad de salones y de
horarios de docentes y estudiantes, en el problema de
asignacion de turnos en la EDS se busca asignar un
conjunto de operarios a turnos de forma que se cumpla
con una normatividad laboral y una demanda de producto
en puntos fisicos de despacho; los parametros y variables
no son comparables.

3. CONTEXTO DEL PROBLEMA

La estacion de servicio Terpel Transpiedecuesta es una
estacion de servicio automotriz perteneciente a la
empresa Transportes Piedecuesta SA ubicada en el
kilémetro 2 via Bogota, en Piedecuesta Santander. La
EDS esta distribuida en un terreno de aproximadamente
2900 m2 y cuenta con puntos de distribucion de
combustible tal y como se muestra en la Figura 4.

Como se observa, la estacion de servicio esta distribuida
fisicamente en islas, equipos y mangueras. Cada
manguera surte un Unico tipo de combustible de los tres
que se venden (Bio-Diesel o ACPM, gasolina corriente y
gasolina extra), a un solo vehiculo a la vez y maniobrada
por un solo operario (empleado o islero). En cada isla, el
proceso se comporta como un sistema de colas con
multiples servidores, en donde los vehiculos llegan a la
manguera disponible mas inmediata, son atendidos por
un operario y luego abandonan la estacion. La
distribucion de los puntos de despacho se especifica en la

Tabla 3 (por ejemplo, la isla 4 contiene a los equipos 7 y
8; el equipo 7 tiene 2 mangueras que despachan gasolina
corriente y el equipo 8 tiene 4 mangueras: 2 que
despachan gasolina corriente y 2 gasolina extra).
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Figura 4. Distribucion fisica de la EDS Transpiedecuesta SA
Fuente. Elaboracion propia.

Tabla 3. Relacion islas, equipos y tipo de combustible en la
EDS

Id_Isla | Id_Equipo
1 1

Cantidad de Combustible
mangueras
ACPM
ACPM
ACPM
ACPM
Gasolina
corriente
ACPM
Gasolina
corriente
Gasolina
corriente
Gasolina extra
Gasolina
corriente
Gasolina extra

B (W W INN(F
~N (O O [N
NN N NINININ

4 8
4 8
5 9

Nl B I DN

5 9

Fuente. Elaboracion propia.

En este contexto es de interés definir el cronograma de
turnos de trabajo para cada empleado y luego asignarlos
en los distintos puntos de despacho de combustible de
manera que se minimicen los costos asociados a dicha
asignacion, se atienda la demanda de combustible de los
vehiculos y se cumpla con la normatividad laboral
vigente.

La minima unidad de tiempo que se empleara sera la hora
y a nivel de puntos de despacho se hara por equipos, lo
que quiere decir que el problema consistira en asignar
operarios a equipos en cada hora del dia.
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4. PROBLEMA DE INVESTIGACION

En la mayoria de los problemas ETP convencionales que
se resuelven con programacion lineal entera, la variable
de modelamiento sélo indica cuantos empleados deben
ser asignados a cada turno en un periodo de planeacion
definido. En estos problemas se asume que se conoce la
duracién de los turnos y el requerimiento de personal
para cada unidad de tiempo, los cuales no dependen de
una demanda externa. Adicional a esto, es dificil hacer un
seguimiento riguroso a cada empleado por individual, en
el sentido de que la rotacion que se debe hacer al personal
de forma que cumplan con ciertas horas laboradas y de
descanso a la semana o al mes es una tarea adicional que
debe solucionar la empresa o el investigador; el algoritmo
dice cuantos, pero no quiénes ni de qué manera.

Las investigaciones y publicaciones consultadas en el
analisis de literatura se basan en las caracteristicas y
supuestos  anteriormente  mencionados. En las
investigaciones tituladas Employees Timetabling
Simulation using Integer Linear Programming Technique
(Sudradjat Supian, R. Sudrajat, Eman Lesmana y Amalia
Farida, 2017) y A Polyhedral Approach for the Staff
Rostering Problem (Giovanni Felici, Claudio Gentile,
2004), abordan un problema de asignacion de turnos de
personal teniendo en cuenta politicas corporativas y
necesidades de personal en un problema de optimizacioén
lineal entera binaria. Una particularidad en la
metodologia de estas dos investigaciones es que se asigna
una lista de empleados inicial a través de una matriz
binaria para cada dia y turno, por lo que es posible hacer
seguimiento de la jornada laboral a cada empleado; la
metodologia abordada en dichas publicaciones es la que
presenta mayor adaptacion con lo que se pretende lograr
en la EDS Transpiedecuesta, sin embargo, al igual que el
resto de investigaciones, se parte del hecho de que se
conocen de antemano los turnos y necesidades de
personal, ademas de que no se relacionan dichas
cantidades con una demanda de producto, un puesto
fisico de trabajo rotativo (a excepcion de las
investigaciones que integran el problema ETP con
sistemas de produccion Job-shop),una distribucién de
carga laboral homogénea y una retribuciéon equitativa
(comisiones por venta).

Al adaptar el problema a la actual situacion de la EDS
hay que hacer una doble asignacion de los empleados, por
lo que es muy complejo abordar el problema con un
modelo de programacion lineal entera, ya que al asignar
el personal a turnos se busca minimizar los costos
(minimizar la cantidad de personal empleado para
atender la demanda) y al asignarlos a los punto fisicos de
despacho se busca minimizar la variabilidad en la carga
laboral que se distribuye entre ellos (los costos de
asignacion depende del turno, no del lugar); lo anterior
implicaria plantear un modelo multi-objetivo con un gran
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numero de parametros, variables y restricciones
complejas. En la metodologia propuesta en esta
investigacion se divide el problema en tres problemas de
menor complejidad, en donde no se tienen definidos
turnos fijos, sino que un agente de aprendizaje va
asignando empleados hora a hora de una lista de
disponibles en un entorno dinamico y de acuerdo con
politicas y restricciones del entorno. Es asi que la gran
diferencia con los métodos convencionales es que, bajo
este enfoque, a medida que se va asignando empleados,
el agente evaliia en cada momento si es necesario 0 no
que alguien “nuevo” sea contratado para atender la
demanda, de esta manera el algoritmo empleara la menor
cantidad posible de personal para hacer cumplir los
requerimientos. Otra gran ventaja es que el algoritmo
hace la rotacion de cada empleado dentro del periodo de
planeacién de forma que cumpla con la normatividad
laboral vigente y con las politicas laborales de la
empresa; de esta manera es posible hacer un seguimiento
a cada empleado en el sentido de que es posible visualizar
sus cronogramas de trabajo y descanso, ya que el
algoritmo reconoce a cada empleado como Unico y
diferente dentro del grupo.

5. METODOLOGIA DE SOLUCION

Dado que es un problema de doble asignacion

(empleados a turnos y a zonas de despacho) y que el

requerimiento de personal para cada hora y equipo

depende de la demanda de combustible (asumiendo una

relacion proporcional), se decide segmentar la solucion

del problema en dos fases para la construccion de los

calendarios de turnos de personal

e Fase 1: Modelamiento de la demanda (forecasting) y
calculo de requerimiento de personal

e Fase 2: Asignacion de empleados a turnos a través de
Q-Learning

En la primera fase se modela y predice la demanda de
combustible para cada punto de despacho hora a hora a
través de series de tiempo y algoritmos de Machine
Learning, de esta manera se obtiene un estimado del
tiempo de ocupacion y el requerimiento de personal para
una ventana de tiempo de tres meses (tercer trimestre de
2023). Posteriormente en la fase 2, el agente de
aprendizaje asignard de manera secuencial cada
empleado a cada hora del dia de forma que se cumpla con
el requerimiento de personal y las politicas laborales de
la empresa. Para dicha asignacion el agente iterara en
cada hora, de acuerdo con una funcién de recompensa y
una matriz de estados; al incumplir determinadas
politicas o restricciones del entorno, se le “penalizara”
con valores moderadas o graves de acuerdo con el grado
de incumplimiento. Por tltimo, se aclara que, puesto que
cada tipo de asignacion busca objetivos distintos, las 2
fases propuestas solo abordan la asignacion de los
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operarios a turnos de trabajo, la segunda asignacion a

puntos fisicos de despacho se propone como una

continuacion a esta investigacion.

5.1. Fase 1. Modelamiento de la demanda y célculo de
requerimiento de personal.

Cada vez que una manguera surte algin tipo de
combustible a un vehiculo, el sistema almacena datos en
las siguientes variables:

e Tipo Transaccion: indica el método de pago del
cliente (Credito local, Credito satelite, Efectivo,
Prepago local, Privada local)

e Producto: Tipo de combustible despachado
(A.C.P.M., CORRIENTE, EXTRA)

e (onsecutivo: Numero uUnico e irrepetible que
identifica cada transaccion (venta)

e Fecha: Momento (Afio, mes, dia, hora, minuto y
segundo) en el que se realiza el despacho de
combustible

e Volumen: Volumen (en Galones) de combustible
despachado.

e Dinero: Valor del combustible despachado (COP).

e Posicion: Codigo numérico que identifica la
manguera que despacho el combustible.

e PPU: Precio unitario del combustible despachado
(COP/Gal)

e Placa: Placa del vehiculo al cual se le despacho el
combustible

e Nombre_cuenta: Indica la razoén social para
clientes registrado en la estacion.

Para el desarrollo del problema se cuenta con una base de
datos con 1.868.889 registros de las anteriores 10
variables, tomados desde el 3 de febrero de 2020 hasta el
30 de junio de 2023. Dicha base de datos es suministrada
por la administracion de la EDS, con permiso de uso para
fines netamente académicos.

5.1.1.  Construccion del dataframe.

Teniendo en cuenta que al afio 2020 fue atipico dada la
pandemia por el COVID-19 se hace un analisis
preliminar de las ventas de combustible. En la Figura 5
se evidencia que el comportamiento de las ventas para el
2020 fueron mas bajas comparadas con los afios
posteriores, ademas que el mes de abril hace que el
comportamiento de la serie difiera significativamente de
las demas. Por todo esto, se deciden excluir los datos
correspondientes al afio 2020 ya que se consideran
sesgados por un evento externo no controlable.

Inicialmente solo se consideran relevantes las variables
Producto, Fecha, Volumen, Posicion'y PPU, siendo la
variable Volumen la variable principal de analisis
(variable dependiente). Como interesa que la minima
unidad de tiempo sea la hora y ademas que los despachos

Universidad
Industrial de 7
Santander

de combustible se analicen por equipo, se crea una nueva
variable denominada Equipo la cual es un codigo
numérico que identifica el equipo al cual pertenece la

2020
- 2021
- 2022
2023

Volimen de combustible [Gal)

5 1
Mes

Figura 5. Comportamiento de la demanda de combustible en
los wltimos 3 afios. Fuente. Elaboracion propia.

manguera (dicha variable reemplaza la wvariable
Posicion), se crean nuevas variables (a partir de la
variable Fecha) que corresponden a distintas
agrupaciones de tiempo y se agrupan los datos,

obteniendo finalmente un dataframe de 177.029
observaciones con 16 variables (Tabla 4).
Tabla 4. Variables que conforman el dataframe.
Id | Variable Definicion Tipo de
dato
Volumen de

1 | Volumen |combustible Numeric
despachado (Gal)
Cantidad de tanqueos

2 | Tanqueos |realizados (vehiculos| Integer
atendidos)

3 | Producto Tipo de combustible Character
despachado

Precio Precio unitario del

4 Galon combustible Numeric
despachado (COP/Gal)
Codigo numérico que

. identifica al equipo del

5 Equipo que despach6 el Integer
combustible
Isla en la que se

6 Isla despché el combustible Integer
Momento (Afio, mes,

7 Fechad dlayhora) en el que se Date
realiza el despacho de
combustible
Momento (Afio, mes y

8 Fecha? dia) en el que se realiza Date
el despacho de
combustible

9 Hora Hora Gjel’dla en la que Integer
se realizo el despacho




o
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Id | Variable Definicion Tipo de
dato
. Dia de la semana en el
Dia .
10 que se realizo6 el| Integer
Semana
despacho
11 | Dia Mes D|a.de,l mes en el que se Integer
realizo el despacho
12 | Dia Anio Dla.de,l afio en el que se Integer
realizo el despacho
Semana del afio en el
Semana -
13 . que se realizd6 el| Integer
Anio
despacho
14 Mes Mes en el que se realizé Integer
el despacho
15 Anio Afio en el que se realizd Integer
el despacho
Indicador binario si el
16 | Festivo |dia del despacho es| Integer
feriado

Fuente. Elaboracion propia.

Luego de la seleccion de variables, agrupacion de datos
y definicion de nuevas variables, la dimensionalidad de
los datos se redujo en un 85%. Con este Gltimo dataframe
se estudiara el comportamiento de las variables Volumen
y Tanqueos (las principales variables de interés) en
funcion de las 14 variables restantes.

5.1.2.  Analisis exploratorio de datos (EDA)

En un primer andlisis, la Figura 6 muestra que la
distribucion de la cantidad de combustible despachado
(en Galones/hora*equipo) tiene un gran sesgo positivo o
hacia la derecha, lo que deriva una gran cantidad de
registros atipicos (por arriba). El promedio de despachos
de combustible esta en 49,479 Gal/h*equipo en donde el
80% de ellos no supera los 72,2 Gal/h*equipo, sin
embargo, se registran casos en donde un equipo llega a
despachar mas de 800 Gal/h. La razén por la que se
presentan tantos datos atipicos se justifica mas adelante
cuando se realice el analisis por islas y por equipos.

Distribucion 1 Boxplot

Densidad

|
|
|\

1
Volumen de combustible (Galh*Equipo)

Volimen de combustible (Galh*Equipo)

Figura 6. Distribucion de la demanda de combustible
(Galones/hora*equipo) Fuente. Elaboracion propia.

En cuanto al arribo de vehiculos por hora a cada uno de
los equipos, la Figura 7 se evidencia también un sesgo
positivo o hacia la derecha en la distribucion de la
variable, lo que implica una gran cantidad de valores
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atipicos (muy altos). En estadisticas descriptivas el valor
minimo es de 1, que indica que en cualquier hora arriba
por lo menos un vehiculo a la estacion; en el 50% de los
casos se realizan como maximo 5 tanqueos, y en el 80%
de los casos 12 tanqueos como maximo. Se presentan
casos donde un equipo realiza mas de 80 despachos de
combustible en una hora.

Al analizar las dos variables principales en cada una de
las islas, se observa que las islas 1 y 2 son las que mayor
volumen de combustible despachan por hora y por
equipo, y las islas 4 y 5 las de menor volumen de
despacho. Pero este comportamiento es contrario al
observar la frecuencia con la que llegan los vehiculos a
las islas: las islas 1 y 2 son las que tienen menor cantidad
de despachos por hora y por equipo, y las islas 4 y 5
presentan la mayor cantidad (Figura 8). Lo anterior da un
indicio de que efectivamente existen diferencias en
cuanto a volumen y cantidad de despachos entre islas. Por
ultimo, se agrega que los valores atipicos en las dos
variables se presentan en todas las islas.

Distribucion | Boxplot

Frecuencia

hl...-_-_

Figura 7. Distribucion de la tasa de llegada de vehiculos por
hora. Fuente. Elaboracion propia.

La causa por la que entre islas se presentan diferencias en
cuanto a volumen de combustible y cantidad de despacho
se hace mas evidente cuando analizamos estas dos
variables por equipos. En la Figura 9 se observa que el
equipo 2 tiene mayores volumenes de combustible
despachado por hora, pero es en este donde se presenta
las menores cantidades de despacho (tanqueos); caso
contrario ocurre con el equipo 9, en donde se presentan
los menores volumenes de combustible despachado por
hora, pero presenta una frecuencia de despachos mucho
mas alta que la de los demas equipos.

Volumen por isla Tanqueos por isla

e je combustible a E
TanqueosiHora"Equpo

Isla Isla

Figura 8. Distribucion de las dos variables principales por isla.
Fuente. Elaboracion propia.
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Las figuras 8, 9 y10 muestran que en los equipos que se
despachan ACPM, tienen mayor demanda de volumen de
combustible, pero menor frecuencia de despacho, en
tanto que los equipos que despachan gasolina (corriente
o extra) presentan menor volumen de combustible
despachado, pero mayor frecuencia de cantidad de
tanqueos. Estos resultados concuerdan con la situacion
real de la estacion de servicio, pues los vehiculos que
demandan ACPM son vehiculos medianos y pesados,
vehiculos robustos con una gran capacidad de tanqueo
como lo son camiones, buses, tractomulas, etc.

Volamen por equipo " Tanqueos por equipo

Voliimen de combustible [Galh]
anqueos/h

Equipo i Equipo
Figura 9. Distribucion de las dos variables principales por
equipo. Fuente. Elaboracion propia.

Este tipo de vehiculo tardan mayor tiempo en ser
atendidos lo que hace que la frecuencia de llegada por
hora disminuya. Por otro lado, estan los vehiculos que
demandan gasolina corriente o extra, estos son de tipo
liviano y motocicletas, vehiculos que llegan con mucha
mas frecuencia a la estacion, pero dada su capacidad de
almacenamiento de combustible tardan menos en ser
atendidos. Ejemplo de esto es la isla 9 con su unico
equipo (equipo 9), al ser una isla exclusivamente para
motocicletas, estas llegan en mayor cantidad y tienen un
tiempo de atencion muy reducido.

Valimen por tipo de combustible Tanqueos por tigo de combustible

Volumen de combustible [Gal/h*equipo)
Tanqueos/h

Producto Producto

Figura 10. Distribucion de las dos variables principales por tipo
de combustible. Fuente. Elaboracion propia.

5.1.3.  Definicion y modelamiento de series de
tiempo

Para la construccion de un horario de turnos de personal
en donde la demanda del producto determine el
requerimiento de personal hora a hora, es necesario
primero modelar el comportamiento de la demanda de

volumen de combustible y la cantidad de vehiculos a
atender en cada uno de los equipos. Recordemos que una
serie de tiempo se descompone basicamente en 4
componentes: tendencia, ciclo, estacionalidad y ruido;
para controlar dichos componentes en la demanda de
combustible y la cantidad de despachos en la EDS, se
analiza el comportamiento de estas dos variables
agrupandolas por distintas unidades de tiempo, tal y
como se detalla en la Tabla 4: hora del dia (1-24), dia de
la semana (1-7), dia del mes (1-31), dia del afio (1-365),
semana del afio (1-53), mes del afio (1-12), afio (2021-
2023) y ademads una variable binaria que indica si el dia
es feriado o no. Justamente estas agrupaciones dan lugar
a variables exdgenas que posteriormente intentaran
justificar las variaciones en los modelos.

a8 compustnee (Gan

Cantoad oa tanquecs

Figura 11. Comportamiento de la demanda por hora y por tipo
de combustible en una muestra de 4 dias consecutivos. Fuente.
Elaboracién propia.

Un ejemplo de lo anterior se muestra en la Figura 11, en
donde la demanda de combustible y la frecuencia de
despacho se agrupan por hora en una muestra de 4 dias
consecutivos. Se observa una estacionalidad que se repite
a diario especialmente en el ACPM y gasolina corriente:
valores de demanda y arribo de vehiculos minimos al
finalizar el dia (12 de la madrugada) y valores maximos
alrededor de 2 horas especificas que son las 6 de la
maifiana y las 6 de la tarde.

Tanauecs

Do el semsns Dia deia samans

Figura 12. Comportamiento de la demanda por dia de la
semana en una muestra de 5 semanas consecutivas. Fuente.
Elaboracién propia.

La Figura 12 también muestra que ambas variables
presentan una estacionalidad semanal, ya que los valores
crecen considerablemente para el dia el lunes, se
mantienen durante toda la semana y disminuyen los fines
de semana. Finalmente, la Figura 13 muestra que el
comportamiento de la demanda mensual de combustible
durante el primer cuatrimestre es muy idéntico entre los



10 UIS Ingenierias

REVISTA DE LA FACULTAD DE INGENIERIAS FISICO MECANICAS

Volumen de combustibie (Gai)
ecs

Figura 13. Comportamiento de la demanda por mes desde al
afio 2021 hasta el afio 2023. Fuente. Elaboracion propia.

tres afios, ademas que se evidencia una tendencia de
crecimiento sostenida desde el afio 2021 hasta el afio
2023.

Todo lo anterior se resume en una descomposicion
aditiva de la serie de tiempo como se muestra en la Figura
14. Se evidencia que tanto la demanda de combustible
como la frecuencia de llegada de los vehiculos presentan
estacionalidad multiple y tendencia secular. En estos
casos los métodos convencionales de modelamiento de
series de tiempo no son muy adecuados, por lo que es
necesario recurrir a métodos un poco mas complejo para
poder abordar el problema.

Puesto que a nivel de puntos de despacho se aborda el

Decomposition of additive time series
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problema por equipos, es necesario ahora determinar si
hay diferencias entre ellos en cuanto a las dos variables
estudiadas. La Figura 9 mostré indicios de que
efectivamente existen diferencias, y dado que la cantidad
de datos por equipo es muy elevada, cualquier prueba de
comparacion multiple encontrara diferencias
significativas muy facilmente con un valor-p muy bajo.
Dado que los equipos estin agrupados por islas, se
procede a comparar los equipos en cada una de ellas, para
que, en el caso de no haber diferencias entre los dos
equipos, reducir la complejidad del problema asignando
empleados por islas y no por equipos (en los que casos
que corresponda).

Para realizar la comparacion entre dos equipos de una
misma isla se observara la distribucion muestral a través
de una técnica iterativa basada en remuestreo Bootstrap,
en donde para cada equipo se seleccionaran de manera
aleatoria k muestras de datos tamafio n sin
reemplazamiento y se comparardn las distribuciones
muestrales de la media. Como ejemplo se presenta el caso
de la isla 1, en donde la distribucion del volumen de
combustible despachado por hora para cada equipo se
compara en la Figura 15.

T st
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Figura 15. Comparacion de las dos variables estudiadas en los
dos equipos de la isla 1. Fuente. Elaboracion propia.

O

Figura 14. Descomposicion aditiva de la serie de tiempo agrupada

por hora en una muestra de 30 dias. Fuente. Elaboracion

El boxplot de la Figura 15 indica que, a pesar de que los
equipos 1 y 2 despachan el mismo tipo de combustible
(ACPM) parece que el equipo 2 tiene una mayor
demanda. Ambas distribuciones se encuentran sesgadas
hacia la derecha y no tienen una distribucion normal. Se
procede a seleccionar aleatoriamente k = 9999 muestras
de cada equipo, todas las muestras de tamafio n = 100 y
sin reemplazamiento, y se grafican las distribuciones
muestrales.

La Figura 16 muestra una clara diferencia en las dos
distribuciones. Mientras que el 95% de las medias
muestrales se encuentran entre 48,36 y 66,03 Gal/h para
el equipo 1, esta misma proporcidén se encuentra entre
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85,54 y 113,61 Gal/h para el equipo 2, por lo que se
concluye que para la isla 1, la demanda del volumen de
combustible es distinta entre sus dos equipos. Este mismo
analisis se realizd para las 3 islas restantes (para la isla 5
no porque esta solo cuenta con un equipo) obteniendo los
mismos resultados (los dos equipos difieren en cuanto
volumen de combustible despachado) por lo que se
modelaran series de tiempo distintas e independientes
para cada equipo.

Para el caso se definen 18 series de tiempo, puesto que
son 9 equipos y en cada uno se modelan dos variables
distintas (volumen de combustible demandado en
galones, y cantidad de vehiculos a atender).

Medida Equipo 1 Equipo 2
Minimo 42,45 74,68
Q1 53,65 94,31
Q2 56,65 99,08
Media 56,78 99,25
Q3 59,76 103,99
Max 75,49 132,85
P25 48,36 85,54
P 97,5 66,03 113,61

Equipo
1
2

density

Volumen_medio

Figura 16. Comparacion de las distribuciones muestrales de
medias para los dos equipos. Fuente. Elaboracion propia.

Las técnicas para modelar dichas series de tiempo se
dividen en dos grandes categorias: métodos de series de
tiempo y algoritmos supervisados de aprendizaje
automatico. De la primera categoria se proponen 9 tipos
de modelos dentro de los cuales se encuentran el método
Naive estacional, ARIMA con variables exdgenas, STL +
ETS(A, N,N), Regresion armonica dindmica con
multiples periodos estacionales y modelos TBATS
(modelo de espacio de estado de suavizado exponencial
con transformaciéon de Box-Cox, errores ARMA,
componentes de tendencia y estacionales); los dos
ultimos métodos implica el suavizado de componentes a
través de series de Fourier. En la segunda categoria se
proponen 4 tipos de algoritmos supervisados cada uno
probado con dos librerias distintas, para un total de 8
modelos distintos. Dentro de esta segunda categoria se
encuentran modelos de arboles de regresion, bosques
aleatorios, redes neuronales artificiales feed-forward
multicapa, con una sola capa oculta, entradas retrasadas
y variables exdgenas; para el respectivo entrenamiento se

definieron como variables exdgenas las propias
componentes de tiempo definidas al inicio de la seccion
3.4.

Para validar cada uno de los modelos se empled el
método de validacion simple, en donde el dataset
definido en la Tabla 4 se divide en dos partes,
entrenamiento y validacion; el primero consta de todos
los datos comprendidos entre el 01/01/2021 hasta el
31/03/2023 y el segundo abarca el segundo trimestre de
2023. Con el primer dataset se ajustan y se calculan los
mejores parametros para el modelo y con el segundo se
compara la capacidad predictiva del modelo; justamente
con los datos de validacion se calculan tres métricas de
error (Error Medio EM, Error Cuadratico Medio RMSE
y Error Medio Absoluto MAE) y la distribucion del error
de estimacion. Para cada una de las 18 series de tiempo
se escoge 1 de los 17 modelos ajustados, de acuerdo al
que muestre las mejores métricas.

En la Figura 17 se muestra el comportamiento del RMSE
para cada grupo de técnicas en cada variable. Se
evidencia que los algoritmos basados en Machine
Learning son mas precisos que los basados en series de
tiempo, pues en general presentan menores métricas de
error (el comportamiento es similar con el EM y MAE).

Demanda combustible « 125- Cantidad de tanqueos *

RMSE
RMSE

Aprendizaje automatico  Series de tiempo Aprendizaje automético  Series de tiempo
Técnica Técnica

Figura 17. Valores de RMSE por técnicas de modelamiento en
las dos variables principales. Fuente. Elaboracion propia.

En contraposicion, la Figura 18 evidencia que a pesar de
que la segunda categoria es mas precisa en cuanto al
prondstico, implica un coste computacional mas elevado.
Se aclara que el coste computacional en este estudio
abarca desde la busqueda de los mejores parametros
(entrenamiento) hasta la optimizacion de
hiperparametros (en el caso de los modelos de Machine
Laearning).

A diferencia de las técnicas de la primera categoria, en
donde se tuvo que validar cada uno de los 9 métodos en
cada una de las 18 series de tiempo, para los algoritmos
de aprendizaje automatico es posible agregar a cada
modelo la variable Equipo, con lo que solo basta un solo
modelo para modelar la demanda de todos los 9 equipos
en simultaneo, lo que aporta una gran ventaja en
reduccion de la complejidad y el coste computacional (se
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Figura 18. Coste computacional (tiempo) de ajuste del modelo
segun técnica de modelamiento Fuente. Elaboracion propia.

comprobd que adicionando la variable Equipo en cada
uno de los 8 tipos de modelos, se obtienen métricas de
rendimiento similares e incluso mejores que entrenar los
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8 modelos en cada una de las 18 series de tiempo de
forma independiente).

Del proceso de entrenamiento, validacion y seleccion de
modelos, se concluye que, de todos los 17 métodos de
modelacion propuestos, los bosques aleatorios arrojan las
mejores métricas de validacion. Los resultados con este
algoritmo mostraron también que solo 4 variables son
realmente influyentes tanto en la demanda combustible
como en la cantidad de despachos: hora del dia, dia de la
semana, festivo y Equipo.

En conclusion, se emplearan s6lo dos modelos de
bosques aleatorios (uno para cada variable principal) para
pronosticar en todos los equipos y todas las horas. La
Figura 19 se muestra como ejemplo para el ajuste de la
serie de tiempo de demanda de combustible para el
equipo 2 en una muestra de 100 dias consecutivos.

5 L/ )

Figura 19. Datos reales (linea negra) y ajustados (linea roja) para la demanda de combustible del equipo 2 en una muestra de 100

dias. Fuente. Elaboracion propia.

5.1.4.  Calculo de requerimiento de personal
Teniendo los pronosticos realizados tanto de la demanda
de combustible (Gal) como de la cantidad de despachos
(tasa de llegada de vehiculos) hora a hora en cada uno de
los 9 equipos, se procede a calcular para cada uno de ellos
el tiempo de ocupacion en cada una de las 2208 horas del
horizonte de planeacion (92 dias x 24 horas/dia). El
tiempo de ocupacion corresponde al tiempo necesario
(estimado) que requerird un operador (Islero) en una hora
y equipo especificos para atender la demanda de
combustible. Dicho tiempo abarca desde la llegada hasta
la salida del vehiculo del sistema y se define a través de
la Ecuacion 1

Tocp ij = Tin ij T Tan ij vi=12,..,9;j =
1,2,..,2208 (1)
El tiempo minimo de despacho (Ty,;y, ;;) para el equipo i
en la hora j es el tiempo que en teoria tardard una

* Criterio de Laplace. El criterio de Laplace parte del hecho de que no
se conocen las probabilidades de ocurrencia de cada uno de los estados

manguera en surtir el combustible al vehiculo y el tiempo
de atencion adicional (Tqsy, ;5) €s el tiempo adicional que
empleara el vehiculo en el equipo i en la hora j para ser
atendido (incluye tiempos por alistamiento, pago del
tanqueo con cierto método de pago, atenciones
adicionales, etc). Dado que el tiempo de atencion es una
variable aleatoria de la cual no se tiene certeza de su
distribucion y para ello implicaria un estudio de tiempos
en cada hora del dia lo que introduciria mas complejidad
al problema, para simplificacion se asume una
distribucion de acuerdo con el criterio de Laplace” y a la
experiencia de los despachadores.

El tiempo minimo de despacho se calcula a través de la
Ecuacién 2

y ';—’ Vi=12,..9j =12,..,2208 (2)

de la naturaleza, propone que las probabilidades sean las mismas para
cada estado.
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Donde v;; es al valor pronosticado de la demanda de
combustible (Gal) para el equipo i en la horaj y k; es la
capacidad nominal de despacho de una manguera del
equipo i (Gal/min).

El tiempo de atencion adicional se calcula a través de la
Ecuacion 3

Tatn ij = CL']' * ul-j Vi = 12, ,9,] = 1,2, ,2208 (3)

Donde c;; es el valor pronosticado de la cantidad de
vehiculos que llegaran al equipo i en la hora j
(redondeado al entero més cercano) y u;; corresponde a
un tiempo de atencion medio (minutos/vehiculo) dado
por una variable aleatoria continua con distribucion de
probabilidad  uniforme u;;~U(a; b;) donde los
parametros se definen con base a experiencia de los
operadores. Los operadores manifiestan que dicho
tiempo adicional de atencion depende de muchas otras
variables como la capacidad del tanque del vehiculo, el
método de pago, si adquiere o no otros productos de la
estacion como aditivos y/o lubricantes, etc. Para
simplificar definen que para aquellos equipos que surten
ACPM dicho tiempo se estima entre 2 y 4 minutos por
vehiculo, y para los demas esta entre los 1 y 3 minutos.
Por ultimo, se calcula el tiempo total de ocupacion
Tocp_tor j para cada hora j del dia con la Ecuacion 4

Tocp_totj = Z?:l Tocp ij vj=12,..2208 (4)

Para traducir este tiempo estimado de ocupacion total por
hora en requerimiento de personal se asume una relacion
lineal y directamente proporcional entre estas dos
variables, estableciendo 2 puntos tedricos con los que se
puede formar una funcion lineal. Sea Pp;,; la cantidad
minima de empleados que se requieren en la hora j para
atender la demanda, y ademas una funcion que depende
de Tyep_tot j @ través de la Ecuacion 5

Prinj = Bo + B1 * Tocp tor j ¥j = 1,2,...,2208 (5)

y que a esta recta pertenecen todos los pares ordenados
(t,p). Se asume que, si en un momento dado no llegara
ningiin vehiculo a la EDS, no habra demanda de
combustible y por ende no sera necesario asignar un
operario, por lo que tenemos el primer par ordenado que
pertenece a la recta P, = (0;0) y por ende el valor del
primer parametro 8, = 0. Por otro lado, las politicas de
la empresa establecen que en cualquier hora j cada
equipo tiene que tener asignado s6lo un operario (lo que
implica que un operario puede estar asignado a varios
equipos en una hora dada) por lo que el nimero méximo
de empleados operando en una hora dada debe ser
maximo de 9; observando los datos calculados de la

variable Tycp tor j S€ tiene un valor maximo de 431,14
minutos por lo que podemos establecer un segundo punto
que conforma esta recta P, = (440;9) (se ajusta los
431,14 a 440) y asi podemos calcular el segundo
parametro f3; de la siguiente manera

By = Ap _ p2-p1
17 At ™ t-t4

=220 —0,02045 (6)

440-0

Como se requieren valores enteros, la expresion se
redondea al entero inmediatamente mayor y el modelo
final se muestra en la Ecuacion 7

Ppinj = [0,02045 * Toep 1or ;] Vj = 1,2, ...,2208 (7)

Asi pues, se finaliza esta primera fase en donde a partir
del modelamiento de la demanda, se calcula el
requerimiento de personal para cada hora del horizonte
de planeacion. Estos datos seran una de las entradas
principales para programar las restricciones en la
siguiente fase. En la Figura 20 se muestra el
comportamiento de requerimiento de personal para una
muestra de 1 semana. Dicho comportamiento tiene
coherencia con los graficos de demanda estudiados en
secciones anteriores. Se observa también que el valor
minimo de Py, ; es de 1 el cual se da en horas muy
cercanas a la media noche, lo que implica que en estos
casos ese solo operario sera asignado a todos los 9
equipos dada la baja demanda y ademas se da
cumplimiento a una de las politicas que indica que en
ningiin momento la EDS se debe quedar sin operario
asignados; por otro lado, los picos de requerimiento
ocurren alrededor de las 6am y las 6pm. Se fija para cada
hora el requerimiento de personal maximo en 9 operarios
recordando la politica de la empresa.

Requerimiento de personal

Cantidad de operarios
oo W e e e o

0481216200 4 81216200 4 81216200 4 81216200 4 81216200 4 8121620 0 4 8 121620
Hora del dia

o= Minimo Maximo

Figura 20. Comportamiento del requerimiento de personal por
hora para una muestra de 7 dias. Fuente. Elaboracion propia.

5.2. Fase 2. Asignacion de empleados a turnos a
través de Q-Learning.

El Q-Learning es uno de los algoritmos mas utilizados

para solucionar problemas de aprendizaje por refuerzo a
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partir de la recompensa retardada. Estd basado en
Procesos de Decision de Markov (MDP: Markov
Decision Process) y fue introducido por Watkins en 1989
y por Watkins & Dayan en 1992 [2]. “Equivale a un
método incremental para la programacion dindmica que
impone demandas computacionales limitadas” [3]

Para un MDP discreto (X, A, P, r), donde X es el espacio
de estados (finito), A es el espacio de accion (finito), P
representa las probabilidades de transicion y r representa
la funcion de recompensa (FS Melo, 2001), se define el
algoritmo Q-Learning como un algoritmo de control de
TD fuera de politica (off-policy TD control) dado por la
Ecuacion 7 [4].

Qev1(xp ar) = Qe(xp, ap) + ar(xy, al)[r: +
erlg} Qt(x41,b) — Qe (x¢, ar)] (7)
[5]
Donde Q;(x;, a;) denota el valor actual, a; (x;, a,) la tasa
de aprendizaje que regula la velocidad en la que se
aprende, 1; la recompensa, y la tasa de descuento, la cual

Tabla 5. Definicion de elementos del entorno.

J. D Mendivelso Velandia', M. M. Mora Carvajal?, N. R. Ortiz Pimiento®

tendra en cuenta la recompensa a corto o largo plazo, y
max Q:(x¢41, b) el valor 6ptimo esperado [2]
€

“El algoritmo Q-learning encuentra una politica 6ptima
en el sentido de que maximiza el valor esperado de la
recompensa total mejorando sucesivamente sus
evaluaciones de la calidad de acciones particulares en
estados particulares” [3] empezando desde el actual [5]

La construccion del algoritmo consta basicamente de 7
pasos o etapas que se detallan a continuacioén

5.2.1.  Definicion del entorno

El entorno de ejecucion corresponde a todas aquellos
elementos y restricciones que el agente de aprendizaje
debe tener en cuenta para realizar sus acciones cuando se
encuentre en cada uno de los estados definidos. Dichos
elementos  corresponden  variables,  parametros,
hiperparametros, listas y funciones secundarias las cuales
se detallan en la Tabla 5.

Valor

Elemento Nombre inicial Definicion
Constante NUM_EMPLEADOS 20 Cantidad de operarios disponibles
Constante NUM_EQUIPOS 9 Cantidad de equipos
Constante NUM_HORAS 24 Cantidad de horas por dia
Constante NUM_DIAS 92 Cantidad de dias en el horizonte de planeacion
Constante CRITERIO_PARADA | 2207 :‘ég;f;? de registros del df 'REQ_PERSONAL'a
Cantidad de horas que debe ser asignado un
Constante HORAS_TURNO 10 operario de manera continua (duracién de un turno
normal)
Constante HORAS_DESCANSO 14 Cantidad de horas que debe desca_nsar un operario
de manera continua luego de terminar un turno
Dataframe que contiene el requerimiento de
Constante REQ_PERSONAL NA personal para cada hora del dia en el horizonte de
planeacion
Dataframe que contiene los costos de asignar un
Constante COSTOS_ASIG NA empleado en determinada hora del dia en el
horizonte de planeacion
Hiperparametro ALPHA 0,1 Tasa de parendizaje
Hiperparametro GAMMA 0,8 Factor de descuento
Hiperparametro EPSILON 0,2 Probabilidad de exploracién
Hiperparametro EPISODIOS 1200 NUmero de episodios de entrenamiento
. ] PENALIZACION GR Valor de recompensa con el que se penaliza al
Hiperparametro AVE -1000000 | agente por cometer un incumplimiento grave de
una politica
. ] PENALIZACION MO Valor de recompensa con el que se penaliza al
Hiperparametro DERADA -20000 | agente por (_:ometer un incumplimiento moderado
de una politica

Fuente. Elaboracion propia.
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Los elementos que se definen como constante en la Tabla
5 corresponde a aquellos que permanecen fijos en sus
valores y estructuras durante la ejecucion de todo el
algoritmo. Los hiperparametros son variables de
configuracion externa que no se optimizan durante el
entrenamiento, sino que se definen a juicio y experiencia
del investigador y cumplen la funcién de determinar la
manera en que aprende el agente. Las variables globales
del entorno corresponden a aquellas que se ejecutan de
manera general en todo el entorno de aprendizaje; dentro
de ellas se destacan las listas de gestion de personal, las
cuales son listas temporales que van almacenando
empleados disponibles, asignados y en descanso en cada
momento de asignacion (cada que el agente tome una
accion).

En cuanto a restricciones o politicas del que debera tener

en cuenta el agente para realizar la correcta asignacion de

operaros a turnos seran las siguientes:

e Un operario debe trabajar turnos continuos entre 10
y 12 horas. Un turno normal tiene una duracién de
10 horas, esto quiere decir que inmediatamente
después de este, un operario s6lo puede laborar como
maximo 2 horas extra (dentro del turno de 10 horas
estan contenidas 2 horas de descanso).

e  Un operario de cumplir con 6 turnos a la semana.

e Después de que un operario haya terminado un turno
debe tener una jornada de descanso de como minimo
14 horas antes de volver a ser asignado a un nuevo
turno.

e Después de 6 turnos consecutivos de trabajo, un
operario debe descansar minimo 27 horas antes de
volver a ser asignado a uno nuevo (esto para
garantizar un dia completo de descanso a la semana)

e Un operario solo puede laborar como maximo 12
horas extras a la semana.

e En todo momento debe haber como minimo un
operario en toda la EDS.

e Para cada hora se debe cumplir con el requerimiento
de personal calculado en la fase 1 (esta politica es
flexible en cuanto a su cumplimiento)

Adicionalmente en este primer paso se define la funcion
Reiniciar() la cual reinicia el entorno y hace que sus
variables globales adquieran el valor inicial para
ejecutarlo desde el principio. Los valores iniciales vienen
dados en la cuarta columna de la Tabla 5.

5.2.2.  Definicién del espacio de estados y acciones.
Los estados de asignacion son las situaciones en las que
se encuentra el sistema (agente) en un momento dado.
Para el problema dichos estados corresponden a cada una
de las celdas de la matriz binaria de asignacion, que es
una matriz de dimension 2208x20 (92 dias x 24 horas/dia
x 20 empleados)

Las acciones del agente corresponden al valor que le
asigna el agente a cada uno de los estados, que para el
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problema en teoria es
decidir si la celda i,j tomara el valor de 0 o 1. Dada la
complejidad del problema, se definen 3 acciones en el
entorno programado de Python: asignar un turno
completo de 10 horas a un empleado (0), asignar una hora
extra a un empleado (1) y asignar 2 horas extras a un
empleado (2). Hay otras acciones secundarias como
enviar un empleado a descanso o simplemente no
asignarlo, pero estas se ejecutan automaticamente
dependiendo de las 3 anteriores.
5.2.3.  Definicion de las recompensas (funciéon de
recompensas)
Como en el proceso de asignar empleados a turnos se
busca minimizar los costos totales de asignacion, las
recompensas del agente seran negativas, por lo que este
buscara minimizar el valor de la recompensa total en cada
episodio de entrenamiento. El valor de las recompensas
corresponde al costo de asignar un empleado en una hora
especifica del dia con base a un salario minimo. Dicho
costeo variara dependiendo si la hora es una hora normal
o una hora extra.

Por otro lado, se tienen 2 tipos de penalizaciones (2
valores especiales de recompensa) cuando el agente
incumpla alguna de las restricciones o politicas del
entorno: una penalizacion leve que se da cuando en una
hora dada el agente no asigne el suficiente personal segin
el requerimiento, en cuyo caso se penalizara proporcional
a la cantidad de operarios faltantes; y las penalizaciones
graves se da cuando el agente se quede sin operarios para
asignar y una hora determinada quede sin ningun
operario asignado.

Posteriormente se crea la funcion paso(ACCION). Esta
funcion es la mas importante dentro de todo el algoritmo,
pues es la que realiza la ejecucion de nuestro entorno de
acuerdo con la accion escogida por el agente, es decir, es
la que en ultimas crea el calendario de turnos para todos
los trabajadores en cada episodio de aprendizaje. Esta
funcion retornara el estado actual en el que se encuentra
el entorno tras el paso de ejecucion y la recompensa
asociada a este paso. La forma en que penaliza esta
funcion se esquematiza en la Figura 21.

Es de esperarse que a medida que el agente aprenda, la
mayoria de las acciones tomen la ruta en color verde de
la Figura 18.

5.2.4. Definiciéon de la tabla Q

La tabla Q, también conocida como la funcién de valor-
Q, es un componente fundamental en el algoritmo Q-
learning. Esta tabla almacena los valores de calidad (Q-
values) asociados a pares de estados y acciones en un
entorno especifico. La funcion de valor-Q denota la
calidad de tomar una accion particular en un estado
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Figura 21. Diagrama de flujo para asignar recompensas a cada
accion Fuente. Elaboracion propia.

determinado y es esencial para que el agente tome
decisiones informadas.

La tabla Q se actualiza durante el proceso de
entrenamiento del algoritmo Q-learning. Inicialmente,
los valores en la tabla Q son generalmente establecidos
de manera arbitraria o a cero. A medida que el agente
interacta con el entorno, los valores se ajustan segin la
retroalimentacion que recibe del entorno en forma de
recompensas. La actualizacion de la tabla Q se realiza
mediante la formula (7).

Para el problema de asignacion de turnos la matriz Q se
define en el entorno de Python como

O TABLE = np.random.uniform(low= -1, high= 1,

size= [NUM_DIAS, NUM_HORAS,
NUM _EQUIPOS+1, 3])

Tabla 6. Elementos para entrenamiento del algoritmo

J. D Mendivelso Velandia', M. M. Mora Carvajal?, N. R. Ortiz Pimiento®

esta matriz va a ir almacenando los respectivos valores
de accion para cada estado, por ello se debe mapear todos
los posibles estados y a cada uno de ellos asignarle 3
espacios adicionales, para las 3 posibles acciones que se
pueden realizan en el entorno. NUM_EQUIPOS se us6
para definir la cantidad de empleados requeridos en un
momento dado, son 10 porque el maximo puede ser 9 y
el min 0 (no hay requerimiento).

5.2.5. Ejecucion y entrenamiento del algoritmo Q-
learning

Para iniciar el entrenamiento del algoritmo para que
asigne operarios a turnos, se definen otros elementos

auxiliares los cuales se muestran en la Tabla 6.

La forma en que finalmente se ejecuta el algoritmo q-
learning se visualiza en la Figura 22. Cada episodio de
aprendizaje o entrenamiento corresponde a una
asignacion completa de los operarios en el horizonte de
planeaciéon de 3 meses. En total se ejecutan 1200
episodios, y en cada uno de ellos se calcula el costo total
de asignacion, almacenado en la  variable
RECOMPENSA_TOTAL, y se obtiene un calendario de
turnos. Se destaca que, para cada episodio de
entrenamiento, si la recompensa total no es mejor que la
anterior, la lista LISTA_MEJORES_RESULTADOS no se
actualiza.

El valor de E en el diagrama de la Figura 21 corresponde
al hiperparametro EPSILON el cual se establece en 0,2
(ver Tabla 3), lo que indica que, de todas las acciones
tomadas por el agente, el 20% de ellas seran aleatorias
(se exploran nuevas acciones), la proporcion restante se
tomara de acuerdo con la que tenga mayor probabilidad
de éxito seglin la Q_TABLE (explotar lo aprendido).

Elemento Nombre Tipo _\/{alpr Definicion
inicial

Elementq de NUEVO ESTADO Tupla 3 Variable que re_C|be t_e! nuevo esta_do tras un
Q-Learning - paso de ejecucién del algoritmo
Elementq de Q TABLE Matriz 66240 Matriz encargada de alma(;enar los pesos
Q-Learning - tras el proceso de entrenamiento g-learning
Elemento de | LISTA_ MEJORES Lista 5 Lista encargada de almacenar los mejores
Q-Learning RESULTADOS resultados del entrenamiento
Elementq de ESTADO Tupla 3 Variable que alma_cena e_I estado actua[ ]
Q-Learning antes de que el algoritmo ejecute una accién
Elementq de FINAL Booleano | FALSE Variable que detiene la simulacion
Q-Learning
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Elemento de | RECOMPENSA T Variable que almacena el costo total
Q-Learning OTAL Float 0 después de cada episodio (similar a
costo_acumulado)
Elemento de Variable que toma valores de 0 a 2 para
Q-Learning ACCION Entero 0 definir qué tipo de turno asignar (10h, 11h
12h)
Elemento de Variable acumulativa que cuenta los pasos
Q-Learning STEP Entero 0 necesarios para completar la asignacion en
cada episodio
Fuente. Elaboracion propia.
Inicio Dia |Hora Empleados
1(2(3)|4(5(6|7[8]9)10{11/12/13)|14|15(16|17|18(19)|20
1] 1 |1|i1fojojof0j0|jO0|0OjO|jO|OjOfjO|OfjOfOD|OfO|D
1| 2 |1|1)j0|j0jOf0O|0O|0O|j0OjOjOj0jO)jO|jOjOfOfOfO]O
1] 3 |1|1fo|jo|jof0j0|jO|0OjO|jO|OjOfO|OfOfOD|O[O|D
1| 4 |1|1|j0j0oj0Of0O|0O|0j0OjOjOj0Oj0O)jO|jOjOfOfOfO]|O
| Definir Q_TABLE | 2 1 | 5 [1]1|1][o]o]ojojojojojojojo]|o|o[o]|o|ofo|oO
* ' Ejecutar funcion ‘ 1|6 |[1]1)1)1|0f0|0O|0OjOjO|jOj0jOjO|jOjOfOfOfO]O
Definir a su valor inicial Faso.(ACCION) 1 7 ]1)1]1)1)0j0/0/ 0/ 0000/ 0/0/0j0]0]O|O|O
LISTA_MEJORES_RESULTADOS }‘- l 1 & (1fi1|1]j1)j1)1|0j0|0O|OjOj0O|Of0Oj0O|jO]JO|OfOfD
= 1] 9 |1j1f1j1j1f1j0|j0|0j0O|jO|Oj0O|0O|OfO|OJOfOJO
ajustar '.'i‘.lf(ﬁﬁ’&%"ésmol 1 |10 [afafa][a]2]1]ala]o]ala]e]a]o]o]o[c]o]0]0
= h 1 |11 fofafaf1f1][1]|0|o|ojo|ojojojojo|ojO|O|O]|O
l 1 |12 |oj1j1)1|1f1|0j0jOjOjOj0OjOjO|jOjOfOfOfO]|O
Aplicacion de iz ecuacién 1 |13 [o|ojaf1]|1)1]1]|1|0]0jojojo]|ojo[o|ojofO|0
de Bellman (7) 1 |14 |ojof1j1)1f1j1|1|0|j0|j0|O0j0|0O|OfO|OD|O[O|OD
* 1 |1 |ojofoj1j1f1j1)1|1/0|j0|0Oj0OfCO|OfOfjO|jOfOfO
- P Se actualizs &l éstado 1 16 |0o|jofoj0O|1f1j1|1|1|0|0|0jO|0O|OfO|OD|O|O|D
| Eje::f:.z.:rn(c)m ‘ ’ ESTADO = NUEVO_ESTADO ‘ 1 |17 |ofofo|o|1|a]1|a|1]|1|o|o|o|o]o|o|ofo]|0]O
‘ 1 |18 |o|ofojojofoj1|1|1j1|1|1|1|o|jofofjO|OfOfOD
o | Se almacena la recompensa 1 [ 19 [o|ojofo|ofo]1|2]1]1|1]|1]1|o]|ofo|o]|of0o]0O
emmi‘::;uvaor obtenida RECOMPENSA TOTAL += 1 20 |ojofojojofoj1|1|1j1|1|1|1|o|ofo|jO|jOfO|D
RECOMPENSA TOTAL RECOMPENSA 1 |21 fojojofojojoj1j1]j1]1|1]|1]1|o]jofo|o|ofo]O
* - 1 |22 |o|ofojojofoj1|1|1j1|1|1|1|o|jofofO|OfO|OD
R T A s 1 | 23 [ofoofefofoefols[a][2]2]2]o]o]o[c]o]0]0
| Ajustar_indices (estado) ‘ LISTA_MEJ(;RES_RESULTADOS 1 | 24 [o]ojofofojojojoj1]1]|1|1]1]|o|o[o|o|o0[0]O
v Figura 23. Formato de calendario de turnos de personal para
i el dia uente. Elaboracion propia.
e 1 dia 01/07/2023 Fuente. Elab prop

Si ACCION =
np. argmax (q_table [ESTADO])

ACCION = random.randint(0,2)

|7
No |7

Figura 22. Diagrama de flujo para entrenamiento del algoritmo
Q-Learning. Fuente. Elaboracion propia.

5.2.6. Analisis de resultados y validaciéon del
modelo.

El primer resultado que se obtiene es el formato de
calendario que se muestra en la Figura 23. El formato
corresponde a un matriz binaria en donde se indica si para
la hora i debe ser asignado el empleado j. Por ejemplo,
se interpreta que los empleados 1 y 2 ambos inician turno
de 10 horas a las 00:00 horas del dia 01/07/2023.

El empleado 3 inicia su jornada a las 5:00 am y el
empleado 4 a las 6:00 am, ambos con turnos normales de
10 horas para el mismo dia. Para este primer calendario
se obtuvo un costo total de asignacion de $57.181.327.
Una particularidad que se observd en este primer
calendario es que las horas totales laboradas estaban muy
por debajo de lo normal (240 al mes), por lo que se pensé

que el algoritmo usaba todos los empleados disponibles
para no incurrir en penalizaciones. Dado este aspecto, se
procede a correr varias veces el algoritmo disminuyendo
la cantidad de empleados en cada una, obteniendo los
resultados de la Tabla 7.

De la Tabla 7, como era de esperarse, la cantidad de
empleados asignados es proporcional al costo total de
asignacion, pero inversamente proporcional a la cantidad
total de horas asignadas y la cantidad de penalizaciones
obtenidas. Estas cifras son totales para los tres meses, al
llevarlas a promedio mensual se obtienen los datos de la
Tabla 8, las cuales se pueden interpretar mas facilmente.

Recordemos que la base de horas para pagar un salario
en Colombia en el afio 2023 es de 240 horas al mes. Si
nos fijamos en la Tabla 6, esta cifra se cumple a partir del
escenario 5 que corresponde a 16 empleados. A pesar de
que los costos siempre disminuyen, no hay que dejar de
lado el indicador de penalizaciones, que para el escenario
5 implicaria entre 1 y 2 penalizaciones moderadas por
dia. A partir de este punto la decision de la cantidad final
que se deben asignar en el horizonte queda en manos de
los administradores de la EDS, pues con base en su
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Tabla 7. Comparacion de métricas con distintas cantidades de empleados iniciales

Cantidad Minimo Maximo | Promedio Cantidad de | Cantidad de
. Costo total de horas horas horas o o
Escenario de - - penalizaciones | penalizaciones
asignacion | totales por | totales por | totales por
empleados moderadas graves
empleado | empleado | empleado
1 20 $ 57.181.327 417 728 610 1 0
2 19 $ 57.078.975 590 725 664 10 0
3 18 $ 56.877.524 633 744 681 31 0
4 17 $ 56.611.536 662 769 703 91 0
5 16 $ 56.353.548 680 777 746 116 0
6 15 $ 55.888.140 728 792 762 229 0
7 14 $ 55.195.198 774 815 786 323 1

Fuente. Elaboracion propia.

Tabla 8. Comparacion de métricas con distintas cantidades de empleados iniciales (cifras promedio mensual)

Minimo Méximo Promedio
Cantidad | Costo total horas horas horas totales Cantidad de Cantidad de
Escenario de de totales totales por por penalizaciones | penalizaciones
empleados| asignacién por moderadas graves
empleado empleado empleado

1 20 $19.060.442| 139,00 242,67 203,33 0,33 0,00

2 19 $19.026.325| 196,67 241,67 221,33 3,33 0,00

3 18 $18.959.175| 211,00 248,00 227,00 10,33 0,00

4 17 $18.870.512| 220,67 256,33 234,33 30,33 0,00

5 16 $18.784.516 | 226,67 259,00 248,67 38,67 0,00

6 15 $18.629.380 | 242,67 264,00 254,00 76,33 0,00

7 14 $18.398.399| 258,00 271,67 262,00 107,67 0,33
Fuente. Elaboracion propia.
experiencia sopesarian los costos de asignacion vs la
cantidad de incumplimiento de politicas. o
Como dato comparativo final, segiin cifras de nomina
suministradas por la EDS Transpiedecuesta, para el tercer S
trimestre de 2023 la cantidad de promotores de servicio
estuvo entre los 20 y 24 empleados al mes, que e
comparado con los escenarios 4, 5 y 6 (los que mejor se
recomiendan) se podria obtener una reduccion de hasta el 102
33,33% en costos.

1.00 4

Finalmente se evalta el rendimiento del algoritmo en la 0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 24. Al final del entrenamiento se compararon los
costos totales de asignacion de cada episodio vs el costo
total minimo alcanzado en todo el entrenamiento. La
tendencia decreciente de estos puntos muestra que
efectivamente el agente obtenia mejores recompensas a
medida que aumentaban los episodios de aprendizaje, lo
que quiere decir que el aprendizaje si fue efectivo.

6. COMPARACION CON METODOS’
CONVENCIONALES DE SOLUCION

Un problema convencional de asignacion de turnos de
personal se plantea con el siguiente modelo matematico
Parametros de entrada:

Figura 24. Costos totales relativos en cada episodio de
aprendizaje Fuente. Elaboracion propia.

Numero de turnos (n)

Hora del dia (T')

Numero de trabajadores requeridos por hora (d;)
Salario por turno (w;)

e  Variables de decision

Numero de trabajadores necesarios por turno de trabajo
()’j)

aj; = 1siel turno j cubre la ventana temporal ¢ (j =1,..,n;
t=1,..., T) y a;; = 0 en caso contrario
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Objetivo

e Minimizar el costo total de salarios pagados a todos
los trabajadores

Jj
Restricciones:

e Demanda por hora t que debe ser cubierta

Zajt*ijdt t=1,..,T

j
y;=20yentero j=1,..,n

El anterior modelo se adapta del libro titulado Applied
Integer Programming: Modeling and Solution (Der-San
Chen, Robert G. Batson, Yu Dang, 2010) el cual es una
version muy simplificada de un problema ETP donde ya
se tienen establecidos unos turnos y el requerimiento de
personal para cada hora del dia. Adaptado al caso de
estudio de esta investigacion y sin contemplar asignacion
a puntos fisicos (equipos), w; denota los costos de asignar
personal en cada hora, los cuales se almacenaron el
dataframe COSTOS_ASI 'y d; corresponde al
requerimiento de personal calculado en la Fase 1. Este
problema se adapta y se soluciona con la libreria de
Python pulp. Bajo esta metodologia se deben conocer de
antemano los turnos junto con su duracion, hora de inicio
y hora final, los cuales se definen e la Tabla 9.

Tabla 9. Turnos de trabajo en la EDS Transpiedecuesta

Turno Inicio Fin Duracion
1 4:00a. m. | 1:00 p. m. 9
2 5:00a.m. | 2:00 p. m. 9
3 1:00 p. m. | 10:00 p. m. 9
4 2:00 p. m. | 11:00 p. m. 9
5 6:00 p. m. | 4:00a. m. 10

Fuente. Elaboracion propia.

El costo total de asignacion en este caso es de
$59.238.912. Al extender los turnos de la Tabla 9 en las
2208 horas del horizonte de planeacion se obtiene un
total de 461 turnos en los que hay que asignar empleados.
La solucién del modelo me indica inicamente cuantos
empleados debo asignar en cada uno de los turnos tal y
como se muestra en la Figura 25.

A pesar de que esta metodologia es mas sencilla y
reducida que la propuesta por Q Learning, esta no me
define el numero total de empleados que debo contratar
para los tres meses y como realizar la rotacion de estos
para que se cumplan sus jornadas laborales, ademas de
que no permitiria realizar una posterior asignacion a los
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puntos fisicos de despacho (equipos). Otra desventaja
que presenta esta metodologia es que se deben tener
establecidos turnos fijos de trabajo, ademas de conocerse
el requerimiento de personal para cada hora, que en la
mayoria de los casos reales estos parametros se definen
de forma empirica y basados en experiencia.

The number of workers needed for shift 1 is 2 workers
The number of workers needed for shift 2 is 3 workers
The number of workers needed for shift 3 is 3 workers
The number of workers needed for shift 4 is 7 workers
The number of workers needed for shift 5 is © workers
The number of workers needed for shift 6 is 2 workers
The number of workers needed for shift 7 is 2 workers
The number of workers needed for shift 8 is 3 workers
The number of workers needed for shift 9 is 5 workers

workers
workers
workers

The number of workers needed for shift is
The number of workers needed for shift 11 is
The number of workers needed for shift 12 is
The number of workers needed for shift 13 is 2 workers
The number of workers needed for shift 14 is @ workers

7]
2
2
2
Q9
The number of workers needed for shift 15 is 4 workers
2
3
3
7
Q9

[y
@

The number of workers needed for shift 16 is 2 workers
The number of workers needed for shift 17 is 3 workers
The number of workers needed for shift 18 is 3 workers
The number of workers needed for shift 19 is 7 workers
The number of workers needed for shift 2e is @ workers

Figura 25. Fragmento de la solucion del modelo matematico en
Python Fuente. Elaboracion propia.

Finalmente se aclara que los modelos de programacion
lineal, pese a su sencillez, se pueden robustecer
agregando mas variables y restricciones de forma que si
se adapte a las necesidades de un problema como el de la
EDS Transpiedecuesta, teniendo en cuenta que esto
implica una mayor complejidad y métodos de solucion
mas elaborados. No se optd por esta metodologia puesto
que se enmarco el problema dentro de un contexto de
analitica de datos y aprendizaje automatico, ademas de
surgid esta necesidad a raiz de la poca informacion en la
revision de literatura.

7. PROPUESTA DE DESARROLLO:
ASIGNACION DE OPERARIOS A EQUIPOS

Recordemos que el desarrollo completo del caso implica
realizar una asignacion de empleados tanto a turnos de
trabajo como a equipos, pero dado el alcance y
complejidad de esta investigacion, no se desarrolla esta
segunda asignacion. Sin embargo, se propone continuar
con este desarrollo bajo la siguiente metodologia:

Dado que ya se estim6 la cantidad de combustible que se
demanda en cada hora y en cada equipo, y ademas de que
ya se obtuvo un calendario de turnos de trabajo, ahora en
una ultima fase se procede a hacer la asignacion a los
puntos fisicos de despacho. La metodologia propuesta
para esta fase permite que los operarios asignados en la
fase 2 tengan igualdad de condiciones en cuanto a
comisiones por venta y carga laboral. Para esta fase, la
asignacion se debe realizar en orden cronoldgico ya que
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amedida que transcurren las horas, los equipos asignados
iran cambiando de operario.

A modo de ejemplo, vamos a suponer que para el dia
01/07/2023 en la hora de las 00:00 hasta las 00:59 am la
demanda de combustible en cada equipo es de d; i =
1,2, ...,9. De la Figura 23 se sabe que estan asignados los
Operarios 1 y 2. En este punto se deben probar todas las
posibles combinaciones de asignaciones de equipos a
estos 2 operarios de forma que se minimice la diferencia
en la demanda total de combustible que le corresponde a
cada uno. Esta asignacion permanece constante hasta la
hora de las 4:00 am, pues en esta empieza turno el
operario 3. Justo en este momento se le debe disminuir la
carga laboral a los operarios 1 y 2 para distribuirla ahora
entre 3 de forma que se garantice nuevamente la
homogeneidad en demanda atendida, es decir, volver a
reasignar los 9 equipos entre 3 operarios probando todas
las combinaciones posibles. En este sentido un operario
puede estar asignado a mas de un equipo en un momento
dado, pero cada uno de los 9 equipos solo puede tener un
operario asignado.

Por ultimo, se debe tener en cuenta que los equipos surten
distintos tipos de combustible y que estos tienen diferente
precio de venta, por lo que implica valores de comisiones
distintos. Todo lo anterior podria programarse en un
algoritmo iterativo.

8. CONCLUSIONES

El resultado principal de esta metodologia, a diferencia
de los problemas convencionales ETP, es el nivel de
detalle de los cronogramas de trabajo obtenidos.
Independientemente  del escenario (cantidad de
empleados contratados) que se decida implementar en la
empresa, el agente de aprendizaje crea dicho calendario
el cual permite visualizar y gestionar a detalle la
dinamica laboral de cada empleado; en este sentido al
agente programa para el horizonte de planeacion los
turnos, horas extras y jornadas de descanso que tendra
cada empleado de forma que se satisfaga la demanda y se
cumpla con la normatividad laboral.

Actualmente la toma de decisiones en las empresas se
basa en datos y estadisticas, ademas de buscar el
cumplimiento de varios objetivos a la vez. La
metodologia secuencial propuesta para solucionar este
problema provee una gran herramienta para la toma de
decisiones, pues modela datos reales de la operacion y
con estos se generan escenarios en los que se satisfacen
las politicas empresariales y se cumplen objetivos que
benefician tanto a la empresa (reduccion de costos) como
a los propios empleados (distribucion equitativa de la
carga laboral y las comisiones por ventas).

En cuanto al impacto que tiene este estudio en la empresa
en la que se desarrolla el caso, se puede destacar
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e La implicacién en cuanto a costos, pues se puede
cumplir con la operacion con menos empleados de
los que actualmente se tienen contratados (20 media
mensual).

e Toma de decisiones con base a datos reales y propios
de la operacion de la empresa. Se tiene mayor
control de la operacion.

e Seguimiento y gestion de las jornadas de trabajo y
de descanso de los empleados.

e Proyecciones presupuestales.

e Igualdad de condiciones
empleados.

e Disminucion de tiempos ociosos gracias a la rotacion
constante del personal en puntos de despacho.

laborales para los

9. RECOMENDACIONES

e En cuanto a la metodologia propuesta se debe
realizar un analisis de variacion de parametros,
para evaluar como influyen estos en el
rendimiento del algoritmo y en los resultados.

e Se propone estudiar el problema definiendo
turnos fijos de trabajo y evaluar los ya
existentes.

e Dado que es un caso que se enmarca dentro del
analisis de datos, se tiene la materia prima para
abordar el problema a través de una simulacion,
empleando modelos de cola de espera con
multiples agentes.

10. ANEXOS

En el siguiente link se adjunta el codigo de programacion
en lenguaje Python

https://github.com/Michmor7/Q-Learning-for-ETP
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