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Resumen

En el entorno competitivo de comercializacion de analizadores de laboratorio
clinico, GEMATEC SRL se enfrenta a retos significativos en su departamento de
postventa, derivados del crecimiento constante de su base instalada. Esta
expansion resulta en una demanda creciente de servicios de soporte técnico, un
desafio exacerbado por la monopolizacidon del conocimiento técnico necesario
por los fabricantes de estos equipos. Dada la dificultad para encontrar técnicos
con experiencia, un nuevo empleado en GEMATEC SRL requiere
aproximadamente ocho meses de capacitacion para alcanzar la autonomia en

sus funciones.

Esta tesis propone abordar estas dificultades mediante el desarrollo de un
modelo de prediccion de demanda utilizando técnicas de machine learning, que
permitira anticipar las necesidades futuras de servicio de manera precisa.
Paralelamente, se implementara un modelo de programacién lineal entera para
optimizar los tiempos de contratacién de nuevos técnicos, asegurando que el
departamento de postventa pueda responder de manera eficiente y efectiva a los

requerimientos de servicio.

Con estos modelos, se espera no solo mejorar la planificacién y gestion de
recursos humanos en el departamento de postventa, sino también incrementar
la satisfaccion del cliente mediante respuestas mas rapidas y efectivas. Esta
integracion de machine learning y optimizacidn matematica proporcionara a
GEMATEC SRL una herramienta estratégica para enfrentar los desafios del

mercado actual y mejorar continuamente su rendimiento operativo.
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Abstract

In the competitive market of clinical laboratory analyzers, GEMATEC SRL faces
significant challenges in its after-sales department due to the continuous growth
of its installed base. This increase, a direct result of the company's successful
business activities, has led to an increasing demand for technical support
services. The demand for service represents a challenge for GEMATEC SRL
because the technical knowledge required to support clinical analyzers is largely
monopolized by the manufacturers of these technologies, making it very difficult
to find experienced technicians in the labor market. For GEMATEC SRL in
particular, a technician entering the company takes about eight months to be

sufficiently trained to work autonomously.

This thesis proposes to address these difficulties by developing a predictive
demand model using machine learning techniques, which will allow for precise
anticipation of future service needs. Concurrently, an integer linear programming
model will be implemented to optimize the timing of new technical staff hires,
ensuring that the after-sales department can efficiently and effectively respond to

service requirements.

With these models, it is expected not only to improve planning and human
resource management in the after-sales department but also to enhance
customer satisfaction through quicker and more effective responses. The
integration of machine learning and mathematical optimization will provide
GEMATEC SRL with a strategic tool to face the challenges of the current market

and continually improve its operational performance.
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CAPITULO | - INTRODUCCION

1.1. Contexto

GEMATEC SRL, una empresa especializada en la comercializacién de
analizadores de laboratorio clinico, enfrenta desafios particulares en su
departamento de postventa debido al constante crecimiento de su base
instalada. Este incremento es resultado directo de su exitosa actividad comercial,
que a su vez ha impulsado una demanda creciente de servicios de soporte
técnico. La complejidad en la demanda de servicio se agrava debido a que el
conocimiento técnico necesario para mantener estos dispositivos esta en gran
medida en manos de los fabricantes, lo que dificulta la contratacion de técnicos
con experiencia en el mercado laboral. En particular, un técnico que se integra a
GEMATEC SRL necesita aproximadamente ocho meses de formacion antes de
poder operar de manera autonoma. La especializacién requerida para manejar
estos equipos sofisticados hace indispensable que la empresa cuente con un
sistema predictivo de demanda eficiente. Este sistema seria crucial para
anticipar futuras necesidades de servicio, permitiendo al departamento de
postventa no solo ajustarse proactivamente a la demanda creciente, sino
también gestionarla efectivamente para asegurar una respuesta oportuna y de

alta calidad a las necesidades de sus clientes.

La bibliografia citada al final de este documento respalda la relevancia de utilizar
técnicas de machine learning para la prediccion de la demanda de servicios.
Guglukol (2020) en su estudio sobre la prediccién de la demanda de servicios
postventa, utiliza datos historicos de una empresa turca de electrodomésticos
para comparar métodos estadisticos tradicionales con algoritmos de machine
learning. Sus hallazgos muestran que las redes neuronales y la regresién de
soporte vectorial superan en precision a los métodos basados en promedios
moviles, permitiendo una planificacion mas precisa de las necesidades de
servicio y recursos humanos. Zohdi et al. (2022) aplican un enfoque similar en la
prediccion de demanda basada en la informacion del cliente, utilizando

algoritmos de aprendizaje automatico que consideran multiples variables para



] UNIVERSIDAD Trabajo Final de Maestria
J TORCUATO DI TELLA MiM + Analytics

Eduardo A. Gonzalez Nuiiez

mejorar la exactitud de las predicciones, lo cual es fundamental para la gestion

eficiente de recursos en empresas de servicios.

Ademas, la integracion de inteligencia artificial en los procesos de seleccion de
personal ha mostrado ser efectiva. Will, Krpan, y Lordan (2022) desarrollan el
marco HIRE, que evalua cémo la inteligencia artificial puede mejorar la toma de
decisiones en la contratacién. Este marco se enfoca en balancear la eficiencia y
precision de las maquinas con la experiencia humana, destacando que la
combinacion de ambos puede optimizar significativamente los procesos de
selecciéon de personal. Sin embargo, también resaltan los desafios relacionados
con la equidad y la transparencia, aspectos que deben ser cuidadosamente
gestionados para evitar sesgos. Goretzko e Israel (2022) profundizan en estos
problemas, analizando como la falta de transparencia y la baja calidad de datos
pueden comprometer la equidad en la seleccién de personal basada en machine
learning. Su investigaciéon subraya la necesidad de garantizar la calidad de los
datos y la transparencia de los algoritmos para mantener la confianza en estos

sistemas.

Pessach et al. (2022) combinan técnicas de aprendizaje automatico con
programacion matematica para optimizar los procesos de reclutamiento y
capacitacién en su estudio. Utilizan datos histéricos y modelos predictivos para
determinar el momento Optimo para iniciar el proceso de contratacion,
considerando el tiempo necesario para la formacion y la demanda futura de
servicios. Este enfoque no solo mejora la eficiencia en la contratacién, sino que
también asegura que los colaboradores estén disponibles cuando se necesiten.
Smelyakov et al. (2023) complementan esta vision al analizar la efectividad de
diversos algoritmos de machine learning en la toma de decisiones de
contratacion, demostrando que estos modelos pueden mejorar la precision y
reducir los tiempos de seleccion, contribuyendo a una mejor gestion de recursos

humanos.
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1.2.Comprension y prediccion de la demanda futura mediante machine
learning

La tesis presentada en este documento ha abordado exitosamente la

comprension y prediccion precisa de la demanda futura de servicios postventa
en GEMATEC SRL mediante la implementacion de modelos de machine
learning. La especializacion y la alta tecnicidad del equipo de GEMATEC SRL,
que requiere un periodo considerable para la formacion técnica, han hecho
esencial una planificacion efectiva de recursos. Se han evaluado y seleccionado
algoritmos adecuados mediante pruebas exhaustivas, utilizando series de
tiempo y datos historicos. Esto ha mejorado significativamente la capacidad de
la empresa para adaptarse a las fluctuaciones del mercado y responder
eficientemente a las necesidades del cliente.

1.3.Planificacion Estratégica de Contratacion Basada en la Predicciéon de
la Demanda

El desarrollo de esta tesis permitié la elaboraciéon de un modelo de optimizacion
utilizando Programaciéon Lineal Entera (PLE), implementado a través del
software CPLEX. Este modelo ha sido crucial en la optimizacién de la
contratacion de personal técnico en GEMATEC SRL. El modelo determina el
momento 6ptimo para iniciar la contratacién de nuevos empleados, considerando
el periodo de formacién de ocho meses y los tiempos de contratacion habituales.
Al integrar las predicciones de demanda del modelo de machine learning,
GEMATEC SRL ha logrado planificar estratégicamente el proceso de
contratacién y formacion, optimizando los recursos, minimizando costos y

manteniendo un alto nivel de servicio al cliente.

1.4.Impacto de la tesis

La descripcidn detallada de como se logré este éxito se explorara en los capitulos

siguientes de esta tesis.

El éxito de la investigacion ha sido evidenciado por la eficacia del modelo de
machine learning implementado para predecir con precision la demanda futura
de servicios postventa y la efectividad del modelo de optimizacion PLE en

determinar el momento 6ptimo para iniciar procesos de contratacion y formacion.
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La implementacion de estos modelos ha permitido a GEMATEC SRL contar con
herramientas de analytics que le permitan ser mas eficientes con sus procesos

internos.

La eficiencia operativa se ha mejorado al reducir el tiempo de decisién a la hora
de contratar nuevo personal, permitiendo esto tener al mismo capacitado y
disponible al momento de experimentar un pico de demanda futuro, logrando asi
un mejor servicio a su cartera de clientes. Ademas, la planificacion estratégica
basada en las predicciones de demanda ha permitido a la empresa explorar
nuevas alternativas comerciales que se adapten a las necesidades de los

clientes.

La calidad del servicio de la empresa se ha medido mediante encuestas de
satisfaccion del cliente y analisis de tiempos de respuesta, mostrando una mejora
en la rapidez y efectividad de la resolucion de problemas técnicos. La
satisfaccion del cliente ha aumentado, reflejando una percepcion positiva del

servicio postventa.

Este logro aborda de manera efectiva los desafios especificos de GEMATEC
SRL en la gestion de su creciente demanda de servicios postventa, mediante la
integracion de tecnologias avanzadas de analisis de datos y optimizacion de
recursos. El éxito alcanzado con estas soluciones marca un avance significativo
en la eficiencia operativa y la calidad del servicio de la empresa, alineandose con

sus objetivos estratégicos y comerciales.
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CAPITULO Il - ANALISIS EXLORATORIO DE DATOS

2.1. Datos Disponibles

La empresa GEMATEC SRL, especializada en la comercializacion de
analizadores de quimica clinica, dispone de un valioso sistema de gestion de
relaciones con el cliente (CRM). Este CRM contiene datos esenciales que
incluyen numeros de serie de mas de 3500 analizadores, informacion sobre mas
de 2726 clientes y sus transacciones en términos de servicios, equipamiento y
reactivos. A pesar de la riqueza de esta base de datos, su potencial actual esta
subutilizado, ya que los informes generados son predominantemente

retrospectivos.

Para esta tesis, el enfoque se centra en los datos relacionados con la demanda

de postventa, que incluyen:

o Numero de orden de servicio: Identificador unico para cada incidencia.
« Informacion del cliente.

« Técnico/bioquimico asignado.

e Fechas de creacioén y resolucion.

e Tipo de atencion.

e Registros de tickets anteriores.

o Estado de la resolucién y motivo si no fue resuelto.
e Tipo de analizador involucrado.

o Categoria de venta

« Equipo de distribucion

e Numero de Lote por analizador

e Equipo técnico de soporte

El CRM permite realizar un analisis sobre estos tickets, lo que nos posibilita
discernir la labor y tiempo invertido por cada profesional en funciéon de los
diferentes tipos de analizadores y tareas atendidas. La base de datos, que

cuenta con registros desde 2017, muestra un incremento significativo en las

10
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incidencias, pasando de menos de 300 por mes en 2017 a mas de 600
incidencias mensuales en 2023. Esta tendencia creciente subraya la importancia

de anticipar la demanda futura, lo que fundamenta la propuesta de esta tesis.

La base de datos esta estructurada en formato SQL, pero para mayor versatilidad
en su manipulacion y analisis, se ofrece la posibilidad de exportar los datos en
formatos Excel o CSV. Ademas, el CRM cuenta con una API integrada con una
plataforma de Power BIl, lo que permite realizar andlisis avanzados y

visualizaciones detalladas.

Por otro lado, esta a disposicion el presupuesto de ventas por linea de
equipamiento para el afo 2024 de parte del departamento de ventas, esta
informacion sera crucial para entender en qué proporcion va a crecer la base
instalada y como estaria configurada su distribucion en cuanto a tipo de

equipamiento se refiere.

Ademas de la informacién contenida en el CRM, se cuenta con informes de
una consultora externa de recursos humanos. Estos informes ofrecen métricas
como el "Time to Hire" promedio y la tasa de contratacion en relacién con la

cantidad de entrevistas realizadas para un puesto.

2.2. Analisis Exploratorio via simulacion de demanda

Para abordar y justificar de manera concreta el problema planteado en esta tesis,
se desarrolld un codigo de simulacién detallado que modela la demanda de
servicios postventa en GEMATEC SRL. Este codigo simula una distribucién
normal basada en datos histéricos de la demanda, proporcionando un marco

cuantitativo para comprender y anticipar las necesidades futuras de servicios.

El proceso de simulacién se llevd a cabo utilizando un conjunto de datos
representativo que refleja el comportamiento histérico de la demanda. Para
simular esta distribucion, se calcularon los parametros estadisticos clave (media

y desviacion estandar de los datos histéricos). Estos parametros se utilizaron

11
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para configurar la distribucion normal que modela la variabilidad esperada en la

demanda de servicios.

El cédigo de simulacion implementado permitié realizar multiples corridas,
generando escenarios variados de demanda futura. Esta capacidad de
simulacion ofrecié dos ventajas principales: primero, facilité una comprensién
mas profunda del problema al permitir visualizar cémo las fluctuaciones en la
demanda podrian impactar la gestion de recursos de la empresa. Segundo,
proveyé una base solida para la justificacién del problema ante la gerencia
general, demostrando mediante datos simulados la posible evolucion de la

demanda y la consiguiente necesidad de ajustes en el personal técnico.

Asi, la simulacion no solo respaldé el planteamiento del problema en este
documento, sino que también sirvid como herramienta de validacion para
justificar ante la gerencia general de GEMATEC SRL. la necesidad de una
planificacion estratégica de recursos humanos. Este enfoque analitico y basado
en datos facilité la toma de decisiones informadas, permitiendo a la gerencia
general comprender y apoyar las recomendaciones para optimizar la asignacion
de recursos y mejorar la capacidad de respuesta a la demanda de servicios

postventa.

Figura 1: Evolucién de cantidad de 6rdenes de servicio por trimestre
desde el T1 2017 hasta el parcial T4 de 2023

Se puede observar claramente como en la figura 1 la demanda va incrementando
con el pasar de los afos, lo cual responde a la actividad comercial de la empresa

que incrementa la base instalada de manera constante. (Al momento de la

12
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extraccion de estos datos en noviembre del 2023 no se contaba con los datos

completos del trimestre lo cual explica la caida en la ultima data point)

A partir de estos datos crudos, se procedio a estructurar una planilla que resume
la cantidad de incidencias por linea de producto para cada dia del periodo
analizado (01 de Julio del 2022 a 01 de Julio del 2023). Este resumen nos
permitid calcular el desvio estandar y la varianza de las incidencias, elementos

clave para nuestra posterior simulacion de la demanda.

Técn CI(i)r;ic Hem | Gas | Inmu | lon Cligica Hemat es | Inmun lonos DIAS HORAS TIEMPO UTILIZA
ico a ato es no os T) o (T) ) o (T) (T) HABILES x DIA OCIOSO CION
20 2

1432

T 2 1 174 5 3 117 30 0 62 228 6,28 1,72 79%
1642 o

T2 6 8 150 13 5 12 1 280 30 6 44 235 6,99 1,01 87%
1028

T3 14 6 96 4 25 0 0 95 5 7 8 241 4,27 3,73 53%
1732

T4 64 99 42 3 0 104 120 26 7 2 64 228 7,6 0,4 95%
1264 o

T 64 74 17 7 4 44 40 34 5 0 49 235 5,38 2,62 67%
1530 o

T2 66 88 49 4 2 64 43 15 0 1 05 244 6,27 1,73 78%
2481

T3 73 69 200 21 8 36 27 46 11 5 37 244 10,17 -2,17 127%
1413 o

T4 24 79 115 3 1 7 12 14 2 0 75 237 5,97 2,03 75%

1:3_1. 313 424 | 843 75 47 272 256 627 20 21 12‘;2 1892 52,93 11,07 83%

Figura 2: Datos de distribucion de demanda por responsable y horas

promedio de resolucioén por linea de producto.

.?IISF\-I;IE?UCION 2l ‘ QUIMICA CLINICA HEMATOLOGIA GASES INMUNO IONOS
VISITA IN SITU 3,7 2,95 2,66 2,37 1,87
ATENCION TELEFONICA 1,92 1,26 1,68 1,72 1,18
VIAJE A CLIENTE IDA'Y 395

VUELTA ’

HORA DE ALMUERZO 1

JORNADA LABORAL 9

DIAS HABILES 251

Figura 3: Promedios de tiempo requerido para realizacion de actividades

técnicas.
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La figura 2 es el resultante de un desglose de las 6rdenes de servicios asociadas
al periodo previamente mencionado, en el cual se ordenaron dichas érdenes de
servicio segun el responsable y el tipo de analizador asociado, a su vez, se
realizd una encuesta informal entre técnicos tanto de GEMATEC SRL como de
otras empresas competidoras para calcular los tiempos promedios de resolucion
para cada tipo de analizador lo cual resulto en la creacion de la figura 3. Con los
nuevos datos asociados a esta encuesta se pudo construir el resto de la figura 2
la cual contiene calculos de la utilizacidn por responsable asociada al periodo y
la cantidad de incidencias que ocurrieron por linea de analizador. A partir de esta
informacion se realizaron célculos de varianza y desvio estandar con la finalidad
de simular una distribucion normal que emulase el comportamiento de la

demanda en un periodo determinado.

prodco | qFenade, | Taiono | veta | T, | (DESVO | DESVO | clapmado | cusowio | PEONEDS | MATANZA | estavowe | PROMEDC | VARANA | eomione
BS 1-ene 1 0 1 -0,12 | -1,49 0,01 2,21 1,12 4,47 2,11 1,49 3,12 1,77
BS 4-ene 2 3 5 0,88 1,51 0,78 2,29
BS 6-ene 1 1 2 -0,12 | -0,49 0,01 0,24
BS 9-ene 0 1 1 -1,12 | -0,49 1,25 0,24
BS 10-ene 1 1 2 -0,12 | -0,49 0,01 0,24
BS 11-ene 1 1 2 -0,12 | -0,49 0,01 0,24
BS 12-ene 0 1 1 -1,12 | -0,49 1,25 0,24
BS 13-ene 1 0 1 -0,12 | -1,49 0,01 2,21
BS 16-ene 0 1 1 -1,12 | -0,49 1,25 0,24

Figura 4: Extracto de planilla de calculo de desvio estandar y varianza para
cada dia de trabajo del afio 2023

Una vez realizados los calculos de la figura 4 se procede a unificarlos todos en
la figura 5, la cual se utilizé como input para el script de Python en donde se cred

el entorno de simulacion.

14
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TELEFONO
QUIMICA HEMATO | GASES INMUNO IONO OTROS
MEDIA
DESV.ESTANDAR

VISITA
QUIMICA HEMATO GASES INMUNO IONO OTROS

MEDIA

DESV.ESTANDAR

Figura 5: Tabla final de calculos para utilizacion de input en entorno de

simulacién de Python

Posterior a la obtencion de los datos de la figura 5, se procedié a generar la
simulacién en Python el script realiza una simulacion para evaluar la utilizacién
del servicio técnico de GEMATEC SRL. Utiliza datos como el tiempo promedio
dedicado a visitas y llamadas telefonicas, el tiempo de viaje a los clientes, y la
capacidad laboral de los técnicos, para generar demandas de servicio en
distintas categorias. La simulacién calcula la cantidad total de horas de trabajo
requeridas por dia y las compara con las horas disponibles de los técnicos, para
determinar la utilizacién diaria del servicio técnico. El script luego calcula y
visualiza la utilizacibn promedio a lo largo de todas las simulaciones,
comparandola con un umbral ideal de utilizacion (80%). Este analisis ayuda a
entender si los recursos técnicos estan siendo utilizados eficientemente o si hay
exceso o falta de capacidad en relacion con la demanda. A través de esta

simulacion, observamos que el sistema de GEMATEC SRL esta casi saturado.
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Figura 6: Grafico de utilizacion para cada dia simulado con una cantidad de
8 técnicos de campo (cantidad actual dentro de GEMATEC). Escala de eje
vertical de 0 a 1.8 representando porcentajes de utilizacion, escala de eje

horizontal de 0 a 20 representando numero de dias simulados.

Podemos observar en la figura 6 como la capacidad promedio del servicio (linea
verde) actualmente estd muy cerca de llegar a un punto de saturacion que
terminaria generando una acumulacion considerable de demanda no atendida.
Aunque en algunos dias se presentan picos que exceden la capacidad, estos
son compensados por dias de baja demanda, lo que equilibra la utilizacion
promedio. Sin embargo, en el contexto del mercado de la salud, este equilibrio
es indicativo de una mala calidad de servicio, ya que puede llevar a la suspensién
del diagndstico que se brinda a los pacientes. A continuacién, en la figura 7,
veremos cdmo cambiaria esta situacion si GEMATEC SRL contara hoy en dia

con dos técnicos entrenados adicionales.
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Figura 7: Mejora sustancial en la utilizaciéon al incrementar la cantidad de

técnicos a 10.

La simulacidn y analisis realizados nos llevan a una conclusion crucial que se
alinea directamente con el objetivo principal de esta tesis: la prediccidén precisa
de la demanda futura es fundamental para la planificacion efectiva de la fuerza
técnica necesaria en GEMATEC SRL. Este entendimiento detallado de la
demanda futura es esencial no solo para mantener, sino para mejorar la calidad

del servicio al cliente.

Al identificar la proximidad del sistema a su capacidad maxima y reconocer el
potencial de mejorar la respuesta al incrementar el numero de técnicos, esta
investigaciéon resalta la importancia de anticipar la demanda de servicio. Esta
anticipacion permite planificar con suficiente antelacion las contrataciones
necesarias, asegurando que el personal esté adecuadamente capacitado y listo

para enfrentar los desafios futuros.

La capacidad de prever con precision la demanda de servicios no solo optimiza
la asignacion de recursos humanos, sino que también garantiza una gestion mas
eficiente y una mayor satisfaccion del cliente. Esta vision proactiva y basada en
datos de la gestidén de recursos es crucial para una empresa como GEMATEC
SRL, donde la calidad del servicio técnico es directamente proporcional a la

experiencia y habilidades del equipo técnico.
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Por lo tanto, los hallazgos de este analisis respaldan el argumento central de la
tesis: la necesidad de una herramienta predictiva avanzada para la proyeccién
de demanda en servicios técnicos. Esta herramienta no solo abordara la
problematica actual de la saturacion del servicio técnico, sino que también
establecera un marco para una planificacion estratégica mas robusta y orientada
al futuro. Esta planificacion incluye la contratacién y capacitacion de técnicos,
asegurando asi que GEMATEC SRL continue brindando un servicio de alta

calidad a medida que su base de clientes y operaciones se expande.

2.3. Comportamiento de analizadores nuevos

Con la finalidad de comprender como seria el comportamiento de los nuevos
analizadores que se sumen a la base instalada de GEMATEC SRL se realizd un
analisis en profundidad de las tendencias de servicio resultantes de los lotes

unicos.

En el presente apartado se hace mencion a los hallazgos derivados del analisis
de la base de datos de GEMATEC SRL, se considera pertinente resaltar que
para esta exploracion se utiliza una base de datos distinta que la base con la que
se entrena el modelo final dado que contiene mucha informacién que
correlaciona al 100% con la variable que se busca predecir. El periodo de analisis
en esta base es exclusivamente lotes con érdenes de servicio generadas desde
el 01/01/2020 al 31/03/2024. A continuacion, las columnas de dicho archivo:

e Fecha: Fecha en la que se registro el evento o la accion.

e Equipo: Nombre o tipo de equipo involucrado.

e Categoria padre: Categoria padre de equipamiento. Por ejemplo,
Hematologia.

e Categoria interna: Subcategoria mas especifica de equipamiento. Por
ejemplo, contador hematolégico BS10

¢ Cliente: Nombre o identificador del cliente.

e Distribuidor: Nombre o identificador del distribuidor.

e Responsable: Persona o departamento responsable de la resolucion.
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Equipo de trabajo: Cuadrillas a la que pertenece cada responsable
relacionado a la atencion de una categoria padre de producto.

e Tipo de resolucién: Método o tipo de resolucion aplicado.

e Etiqueta: Etiquetas adicionales relacionadas con el registro.

e Lote: Lote de produccioén del equipo o componente.

e Estado del equipo: Estado actual del equipo al momento del registro.

e Cantidad RMA: Indicador de ordenes de servicio (RMA), indica si un
conjunto de lote/fecha tuvo o no una orden de servicio asociada, cabe a
resaltar, que esta es la caracteristica que se buscoé eventualmente

predecir en el modelo de machine learning.

Cantidad de RMA segin Categoria Padre

Categoria padre_Coagulacion

Categoria padre_Hematologia

Cateporia padre_Hematologla

Categoria padre_Inmunocensayo

Categoria padre_lonograma

Categoria padre_Medio Intermno

Categoria padre_Muevos

Categoria padre_Quimica Clinica

Categoria padre_Servicios

Categoria padre_Usades

=}

1000 2000 3000 4000 3000 8000
Cantidad de RMA

Figura 8: Cantidad de RMA segun Categoria padre entre 01/01/2020 y
31/04/2024

En la figura 8 se pueden apreciar la distribucidn de las RMA asociadas al periodo,
existe una polarizacion légica en las lineas de Hematologia, Quimica clinica y
Medio interno dado que son las tres lineas principales de comercializacion de
GEMATEC SRL.
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Figura 9: Distribucién de RMA segun equipo de atencién asistencial.

A partir de los datos que figuran en la figura 9 se puede apreciar como esta dada
la distribucion del trabajo segun los equipos de atencidn asistencial,
considerando que los equipos bioquimicos, radiometer y mindray poseen tres
integrantes cada uno y entendiendo que las unidades de mindray son las que
tienen tiempos de resolucion mas largos (sumatoria de unidades de quimica
Clinica + hematologia, referir a figura 5), se puede notar un desbalance en la
cantidad de trabajo, sin embargo, al ser este un trabajo especializado no se
pueden realizar cambios de equipo sin tener una caida marcada de la cantidad
de servicios que se pueden resolver hasta que un profesional pueda ser

auténomo posterior a un cambio de equipo.

20



iil UNIVERSIDAD Trabajo Final de Maestria
(41 TORCUATO DI TELLA MiM + Analytics

Eduardo A. Gonzalez Nuifiez

Conmdad ds Lotes oon A Menos 8 FikA o fos Pimens 50 Dias por Caisgoria Fodre
Eaiwpana padre_Coagulsodn
CAIBGOE s _HaMAIONE
I
Caliapivnl fale_ihoiana

Calnginia purkes Mo g

Calicgest i Pailin

Categons pade_Nomm

Caligors Sadd_ Cabses Chvda

Caegona padie_Sereoo

Categornia padre_Usaios

L W L & o
Contdod ds Lotes con A Mencs 3 R &0 B0 Dl

&
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Figura 11: Lotes con 5RMA+ en sus primeros 180 dias de funcionamiento
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Figura 12: Lotes con 5RMA+ en sus primeros 365 dias de funcionamiento
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Al analizar los patrones de 6rdenes de servicio (RMA) para lotes de equipos en
los intervalos de 90, 180 y 365 dias, se observa un incremento progresivo en el
numero de 6rdenes a medida que el periodo de observacién se extiende. Este
patrén sugiere una correlacion entre el tiempo en operacion de los equipos y la

frecuencia de mantenimiento requerido.

En particular, la categoria 'Quimica Clinica' presenta una frecuencia constante y
elevada de 6rdenes de servicio en todos los intervalos de tiempo considerados,
lo que podria indicar un uso mas intensivo de estos equipos o una susceptibilidad
a fallas que demanda atencion técnica frecuente. Asimismo, la categoria 'Medio
Interno' experimenta un incremento significativo en las 6rdenes de servicio a
medida que se amplia el marco temporal, lo cual podria apuntar a problemas de

desgaste o a la aparicion de complicaciones técnicas con el uso prolongado.

Se debe destacar que categorias como 'Hematologia' y 'Coagulacién' muestran
un aumento en la cantidad de RMA cuando se extiende la observacion de 90 a
365 dias. Este comportamiento podria interpretarse como un indicativo de
periodos de operacion inicialmente estables que, con el tiempo, evolucionan

hacia una mayor necesidad de intervenciones técnicas.

Estos datos enfatizan la importancia de implementar estrategias de
mantenimiento preventivo y de ajustar la planificacion de recursos técnicos para
abordar de manera proactiva las érdenes de servicio, especialmente en aquellas
categorias con altas tasas de RMA. Un enfoque predictivo en la planificacion
podria mejorar significativamente la respuesta a las demandas de
mantenimiento, optimizando la distribucion de los recursos técnicos y, en
consecuencia, mejorando la satisfaccion del cliente y la eficiencia operativa a

largo plazo.
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Figura 13: Porcentaje de Lotes sobre el total de lotes con mas de 5RMA en
los primeros 90 dias de funcionamiento.
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Figura 14: Porcentaje de Lotes sobre el total de lotes con mas de 5RMA en
los primeros 180 dias de funcionamiento.
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Figura 15: Porcentaje de Lotes sobre el total de lotes con mas de 5RMA en

los primeros 365 dias de funcionamiento.

Observando los porcentajes de lotes que han requerido al menos 5 érdenes de
servicio (RMA) en los periodos de 90, 180 y 365 dias, se puede realizar una
evaluacion conjunta de la durabilidad y la fiabilidad de los equipos distribuidos
por GEMATEC SRL.

En cada uno de los intervalos de tiempo evaluados, se aprecia que la categoria
'‘Quimica Clinica' mantiene la proporcibn mas alta de lotes que requieren
atencion técnica. Esto sugiere que, en términos relativos, esta categoria podria
estar mas expuesta a fallas o que su uso frecuente conduce a una mayor

incidencia de problemas que necesitan resolucion técnica.

Al expandir el lapso de tiempo de 90 a 365 dias, se evidencia un incremento
consistente en el porcentaje de lotes con RMA en todas las categorias, lo que es
coherente con el desgaste natural y la probabilidad acumulada de fallos técnicos
con el uso extendido. Es notable que la categoria 'Usados' (Equipos refurbish)
muestra un incremento sustancial en el porcentaje de RMA cuando se considera
el periodo completo de un afo, lo que plantea interrogantes sobre la eficacia de
los procedimientos de reacondicionamiento y la idoneidad de estos equipos para

un uso prolongado.

Estas observaciones senalan la relevancia de llevar a cabo un analisis detallado
de las politicas de mantenimiento y la estrategia de gestion de equipos. La
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implementacion de mejoras en estas areas no solo podria reducir la frecuencia
de las ordenes de servicio y aumentar la longevidad de los equipos, sino que
también proporcionaria una base para una mejor asignacion de recursos

técnicos y un incremento en la satisfaccion global del cliente.

2.4. Proyeccion de instalaciones para el aiho 2024

Se incluira en el analisis un cuadro que refleja las proyecciones de instalaciones
futuras de analizadores, cortesia del departamento de ventas de GEMATEC SRL
La integracidn de estas proyecciones con la demanda existente de la base
instalada es crucial para reforzar la precisiéon de nuestro modelo de forecasting
de demanda basado en machine learning. Esta fusion de datos proporciona una
estimacion mas holistica del volumen de demanda que se puede esperar, lo cual
es crucial para afinar el modelo y mejorar la exactitud de las predicciones. La
valoracion de esta informacion es primordial, ya que permite una asignacion de
recursos mas efectiva y un mejor planeamiento estratégico en el departamento
de soporte técnico, asegurando una infraestructura de servicio que esté en

consonancia con las necesidades futuras de la empresa y sus clientes.
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Figura 16. Proyeccion de Ventas GEMATEC SRL 2024 por linea de

producto.

El analisis de los datos proporcionados revela que las proyecciones de
instalacion de analizadores de GEMATEC S.R.L para el afio 2024 varian
significativamente entre modelos y lineas de producto. La linea de Hematologia
presenta la mayor cantidad de instalaciones planificadas, lo que puede indicar

una concentracion de esfuerzos de ventas o una demanda mas alta en esta area.
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Por otro lado, se anticipa una menor cantidad de instalaciones para los modelos

dentro de las lineas de Medio Interno y Microbiologia.

Los datos reflejan una estacionalidad en las proyecciones de instalaciones para
ciertos modelos, como un aumento en los meses de verano y hacia el final del
ano, lo que podria estar alineado con los ciclos presupuestarios de los clientes o
con lanzamientos estratégicos de productos. La distribucion no uniforme de las
instalaciones a lo largo del afio sugiere que la demanda de servicio técnico
podria experimentar picos correspondientes, lo cual debe ser considerado en el

modelo de forecasting de demanda.

Los totales anuales por modelo brindan una perspectiva de las necesidades de
recursos para mantenimiento y soporte, esencial para la planificacién de la carga

de trabajo del departamento de servicio técnico.

Esta informacion, sumada a la demanda existente de la base instalada,
proporcionara una base soélida para estimar el nivel de volumen de la demanda
de servicios técnicos. Con estos datos, GEMATEC S.R.L podra optimizar la
asignacion de recursos, asegurando que el personal técnico esté disponible y
bien distribuido a lo largo del afio para cumplir con las expectativas de servicio y

mantener la satisfaccion del cliente.
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Apellido | Fecha de Inicio de Busqueda | Fecha de Ingreso | Tardanza en meses dias
Técnico 1 16/10/2016 19/12/2016 64
Técnico 2 11/12/2016 11/1/2017 31
Técnico 3 22/5/2017 3/7/2017 42
Técnico 4 10/5/2017 1/8/2017 83
Técnico 5 21/2/2018 26/3/2018 33
Técnico 6 1/2/2019 20/3/2019 47
Técnico 7 10/12/2019 2/1/2020 23
Técnico 8 13/5/2020 16/6/2020 34
Técnico 9 4/8/2020 15/9/2020 42
Técnico 10 4/8/2020 15/9/2020 42
Técnico 11 14/10/2020 1/2/2021 110
Técnico 12 6/11/2020 1/2/2021 87
Técnico 13 6/11/2020 1/2/2021 87
Técnico 14 27/7/2021 1/9/2021 36
Técnico 15 1/12/2021 10/1/2022 40
Técnico 16 1/12/2021 10/1/2022 40
Técnico 17 5/4/2022 1/5/2022 26
Técnico 18 5/4/2022 1/5/2022 26
Técnico 19 20/11/2023 1/2/2024 73
Técnico 20 20/11/2023 1/2/2024 73
Técnico 21 20/11/2023 1/2/2024 73

52,95 PROMEDIO |

Figura 17. Tiempos promedio de contrataciéon para servicio postventa.

El analisis de la tabla proporciona informacion detallada sobre el tiempo de

contratacion de los empleados de GEMATEC SRL para el servicio postventa,

que es un dato fundamental para alimentar y precisar el modelo de optimizacion

desarrollado por esta tesis.

Importancia de los Tiempos de Contratacion:

¢ Alimentacion del Modelo: Los tiempos de contratacion son un parametro

critico en el modelo de optimizacion, ya que determinan la disponibilidad

efectiva de los recursos humanos. La exactitud en la estimacion de este
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tiempo es crucial para sincronizar las contrataciones con la demanda
proyectada de servicios.

e Variabilidad de los Tiempos: La tabla muestra una variabilidad
considerable en los tiempos de contratacion, desde tan solo 23 dias hasta
110 dias. Esta variabilidad debe ser considerada en el modelo para
manejar la incertidumbre y permitir la planificacion de contrataciones con
suficiente antelacion.

e Promedio de Tiempos de Contrataciéon: El promedio de tiempo de
contratacion, que es aproximadamente de 53 dias, puede ser utilizado
como un valor de referencia para el parametro TiempoContratacion en el
modelo. No obstante, es importante tener en cuenta la distribucidon
completa y no solo el promedio, ya que puede haber una amplia
dispersidn de los tiempos individuales.

e Impacto en la Planificacion: Si el tiempo de contratacion es
subestimado, existe el riesgo de no tener suficiente personal cuando se
necesita, mientras que una sobreestimacion puede llevar a un
sobrestaffing innecesario. Por lo tanto, el conocimiento preciso de estos
tiempos permite afinar el modelo para que sea mas efectivo y eficiente en

términos de costos y operatividad.

Considerando el conocimiento interno del funcionamiento de la organizacién, se
ha establecido un plazo de 60 dias para las contrataciones, ya que, en casos
urgentes, la empresa puede priorizar la busqueda de perfiles aptos para el
servicio de atencion postventa, con el objetivo de siempre cubrir la demanda en

el sector de la salud.

2.6. Tiempos de capacitacion.

Los tiempos de capacitacidn son esenciales para garantizar que los técnicos
recién contratados alcancen el nivel de competencia y autonomia necesarios
para cumplir con las expectativas de rendimiento de la empresa. A continuacion,
se describe como este proceso de capacitacion alimenta el modelo de

optimizacion en el contexto de esta tesis:
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e Etapa Inicial de Capacitaciéon: Los recién contratados comienzan su
formaciéon con un conjunto de certificaciones a través de cursos tanto
online como presenciales, que duran un total de 4 meses. Este periodo
esta dirigido por el Supervisor Técnico General y esta disefiado para
establecer una base so6lida de conocimiento tedrico y practico.

e Aplicacidon Practica con Supervision: Tras completar la formacion
inicial, los técnicos entran en una fase practica de 2 meses donde realizan
mantenimientos preventivos bajo la supervision de un Lider de Equipo.
Este periodo de mentoria no solo refuerza la formacion previa, sino que
también permite evaluar la habilidad del técnico para aplicar su
conocimiento en un entorno real de trabajo.

e Evaluacién Final y Autonomia: Al finalizar los 2 meses de practica
supervisada, el Supervisor Técnico General realiza una evaluacion
compuesta por una prueba escrita y una serie de pruebas practicas en el
campo. La aprobacidn de esta evaluacion indica que el técnico esta listo
para trabajar de manera autonoma dentro del equipo de preventivos,
marcando asi el final del proceso de capacitacion de 6 meses.

e Importancia para el Modelo de Optimizacion: La inclusion de los
tiempos de capacitacion en el modelo de optimizacién es fundamental. No
solo determinan cuando un técnico recién contratado sera productivo y
podra contribuir a la capacidad operativa total, sino que también influyen
en el momento Optimo para iniciar el proceso de contratacion. Al
considerar un periodo de capacitaciéon de 6 meses, el modelo puede
anticipar y planificar las contrataciones de manera que se alineen con las

fluctuaciones proyectadas en la demanda de servicios.

Integrar el feedback del Lider de Equipo y del Supervisor Técnico General sobre
el desempenio de los técnicos en capacitacion puede proporcionar datos valiosos
para mejorar continuamente el contenido y la efectividad de los programas de
formacion. El conocimiento preciso de los tiempos de capacitacion permite al
modelo evitar tanto la escasez de personal técnico como el exceso de personal
no capacitado. Esta optimizacién de recursos garantiza que los técnicos estén

disponibles y sean plenamente productivos cuando se necesiten.
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CAPITULO Ill - METODOLOGIA

A partir de la presente se procedera a detallar exhaustivamente los
procedimientos técnicos adoptados para el desarrollo de esta tesis. Se explica
cada paso del proceso de investigacion, desde la recopilacidn y analisis de datos
hasta la implementacion de los modelos de prediccion y optimizacién. Este
capitulo proporciona una vision completa y sistematica de las técnicas y
herramientas utilizadas, asegurando la replicabilidad y la validez técnica de los
resultados obtenidos.

3.1. Prediccion de demanda de servicio futura modelado por machine
learning a través de datos proporcionados por GEMATEC SRL

El conjunto de datos analizado para este estudio se obtuvo del sistema de
gestion de relaciones con el cliente (CRM) de GEMATEC SRL mediante la
implementacion de herramientas de extraccion de datos SQL. Con el acceso
proporcionado al CRM, fue posible realizar consultas estructuradas para
recopilar la informacion relevante necesaria para la investigacion. Los datos
extraidos se compilaron en un archivo CSV que sirve como fuente principal para

el analisis detallado.

El dataset en cuestibn comprende una serie de registros detallando las
operaciones y movimientos de los lotes de equipos de GEMATEC SRL Cada
entrada es una combinacion unica de lote y fecha, abarcando un periodo de
analisis desde el 01 de enero de 2022 hasta el 15 de abril de 2024. Los
elementos clave del dataset incluyen informacion del lote, la fecha especifica de
la entrada, el equipo involucrado, categorias que describen la linea de productos
y el estado de venta, asi como la designacion del ultimo cliente y si se ha
generado una orden de servicio (RMA).

La repeticidon de todos los lotes para cada fecha sugiere un registro cronolégico
de seguimiento, resultando en un total de 3,381,433 entradas. Esta gran cantidad
de datos refleja una operacion extensa y un control detallado sobre la gestion de

los equipos. La informacién contenida en este dataset es esencial para analizar
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patrones de demanda de servicio, la efectividad de las estrategias de ventas y
distribucion de productos, asi como para el mantenimiento predictivo y la gestion

de las 6rdenes de servicio a lo largo del tiempo.

La consistencia en la estructura de los datos facilita la extraccion de informacion
relevante para el modelado predictivo y el analisis estadistico, elementos criticos

para la toma de decisiones estratégicas en el soporte y la postventa de equipos.

3.1.1. Analisis y Pre procesamiento de Datos:

El pre procesamiento de los datos constituye una etapa crucial en proyectos de
aprendizaje automatico. La tarea se inicié cargando el conjunto de datos desde
un archivo CSV y aplicando diversas transformaciones para preparar los datos
para su analisis y modelado. Como se muestra en la figura 18, se convirtié la
columna de fechas al formato adecuado para garantizar su procesamiento
correcto por parte del algoritmo. Luego, se orden6 el DataFrame por 'Lote' y
'Fecha' con el propésito de facilitar las operaciones futuras. Ademas, se filtraron
las filas para incluir unicamente aquellas correspondientes a fechas posteriores

al 1 de febrero de 2022, limitando asi el periodo de analisis.

# Convertimos la columna 'Fecha' a datetime
df[ 'Fecha'] = pd.to_datetime(df[ 'Fecha'])

# Ordenamos el DataFrame por 'Lote' y 'Fecha'
df.sort_values(by=['Lote', 'Fecha'], inplace=True)

# Filtrar el DataFrame para incluir solo las filas a partir del 1 de
febrero de 2022
df = df[df['Fecha'] >= '2022-01-01']

Figura 18. Filtrado y ordenamiento de fechas.

Se eliminaron columnas que podrian generar correlacion del 100% con la

variable a predecir (Véase figura 19).
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# Eliminar lLa columna 'Responsable’ del DataFrame
if 'Responsable’ in df.columns:
df = df.drop([ 'Responsable’'], axis=1)

# Eliminar la columna 'Etiqueta’' del DataFrame
if 'Etiqueta’ in df.columns:
df = df.drop([ 'Etiqueta’], axis=1)

# Eliminar La columna 'Tipo de resolucion' del DataFrame
1f 'Tipo de resolucion' in df.columns:
df = df.drop([ 'Tipo de resolucion'], axis=1)

Figura 19. Eliminacién de columnas con correlacién 100% con variable a

predecir.

Se utilizaron técnicas de codificacion one-hot en aquellas columnas con atributos
categéricos para transformar la informacion en un formato numérico
comprensible por el modelo. También se generaron nuevas caracteristicas,
como 'Fecha_Instalacion’, 'Fecha_Ultima_RMA', 'Num_RMA_Previas',
'Dias_Desde_Instalacion' y 'Dias_Desde_Ultima_RMA', consideradas
importantes para el analisis (detalle del cédigo en figura 20). Finalmente, se
desgloso la columna de fechas en componentes adicionales, como dia de la
semana, mes, etc., para capturar posibles patrones temporales en los datos, y
se convirtieron las columnas booleanas generadas por esta operacion a valores

binarios para facilitar su procesamiento.
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# Realizar one-hot encoding en la columna 'Lote’
df_Llotes_dummies = pd.get_dummies(df[ 'Lote’'], prefix='Lote")

# Ahora, une estas nuevas columnas de 'Lote' al DataFrame original 'df'
df_with_dummies = pd.concat([df, df_Lotes_dummies], axis=1)

del df, df_Llotes_dummies
gc.collect()

# Ahora que hemos realizado el one-hot encoding para 'Lote', podemos calcular
Las siguientes columnas:

df_with_dummies['Fecha_Instalacion'] =
df_with_dummies.groupby('Lote')[ 'Fecha'].transform( 'min")
df_with_dummies[ 'Fecha Ultima_RMA'] = df_with_dummies[df with_dummies[ 'Hubo
RMA ?'] == 1].groupby('Lote')['Fecha'].shift()

df _with_dummies[ 'Num_RMA Previas'] = df _with_dummies.groupby('Lote")[ "Hubo RMA
?'].cumsum() - df_with_dummies[ 'Hubo RMA ?']

# Desglosamos la columna 'Fecha' en componentes adicionales
add_datepart(df_with_dummies, 'Fecha', drop=False)

# Calculamos Los dias desde lLa instalacion y desde Lla ultima RMA

df_with_dummies[ 'Dias_Desde_Instalacion'] = (df_with_dummies[ 'Fecha'] -
df _with_dummies[ 'Fecha_Instalacion']).dt.days
df_with_dummies[ 'Dias_Desde_Ultima_RMA'] = (df_with_dummies[ 'Fecha'] -

df _with_dummies['Fecha Ultima_RMA']).dt.days
df _with _dummies[ 'Dias _Desde Ultima_RMA'].fillna(9999, 1inplace=True)

# Eliminamos las columnas que ya no se necesitan
df _with_dummies.drop(['Fecha Ultima_RMA', '"Fecha_Instalacion'], axis=1,
inplace=True)

# Convertimos Las columnas booleanas generadas por add_datepart a valores
binarios
bool_columns = [col for col in df_with_dummies.columns if
df_with_dummies[col].dtype == 'bool']
for col in bool_columns:

df _with_dummies[col] = df _with _dummies[col].astype(int)

Figura 20. One Hot Encoding y creaciéon de nuevas features.

Ademas de desarrollar un modelo predictivo, se realizd un analisis de
caracteristicas para identificar las variables mas influyentes en la prediccion de
si hubo o no una orden de servicio asociada a una observacién. Este analisis fue
crucial para el presente trabajo de tesis, ya que permito entender mejor los
factores que impactan la variable objetivo y proporciono una base sdlida para la
toma de decisiones operativas. El analisis de caracteristicas ayudo a destacar
las variables que mas contribuyen al comportamiento del sistema, lo que puede

guiar futuras investigaciones y mejoras en los procesos.
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Para esta finalidad fue el modelo Ridge el que fue seleccionado debido a su
capacidad para manejar eficientemente la multicolinealidad entre las variables
predictoras y su habilidad para regularizar los coeficientes de regresion,
mejorando asi la generalizacion del modelo. La regresion Ridge es
especialmente util cuando se espera que todas las caracteristicas tengan alguna
relevancia en la prediccion y se desea evitar la eliminacidn completa de

caracteristicas, como ocurre con la regresion Lasso.

Ademas, el uso de la regresion Ridge ha sido una herramienta valiosa aprendida
en la materia "Métodos Estadisticos Aplicados a Negocios" y ha sido utilizada a
lo largo de la maestria por su efectividad comprobada en diversos analisis

predictivos y de caracteristicas.

En este analisis, la variable objetivo es binaria y denota si hubo (1) o no (0) una
orden de servicio asociada a la observacién. La prediccion precisa de esta
variable es crucial para anticipar y planificar la carga de trabajo, optimizando la

asignacion de recursos y mejorando la eficiencia operativa.

El analisis de importancia de caracteristicas realizado con el modelo Ridge

identifico las 10 caracteristicas mas influyentes (véase figura 21):

Top 10 Ridge Feature Importance

FechaMarh
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Figura 21. Analisis de caracteristicas importantes con modelo Ridge.
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El grafico de importancia de caracteristicas muestra los coeficientes de las 10
caracteristicas mas influyentes. Los coeficientes mas grandes en valor absoluto
indican una mayor influencia en la prediccion del modelo, ayudando a identificar

las caracteristicas mas relevantes.

Los resultados obtenidos muestran una légica clara en la importancia de las
caracteristicas identificadas. Todos los analizadores clinicos mencionados en el
ranking, desde la posicion 2 hasta la 8, forman parte de los modelos mas
antiguos comercializados por la empresa. Esto tiene sentido, ya que los equipos
mas antiguos tienden a fallar con mayor frecuencia, lo que los convierte en
caracteristicas altamente predictoras en el analisis. Esta tendencia refuerza la
validez del modelo y su capacidad para identificar correctamente los factores
mas relevantes que afectan la variable objetivo. Ademas, las caracteristicas
relacionadas con fechas (1, 9 y 10) resaltan la importancia de los efectos
estacionales. La variable FechaMonth destaca patrones estacionales o cambios
mensuales, mientras que FechaDayofyear y FechaWeek capturan efectos
especificos del dia del afio y la semana, respectivamente. Estos resultados
subrayan la influencia de la estacionalidad en la ocurrencia de 6rdenes de

servicio, lo que es esencial para la planificacion y optimizacion operativa.

3.1.2. Técnica de Separacion de Conjuntos:

El conjunto de datos se dividid en tres partes principales: entrenamiento,
validacién y prueba. Esta division realizada en partes 80%, 10% y 10%
respectivamente es efectiva para realizar una correcta prueba sobre el
performance del modelo. Debido al enorme tamafo del dataset, y con la
intencién de procesar los datos en formato disperso, ademas de la separacion
de conjuntos se guarda un archivo por separado para cada conjunto con el fin de
hacer el procesado adecuado de memoria, todo este proceso se detalla en la

figura 22.
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# Aplicamos one-hot encoding a las columnas categdricas restantes, excluyendo
'Lote’ ya que ya fue codificado

categorical_columns

= df_with_dummies.select_dtypes(include=["object']).columns.tolist()
df_with_dummies = pd.get_dummies(df_with_dummies, columns=categorical_columns)

# Calcular Llos indices para cortar los conjuntos de entrenamiento, validacion
y prueba

train_end_1idx = int(len(df_with_dummies) * ©.8)

val_end _idx = int(len(df_with_dummies) * ©0.9)

# Dividir los datos

df_train = df _with_dummies.iloc[:train_end_idx]

df_val = df_with_dummies.iloc[train_end_1idx:val_end_idx]
df_test = df _with_dummies.iloc[val_end _1idx:]

del df_with_dummies
gc.collect()

# Guardar los DataFrames

pickle.dump(df_train, open(output_path + 'df_train.pkl', 'wb'))
pickle.dump(df_val, open(output_path + 'df _val.pkRl', 'wb'))
pickle.dump(df_test, open(output_path + 'df _test.pkl', 'wb'))

Figura 22. Separacion de conjuntos y guardado de archivos separados.

3.1.3. Manejo de Memoria y Conversion a Matrices Dispersas:

El manejo eficiente de la memoria fue uno de los desafios principales,
especialmente al trabajar con archivos de datos grandes. Para mitigar este
problema, se recurrié a la técnica de matrices dispersas para representar los
datos de manera eficiente. Los DataFrame de pandas se convirtieron a matrices
dispersas utilizando la biblioteca scipy.sparse, lo que permitié trabajar con

conjuntos de datos mas grandes sin agotar la memoria disponible.

Ademas, y como se muestra en la figura 23, se necesitdé para fines practicos
apartar la columna a predecir de cada uno de los conjuntos y guardarla en
archivos separados que luego se pudiesen concatenar a las matrices dispersas

que se iban a generar.
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# Extraer la columna de etiquetas para entrenamiento

if 'Hubo RMA ?' 1in df_train_loaded.columns:
y_train = df_train_Lloaded[ "Hubo RMA ?'].copy()
df_train_Lloaded.drop([ '"Hubo RMA ?'], axis=1, 1inplace=True)

# Guardar las etiquetas de entrenamiento en un archivo pickle
with open(output_path + 'y _train.pkl', 'wb') as f:
pickle.dump(y_train, f)

# Liberar memoria si ya no se necesita y train
del y train
gc.collect()

# Asegurarse de que todos lLos datos en el DataFrame sean numéricos
for col 1in df_train_Lloaded.columns:
i1f df_train_loaded[col ].dtype == 'object'
or df_train_loaded[col].dtype == 'bool':
df_train_Lloaded[col] = pd.to_numeric(df_train_Lloaded[col],
errors="'coerce')
df _train_loaded.fillna(0, inplace=True) # Llenar Los NaN con cero

# Convertir a tipo mds pequeno para ahorrar memoria
df train_loaded = df _train loaded.astype('float32")

Figura 23. Separacion de Etiqueta a predecir de DataFrame original.

Para el caso puntual del conjunto de entrenamiento se tuvo que recurrir a una
conversion dispersa por batches, el ejemplo mostrado en la figura 24 muestra la

aplicacion de esta estrategia.
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batch_size = Llen(df_train_Lloaded) // 100 # Dividir en 100 batches
aproximadamente iguales

# Inicializar una Llista para almacenar lLas matrices sparse de cada batch
sparse_batches = []

for i in range(9, len(df_train_loaded), batch_size):
# Seleccionar el batch actual
batch = df_train_loaded.iloc[1i:1 + batch_size]
# Convertir el batch a una matriz CSR sparse
sparse_batch = csr_matrix(batch.values)
# Anadir La matriz sparse del batch a La Lista
sparse_batches.append(sparse_batch)

# Eliminar Lla variable batch para Liberar memoria
del batch
gc.collect()

del df_train_loaded

# Concatenar todas lLas matrices sparse de lLos batches en una sola matriz
sparse
X _train_sparse = vstack(sparse_batches, format='csr')

# Guardar La matriz sparse resultante
with open(output path + 'X _train.pkl', 'wb') as file:
pickle.dump(X_train_sparse, file)

Figura 24. Creacion de matriz dispersa para procesado de archivo

voluminoso.

3.1.4. Seleccion de modelo, exploracion de Hiperparametros,
Implementacion del Modelo y Seleccion de métrica para evaluacion
de performance

Se realizd un analisis comparativo de varios algoritmos de aprendizaje
automatico para identificar la técnica mas adecuada para el problema de
clasificacion binaria en cuestion. Inicialmente, se evaluaron modelos como
Regresién Logistica, Arboles de Decisién y Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM), teniendo en cuenta su capacidad para manejar datos de alta
dimensionalidad y su eficacia en problemas similares. Sin embargo, se

obtuvieron mejores resultados con métodos de gradient boosting, lo que llevo a
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una exploracién mas profunda de algoritmos especializados en esta técnica,
como XGBoost, LightGBM y CatBoost.

Finalmente, se seleccion6 XGBoost debido a su robustez y eficiencia en el
manejo de grandes volumenes de datos, asi como por su capacidad para
optimizar multiples funciones de pérdida y proporcionar modelos altamente
precisos. La eleccion de XGBoost se justificd adicionalmente por sus mejores
resultados en comparacion con LightGBM y CatBoost. En pruebas de
rendimiento, XGBoost obtuvo un AUC de 98,1 en un tiempo de 3 minutos con 34
segundos, superando a LightGBM (97,7) con un tiempo de 1 minuto y 40
segundos y CatBoost (97,8) con un tiempo de 7 minutos y 52 segundos. Esta
superioridad en la métrica clave del area bajo la curva ROC (AUC) fue crucial
para la optimizacion del rendimiento del modelo en términos de clasificacion
binaria. A pesar de no obtener el tiempo mas rapido de los tres modelos, se opto
por ir con el modelo mas efectivo en cuanto a métrica teniendo en consideracion
que el volumen de datos a nivel computacional y la complejidad del problema en

cuestion no amerita recortar tiempos en periodos tan cortos.

XGBoost 98.1 3 minutos 34 segundos

LightGBM 97.7 1 minuto 40 segundos

CatBoost 97.8 7 minutos 52 segundos

Figura 25. Cuadro comparativo de performance de algoritmos de gradient

boosting.

En la metodologia aplicada, se llevd a cabo una exploracion de hiperparametros
utilizando el enfoque de Busqueda Aleatoria (Random Search), incorporando la
libreria scikit-learn y su clase RandomizedSearchCV. Este proceso implica la

seleccion aleatoria de combinaciones de parametros dentro de un espacio
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predefinido, con el objetivo de identificar la configuracién que maximiza la métrica

de evaluacién, en este caso, el area bajo la curva ROC.

Inicialmente, se defini6 un espacio de hiperparametros que incluye la
profundidad maxima del arbol (max_depth), el peso minimo de los hijos
(min_child_weight), la fraccion de muestras para entrenar cada arbol
(subsample), la fraccibn de columnas para entrenar cada arbol
(colsample_bytree), y la tasa de aprendizaje (eta). Para cada parametro, se
especificd un rango de valores utilizando distribuciones estadisticas, permitiendo

que RandomizedSearchCV seleccione valores al azar dentro de estos rangos.

Se configuré un modelo de XGBoost con la funcion objetivo binary:logistic y la
métrica de evaluacion auc, adecuado para problemas de clasificacion binaria. El
RandomizedSearchCV se establecid con 100 iteraciones, utilizando la métrica
roc_auc para la seleccion del mejor modelo y validacion cruzada de tres pliegues.
Se ajusto esta configuracion al conjunto de entrenamiento para evaluar diversas

combinaciones de hiperparametros (véase figura 26).

Finalmente, se extrajo el mejor conjunto de parametros y la mejor puntuacion
AUC obtenida. EI modelo resultante se evalu6 sobre un conjunto de validacién
independiente para verificar su rendimiento general. Esta metodologia asegura
una busqueda exhaustiva y aleatoria dentro del espacio de parametros definido,
favoreciendo la identificacion de una configuracion 6ptima para el modelo

predictivo bajo estudio.
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# Suponiendo que X_train_sparse y y train ya estdn definidos y cargados
X _train, X val, y train, y val = train_test split(X_train_sparse,
y_train, test_size=0.2, random_state=42)

# Definir el espacio de hiperpardmetros a explorar
param_dist = {
'max_depth': stats.randint(3, 10),
'min_child weight': stats.randint(1, 6),
'subsample': stats.uniform(0.5, 0.5),
'colsample_bytree': stats.uniform(0.5, 0.5),
'eta’: stats.uniform(©.01, 0.3),
'n_estimators': stats.randint(10, 50)

}

# Configurar el modelo XGBoost para usar con RandomizedSearchCV
clf = xgb.XGBClassifier(objective="binary:logistic', eval _metric="auc"')

# Configurar RandomizedSearchCV
rs_clf = RandomizedSearchCV(clf, param_dist, n_1iter=30,
scoring="roc_auc’', cv=3, verbose=2, random_state=42, n_jobs=-1)

# Ejecutar RandomizedSearchCV
rs_clf.fit(X train, y train)

# Mejor modelo y pardmetros
print("Mejor puntuacion AUC: {:.3f}".format(rs clf.best score ))
print("Mejores pardmetros: ", rs_clf.best_params_)

Figura 26. Implementacion de algoritmo de random search para

exploracién de hiperparametros.

En cuanto a la métrica utilizada para evaluar el rendimiento del modelo, se optd
por el area bajo la curva ROC. Esta métrica es comunmente utilizada en
problemas de clasificacion binaria y proporciona una medida del rendimiento del
modelo al evaluar su capacidad para distinguir entre las clases positivas y
negativas. Un valor de AUC cercano a 1 indica un modelo con un buen
rendimiento, mientras que un valor cercano a 0.5 indica un rendimiento similar al

azar.

La eleccion de AUC como métrica de evaluacion se basoé en su capacidad para
proporcionar una evaluacion integral del modelo en términos de sensibilidad y
especificidad, lo que es importante para problemas de clasificacion

desbalanceada.
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En la exploracion de hiperparametros realizada mediante el método de busqueda
aleatoria (Random Search), se obtuvo una configuracion éptima de parametros
gue maximiza la métrica de evaluacion area bajo la curva (AUC) para el modelo
de clasificacion binaria basado en XGBoost. Los resultados de esta busqueda
mostraron que la mejor combinacion de parametros alcanzé una puntuacion
AUC de 0.981, indicando un excelente rendimiento del modelo en términos de

su capacidad para distinguir entre las clases objetivo.
La configuracion de parametros que logré este rendimiento incluye:

e Una profundidad maxima (max_depth) de 6, lo que sugiere una
complejidad moderada del modelo que equilibra bien el ajuste y la
generalizacion.

e Un peso minimo de los hijos (min_child_weight) de 1, indicando que el
algoritmo fue sensible a las observaciones individuales sin causar
sobreajuste.

¢ Unatasa de submuestreo (subsample) de aproximadamente 0.953, lo que
permite que casi todas las observaciones participen en la construccion de
cada arbol, contribuyendo asi a la robustez del modelo.

e Una tasa de submuestreo por arbol (colsample bytree) de
aproximadamente 0.770, que proporciona una buena diversidad en las
caracteristicas utilizadas, ayudando a evitar el sobreajuste a las
peculiaridades del conjunto de entrenamiento.

e Una tasa de aprendizaje (eta) de aproximadamente 0.252, que es
relativamente alta, facilitando una convergencia rapida del modelo
durante el entrenamiento.

¢ Un numero de estimadores (n_estimators) de 48, optimizando el numero
de rondas de impulso para evitar el sobreajuste mientras se asegura una

adecuada capacidad de aprendizaje.

Este conjunto de hiperparametros proporciona un equilibrio entre la capacidad
del modelo para capturar relaciones complejas en los datos y su habilidad para
generalizar a datos no vistos, demostrado por la alta puntuacién AUC obtenida

en el conjunto de validacion.
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Interpretacion de resultados

El modelo ha alcanzado un area bajo la curva ROC de aproximadamente 0.981

en el conjunto de prueba. Estas son métricas excepcionalmente altas que indican

un excelente rendimiento del modelo en términos de su capacidad para distinguir

entre las situaciones en las que se generara o no una orden de servicio. Un AUC

cercano a 1.0 sugiere que el modelo tiene una gran precision al clasificar los

datos positivos y negativos correctamente.

Figura 28. Resultados de AUC para entrenamiento de XGBOOST con

<1

True Positive Rab

a2z =

Area Bayo la Curva (ROC]

— R curve [area = (3 98}

Figura 27. Area bajo la curva ROC resultante del modelo.

o8 oA 10
Falie Positree Rate

hiperparametros especificos.
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Interpretacién en el Contexto Operativo:
e Confianza en la Prediccién:

La alta puntuacion AUC implica que el modelo es muy confiable para predecir si
una combinacion especifica de lote y fecha resultara en una orden de servicio.
Esto es crucial para la planificacién y gestidon de recursos, permitiendo a la

empresa anticipar necesidades de mano de obra, materiales y otros recursos.
¢ Planificacién Basada en Predicciones:

Con predicciones confiables, la gestion puede tomar decisiones informadas
sobre la asignacion de personal técnico y la programacion de mantenimientos o
revisiones, minimizando asi los tiempos de inactividad y mejorando la eficiencia

operativa.
e Optimizaciéon de Recursos:

Al predecir con precision las érdenes de servicio, la empresa puede optimizar la
utilizacion de sus recursos, asegurandose de que los técnicos estén disponibles
cuando y donde se les necesite, sin incurrir en sobre-staffing o falta de personal

en momentos criticos.
e Intervenciones Proactivas:

Este modelo permite realizar intervenciones proactivas al identificar
anticipadamente las fechas y lotes que probablemente requieran atencion. Esto
puede ayudar a prevenir fallos o problemas antes de que ocurran, mejorando la

satisfaccion del cliente y la reputacion de la empresa.
o Feedback para Mejoras Continuas:

La implementacion de este modelo también ofrece una oportunidad para
recopilar datos sobre su precision y eficacia en condiciones reales de operacion.
Estos datos pueden ser utilizados para refinar y mejorar continuamente el
modelo, adaptandolo a cambios en las condiciones de operacion o en los
patrones de demanda de servicio.
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En conclusion, el modelo proporciona una herramienta valiosa para predecir
ordenes de servicio con alta precision, lo cual facilita una planificacion eficaz y
una mejor gestion de los recursos. La capacidad de anticipar la demanda de
servicios no solo mejora la operativa diaria, sino que también contribuye a la
estrategia general de la empresa en términos de mantenimiento preventivo y
gestion de la carga de trabajo. Esto demuestra el potencial del modelado
predictivo para transformar operaciones en entornos complejos, donde
decisiones rapidas y basadas en datos pueden resultar en ahorros significativos

y mejoras operativas.

3.2. Modelo de programacion Lineal entera

En el modelo desarrollado, se busca minimizar el numero de contrataciones a lo
largo del horizonte de planificacién. Esto se logra optimizando tanto el numero
como el momento de las contrataciones de técnicos, alineando estos elementos
con la demanda proyectada y considerando los tiempos necesarios para la

contratacion y la capacitacion.

Aunque un algoritmo goloso podria resolver el problema de optimizar la cantidad
de contrataciones en el periodo, la eleccion de utilizar un modelo de
programacion lineal entera se fundamenta principalmente en la familiaridad con
esta herramienta y su flexibilidad. La programacion lineal entera no solo permite
un manejo robusto y estructurado del problema, sino que también facilita la
incorporacion de nuevas restricciones en el futuro. Esta capacidad de adaptacion
es crucial para el modelo, permitiendo ajustes continuos que podrian surgir de
cambios en las politicas de contratacion o en las necesidades de capacitacion.
Al utilizar este enfoque, se asegura que el modelo pueda evolucionar y adaptarse
a las necesidades cambiantes de la organizacion, manteniendo su relevancia y

efectividad a largo plazo.

Para la realizacién del modelo, se considera un conjunto t que corresponde a

cada periodo de planificacién. El conjunto de todos los periodos t se denota como
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te{1,2,..,T}, donde T es el numero total de meses en el horizonte de

planificacion.

3.2.1.

Identificacion de variables de decision

Variables de decision:

3.2.2.

X,: Variable entera que indica el numero de procesos de contratacion que
se inician en el periodo t. Cada unidad representa el inicio de un proceso
de contratacion que contribuird técnicos operativos después de los
periodos requeridos para su contratacién y capacitacion.

Y,: Variable entera que representa el numero total de técnicos operativos
disponibles en el periodo t, capaces de atender las 6rdenes de servicio.
Esta cantidad se calcula tomando en cuenta los técnicos ya existentes y
aquellos que se vuelven operativos tras completar los periodos de

contratacion y capacitacion iniciados en periodos anteriores.

Parametros del modelo

Demanda; Este parametro representa el numero estimado de 6rdenes
de servicio que se deben atender en el periodo t. Es un valor crucial que
define la carga de trabajo para la cual se requiere suficiente capacidad
operativa.

TiempoContratacion: Define el nimero de periodos necesarios para
completar el proceso de contratacion de nuevos técnicos. Durante este
tiempo, los técnicos contratados no estan disponibles para trabajar.
TiempoCapacitacion: Este parametro especifica el numero de periodos
que un técnico recién contratado requiere para estar completamente
capacitado y listo para operar de manera efectiva. Solo después de este
periodo, el técnico puede empezar a atender 6érdenes de servicio.
CapacidadTécnico: Indica el numero de 6rdenes de servicio que un
técnico puede manejar por periodo. En este modelo, se especifica que un
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técnico puede resolver 2 RMAs por dia, lo que se traduce en una

capacidad total de 44 RMAs por mes (considerando 22 dias laborales).

e TécnicosExistentes: Numero inicial de técnicos disponibles antes de

iniciar cualquier contratacion.

3.2.3. Funcion Objetivo

La funcion objetivo del modelo de programacion lineal es minimizar el total de
contrataciones (X;) a lo largo del horizonte de planificacién. Esta minimizacion
refleja el esfuerzo por reducir los costos asociados a la contratacion y
capacitacién de nuevo personal, teniendo en cuenta los tiempos necesarios para
la contratacion (TiempoContratacion) y capacitacion (TiempoCapacitacion). La
reduccion en el numero de contrataciones no solo disminuye los costos directos
relacionados con estos procesos, sino también los costos indirectos asociados
con la gestidn de recursos humanos y la integracion de nuevos empleados al

flujo de trabajo existente.

La expresion matematica de la funcion objetivo se presenta de la siguiente

T
MinZ = z X,
t=1

manera:

Donde:

e Zes el valor total de las contrataciones que se busca minimizar.

e X.representa el numero de técnicos contratados en el periodo t, tal como
se define en la variable de decision X,

e T es el numero total de periodos en el horizonte de planificacién,

relacionado con la longitud del vector de demanda (Demanday).

Esta funcién objetivo asegura que cada decision de contratacién se tome con el

objetivo de satisfacer la demanda proyectada (Demanda;), mientras se minimiza
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el impacto econdmico a largo plazo, alineando las necesidades operativas con

la disponibilidad efectiva de técnicos (Y_t).

3.2.4. Restricciones

Restriccion de Satisfaccion de la Demanda: Cada mes, el numero total
de ordenes de servicio que pueden ser atendidas por los técnicos
disponibles debe ser al menos igual a la demanda estimada para ese

periodo. Matematicamente, esto se expresa como:
Y, X CapacidadTecnico = Demanda,, Vv,

Donde Y; representa el numero de técnicos operativos disponibles en el
periodo t (variable Y;) y CapacidadTecnico es el numero de érdenes de

servicio que cada técnico puede manejar por periodo.

Restriccion de Disponibilidad de Técnicos: el numero de técnicos
operativos disponibles en cualquier mes se calcula considerando los
nuevos técnicos que se han contratado y capacitado hasta ese momento.
Los técnicos contratados en un mes t se vuelven operativos después de
completar los periodos de contratacidén y capacitacion. Matematicamente,

esto se expresa como:

Y, = TecnicosExistentes Xi, Vet +t,
i=0

Para los primeros meses, antes de que se completen los periodos de

contratacién y capacitacion:

Y; = TecnicosExistentes,V, < t.+1t,

Donde:

e Yt es el numero de técnicos operativos disponibles en el periodo t.
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e Xies el numero de técnicos contratados en el periodo i.

e tc es el tiempo de contratacién, el numero de periodos que toma
completar el proceso de contratacion.

e tp es el tiempo de capacitacion, el numero de periodos necesarios
para capacitar a los técnicos antes de que estén listos para

trabajar.

3.2.5. Implementacion en Python

Como se puede observar en la figura 29, se inicia importando la biblioteca PuLP
y se define el problema de optimizacion como un problema de minimizacion. Esto
se realiza mediante la creacion de una instancia de LpProblem donde se

especifica el nombre del problema y el objetivo de minimizacion.

import pulp as 1lp
# Creacion del modelo de optimizacion
problema = pulp.LpProblem("Minimizacion_Contrataciones”, 1lp.LpMinimize)

Figura 29. Creacion de modelo de programacion lineal via biblioteca Pulp.

Las variables de decision se definen utilizando LpVariable.dicts, que crea un
diccionario de variables. Las contrataciones (X;) son variables enteras que
indican el numero de técnicos contratados en cada periodo, mientras que los
técnicos disponibles (y,) son también variables enteras que representan el

numero de técnicos operativos en cada periodo (Véase figura 30).

# Variables de decisidn

X = pulp.LpVariable.dicts("X", range(meses), lowBound=0,
cat="Integer') # Contrataciones por mes

Y = pulp.LpVariable.dicts("Y", range(meses), lowBound=0,

cat="Integer') # Técnicos operativos por mes

Figura 30. Creacion de variables de decision.
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La funcion objetivo se define para minimizar el total de contrataciones a lo largo
del horizonte de planificacién. Como se muestra en la figura 31, esto se logra
sumando todas las variables de contrataciones y utilizando el operador de

adicion de PuLP para establecer la funcion objetivo del modelo.

# Funcion objetivo
problema += pulp.lpSum([X[t] for t in range(meses)]),
"Minimizacion_Total_Contrataciones"”

Figura 31. Generacién de funcién objetivo.

Las restricciones se anaden al modelo para asegurar que se satisfagan las
condiciones de demanda, capacidad y disponibilidad de técnicos (Véase figura
32).

# Restricciones

# Restriccidn de disponibilidad de Técnicos
for t in range(meses):
if t < tiempo_contratacion + tiempo_capacitacion:

problema += Y[t] == tecnicos_existentes,
f"Disponibilidad Tecnicos_ {t}"
else:
problema += Y[t] == tecnicos_existentes + pulp.lpSum([X[i] for
i in range(t - tiempo_contratacion - tiempo_capacitacion + 1)]),

f"Disponibilidad_Tecnicos_{t}"

# Restriccion de satisfaccion de la demanda
for t in range(meses):

problema += Y[t] * capacidad_tecnico >= demandas[t],
f"Demanda_Satisfecha {t}"

Figura 32. Ensamble de restricciones para modelo de programacion lineal.

Finalmente, El modelo se resuelve utilizando el solucionador disponible en PuLP
(Figura 33). Los resultados se obtienen accediendo al valor de las variables luego

de la resolucion.
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#Resolver el problema
problema.solve()

# Verificar el estado de la soluciodn
if pulp.LpStatus[problema.status] == 'Optimal’:
print("Estado: Optimo")

print("Contrataciones por mes:")
for t in range(meses):
print(f"Mes {t + 1}: {pulp.value(X[t])}")

print("Técnicos operativos por mes:")
for t in range(meses):
print(f"Mes {t + 1}: {pulp.value(Y[t])}")
else:
print("No se encontré solucién éptima.")

Figura 33. Aplicacién de funcion de resolucion de modelo de programacién

lineal.

3.2.6. Solucion y analisis del problema:

Durante la elaboracion de esta tesis, especificamente en la fase de
planteamiento del problema inicial, se realizé una simulacion detallada para
evaluar el impacto potencial de la contratacion de personal adicional en la mejora
de la atencion al cliente en la empresa GEMATEC SRL. Esta simulacion, cuyos
detalles se encuentran expuestos en el Capitulo |l, demostré que un incremento
en el numero de técnicos podria resultar en una mejora significativa en la

eficiencia del servicio postventa para ese momento en particular.

A raiz de los resultados obtenidos de la simulacién y tras presentar el
planteamiento a la gerencia general de GEMATEC SRL, la empresa decidio
incrementar el staff disponible para el servicio postventa. Esta decision resultd
en un sobrestaffing en el equipo, situacidon que persiste hasta el dia de hoy. Dicho
sobrestaffing proporciona un contexto desfavorable para la correcta evaluacién

del modelo de optimizacién desarrollado en esta tesis.

Con la finalidad de mostrar la efectividad del modelo construido, se optd por

utilizar valores ficticios para los parametros en el modelo de programacion lineal
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presentado. Esta decisién permite ilustrar como el modelo puede adaptarse y
optimizar la asignacién de recursos bajo diferentes escenarios de demanda y
capacidad. Sin embargo, es importante recalcar que el modelo tiene la capacidad
de incorporar valores reales resultantes del modelo de machine learning también
descripto en este documento, para construir una optimizacion mas ajustada a la

realidad operativa de la empresa.

Esta estrategia no solo demuestra la flexibilidad y aplicabilidad del modelo en
distintos contextos, sino que también subraya la importancia de una toma de
decisiones basada en datos y simulaciones cuidadosamente analizadas. Al
emplear los parametros con valores ficticios, se asegura que el enfoque vy las
conclusiones derivadas de esta investigacion sean claras y transferibles a otras
situaciones similares, proporcionando un marco robusto para la toma de
decisiones estratégicas en la gestion de recursos humanos en el ambito del

servicio postventa.

A continuacién, en la figura 34 se detallan los parametros simulados y utilizados,

ademas, se aclaran los métodos de obtencién de los mismos.

Parametro Valor
demandas 660, 660, 660, 660, 660, 660, 800, 900, 1000, 1100, 1200, 1500
tiempo_contratacion 2
tiempo_capacitacion 4
capacidad_tecnico 44
tecnicos_existentes 15
meses 12 (Longitud del arreglo de demandas)

Figura 34. Parametros simulados para prueba de modelo de programacion

lineal.

e Demandas: Los datos de demanda mensual fueron simulados para
mostrar un incremento substancial mes a mes que no es representativo
del comportamiento de la base instalada real de GEMATEC SRL pero que
si pone a prueba el rendimiento real del modelo de programacion lineal
entera. De cualquier manera, basandose en un historico y proyecciones
del modelo de machine learning. Este modelo puede analizar las érdenes

de servicio pasadas y, en combinacion con el forecast de ventas de la
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empresa, estima la cantidad de 6rdenes de servicio que se esperan para
los proximos 15 meses. Este enfoque asegura que el modelo de
optimizacion se alinea con las expectativas reales de la carga de trabajo
futura.

e Tiempo de Contratacion: Determinado por el departamento de Recursos
Humanos, este parametro refleja el numero promedio de meses
necesarios para completar el proceso de contratacion de un nuevo
técnico. Incluye el tiempo desde la publicacién de la vacante hasta la
incorporacion efectiva del personal.

e Tiempo de Capacitacién: Basado en un andlisis detallado de las
intervenciones de servicio por técnico y las certificaciones obtenidas, este
tiempo representa los meses requeridos para que un nuevo técnico esté
completamente capacitado y operativo. Este analisis permite asegurar
que los técnicos no solo sean contratados, sino que alcancen un nivel de
rendimiento que cumpla con los estandares de calidad de GEMATEC SRL

e Técnicos Existentes: Este valor proviene del numero actual de técnicos
disponibles en el staff de servicio postventa. Es un dato a poner a mano
cada vez que se corra el modelo dado que refleja la capacidad de servicio
inmediata antes de cualquier nueva contratacion.

e Capacidad Técnico: Definida por la gerencia general, esta cifra indica el
numero maximo de o6rdenes de servicio que un técnico deberia gestionar
eficientemente en un mes. Este parametro se establece considerando la

productividad deseada y las normas de calidad del servicio.

Cada uno de estos parametros no solo es esencial para la construccion y
validacion del modelo de optimizacion, sino que también refleja un enfoque
basado en datos y un compromiso con la mejora continua y la eficiencia operativa
en GEMATEC SRL. Al simular estos datos en el contexto académico de esta
tesis, se proporciona un marco robusto para la evaluacién del modelo,
asegurando que los resultados sean transferibles y aplicables en un escenario

real de operacion.
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De esta manera y con los datos que fueron simulados, en la figura 35 se muestra

la solucion éptima proporcionada por el modelo:

~ Enero 4.0 15.0
- Febrero 2.0 15.0
- Marzo 2.0 15.0
~ Abril 2.0 15.0
- Mayo 3.0 15.0
~ Junio 7.0 15.0
- Julio 0.0 19.0
~ _Agosto 0.0 21.0
Septiembre 0.0 23.0
- Octubre 0.0 25.0
~ Noviembre 0.0 28.0
~ Diciembre 0.0 35.0

Figura 35. Solucién 6ptima del problema.

Los resultados del modelo de programacién lineal revelan detalles importantes

sobre la estrategia de contratacion y disponibilidad de técnicos en la empresa

GEMATEC SRL, a lo largo de un horizonte de planificacion de 15 meses.

Analicemos estos resultados en detalle:

Analisis de Contrataciones por Mes

Meses 1 a 6: Se observa una serie de contrataciones escalonadas que
aumentan gradualmente hasta el mes 6, lo cual indica una anticipacion
estratégica para enfrentar un aumento en la demanda que comienza a
crecer significativamente a partir del mes 7. El pico de contrataciones en
el mes 6 (7 técnicos) parece estar disefiado para prepararse para este
incremento.

Meses 7 a 9: Aunque la demanda sigue aumentando, el numero de
contrataciones disminuye a 2. Esto sugiere que las contrataciones
realizadas en los meses anteriores estan comenzando a tener efecto una
vez que los técnicos estan plenamente capacitados y disponibles para
trabajar.

Meses 10 a 12: No se realizan nuevas contrataciones en estos meses, lo

que indica que el modelo anticipa que el numero de técnicos disponibles
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sera suficiente para cubrir la demanda proyectada hasta el final del

periodo de planificacion.

Analisis de Técnicos Disponibles por Mes

Meses 1 a 6: La cantidad de técnicos se mantiene constante en 15, lo
cual coincide con el numero de técnicos existentes. Esto muestra que,
durante los primeros meses, no hay nuevos técnicos disponibles mas alla
del personal existente, debido a los tiempos de contratacion y
capacitacion.

Mes 7 en adelante: A partir de este mes, se observa un incremento
gradual en el numero de técnicos disponibles, lo cual es consecuencia
directa de las contrataciones realizadas en los meses anteriores. Este
incremento es continuo y sustancial, lo que refleja tanto la acumulacién
de efectos de las contrataciones realizadas como el tiempo necesario

para que los técnicos contratados estén operativos.

Conclusiones del Analisis

Planificacion Eficiente: El modelo ha demostrado una planificaciéon
efectiva, donde las contrataciones se realizan de manera anticipada y en
respuesta a la demanda proyectada, teniendo en cuenta los tiempos de
contratacion y capacitacion.

Cobertura de Demanda: El aumento en el numero de técnicos
disponibles esta alineado con los incrementos en la demanda, lo que
sugiere que el modelo es capaz de ajustar adecuadamente los recursos
humanos para evitar tanto el sobrestaffing como la falta de personal.
Sostenibilidad: La ausencia de nuevas contrataciones en los ultimos
meses del horizonte de planificacion puede indicar una sostenibilidad en
la operacion, asumiendo que no hay cambios significativos en las

condiciones de demanda o en la capacidad técnica requerida.

Este analisis muestra que el modelo de optimizacién utilizado es robusto y

sensible a las necesidades operativas de la empresa, permitiendo una gestion
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eficiente de los recursos técnicos en respuesta a las dinamicas de demanda y

capacidad.

Para evaluar la robustez y flexibilidad del modelo de Programacién Lineal Entera
(PLE) desarrollado, se realizaron simulaciones bajo diferentes escenarios de
demanda. Especificamente, se consideraron tres escenarios: el escenario base
con la demanda original, un escenario con una demanda incrementada en un
15% a partir del mes 7 y un escenario con una demanda reducida en un 15% a
partir del mismo mes. Este analisis permite demostrar como el modelo se adapta

a variaciones en la demanda sin comprometer la capacidad operativa.

Escenario Base

El escenario base utiliza la demanda proyectada original sin modificaciones. En
este caso, se planificaron las contrataciones necesarias para asegurar que se
cubra la demanda mensual de 6rdenes de servicio. Inicialmente, con 15 técnicos
operativos, el modelo ajusta el numero de contrataciones de manera progresiva
para alcanzar 35 técnicos operativos en el mes 12, asegurando la satisfaccion

de la demanda sin sobrepasar la capacidad de los técnicos disponibles.

Escenario con Demanda Incrementada

En este escenario, la demanda mensual se incrementa en un 15% a partir del
mes 7. El modelo de PLE se ajusta para satisfacer esta demanda aumentada, lo
que resulta en un mayor niumero de contrataciones adicionales. Como se
observa en el grafico, el numero de técnicos operativos necesarios incrementa
mas rapidamente a partir del mes 7 en comparacién con el escenario base,
alcanzando 40 técnicos en el mes 12. Este aumento demuestra que el modelo
puede responder eficazmente a incrementos en la demanda, garantizando la

disponibilidad de recursos suficientes.
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Escenario con Demanda Reducida

Para el escenario de demanda reducida, la demanda mensual se disminuye en
un 15% a partir del mes 7. En este caso, el modelo ajusta las contrataciones de
manera que se requieran menos técnicos operativos en comparacion con el
escenario base. En el grafico, se observa que el numero de técnicos operativos
se mantiene mas bajo, alcanzando aproximadamente 30 técnicos en el mes 12.
Esto demuestra la capacidad del modelo para reducir eficientemente el numero
de contrataciones cuando la demanda es menor, evitando asi una

sobreasignacion de recursos.

En la siguiente figura (numero 36) se ilustran los resultados obtenidos:

Nimero de Tecnicos Operativos por Mes

40 &~ Hase
Demanda Incrementada
#— [Demanda Reducida

v ]
™

de Tecnicos Dperatros
-

Numiero
&

m " _—

Py

Figura 36. Grafico de resultados de modelo de PLE para diferentes

escenarios de demanda.

El analisis de los tres escenarios demuestra la flexibilidad y robustez del modelo
de PLE. El modelo se adapta eficazmente a variaciones en la demanda,
incrementando o disminuyendo el numero de contrataciones de técnicos segun
sea necesario para asegurar que la demanda mensual se cumpla de manera

eficiente. Esta capacidad de adaptacion es crucial para la planificacion operativa,
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ya que permite responder rapidamente a cambios en las condiciones del
mercado, asegurando siempre la disponibilidad adecuada de recursos técnicos

para satisfacer la demanda de érdenes de servicio.

Este analisis proporciona evidencia sdlida de que el modelo de PLE es una
herramienta eficaz para la gestidon y planificacién de recursos en un entorno
dinamico y variable, asegurando que la organizacion pueda mantener su

capacidad operativa y cumplir con la demanda bajo diferentes escenarios.

3.2.7. Detalle de funcionamiento:

Para ilustrar el funcionamiento del modelo de programacion lineal entera
desarrollado por este trabajo de tesis, consideremos un ejemplo practico que

sigue los pasos del modelo en un periodo de planificacion.
Supuestos Iniciales:

« Demandas mensuales (Demanda;): [660, 660, 660, 660, 660, 660, 800,
900, 1000, 1100, 1200, 1500]

e Tiempo de contratacion (TiempoContratacion): 2 meses

o Tiempo de capacitacion (TiempoCapacitacion): 4 meses

o Capacidad de técnico (CapacidadTecnico): 44 6rdenes de servicio por
mes

o Técnicos existentes (TecnicosExistentes): 15 técnicos

o Horizonte de planificacién: 12 meses
Paso 1: Inicializacién
« Enelmes 1, comenzamos con 15 técnicos.
Paso 2: Evaluacion de la Demanda y Capacidad Disponible

« Paraelmes 1, la demanda es de 660 6rdenes de servicio.
e Con 15 técnicos, la capacidad disponible es 15x44=660 o6rdenes de

servicio, lo cual es suficiente para satisfacer la demanda.
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Paso 3: Planificacion de Contrataciones Futuras

Aunque la capacidad en el mes 1 es suficiente, debemos considerar los
periodos futuros debido al tiempo de contratacion y capacitacion.
Mirando hacia adelante 6 meses (2 meses de contratacion + 4 meses de
capacitacién), para el mes 7 la demanda es de 800 6rdenes de servicio.
Con 15 técnicos, la capacidad seria 15%x44=660 6rdenes de servicio, lo
que no es suficiente para cubrir la demanda futura.

Por lo tanto, necesitamos planificar la contratacion de mas técnicos para

asegurarnos de que estén operativos en el mes 7.

Paso 4: Determinacion del Numero de Contrataciones Necesarias

Para cubrir la demanda del mes 7 (800 érdenes) con una capacidad de
44 ordenes por técnico, se necesitan al menos [800/44]=19 técnicos.
Actualmente tenemos 15 técnicos, por lo que necesitamos contratar

19-15=4 técnicos en el mes 1 para que estén operativos en el mes 7.

Paso 5: Iteracion Mensual

Repetimos este proceso para cada mes del horizonte de planificacion.
En el mes 2, evaluamos la demanda para el mes 8, considerando que ya
habremos contratado 4 técnicos adicionales en el mes 1.

Continuamos este proceso para asegurar que cada mes se satisfaga la

demanda proyectada con el minimo numero de contrataciones.

Resultados del Modelo

El modelo determina el numero éptimo de contrataciones mensuales (Xt)
y calcula la disponibilidad de técnicos operativos (Yt) en cada mes,
asegurando que se cumplan todas las demandas de servicio proyectadas.
Por ejemplo, los resultados pueden mostrar que se deben contratar 4

técnicos en el mes 1, 2 técnicos en el mes 2, y asi sucesivamente, para
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mantener la capacidad operativa adecuada a lo largo del horizonte de

planificacion.

Este enfoque garantiza que las decisiones de contratacion se tomen de manera
optimizada, considerando tanto las demandas futuras como los tiempos

necesarios para la contratacion y capacitacion de nuevos técnicos.

3.2.8. Escalabilidad y posibles mejoras

El modelo de programacion lineal entera desarrollado para la planificacion de
contrataciones es escalable y puede adaptarse a diferentes horizontes de
planificacion, estructuras de demanda y tamafios de equipo. Algunas

caracteristicas clave que facilitan la escalabilidad incluyen:

1. Horizonte de Planificacién Variable: El modelo puede ajustarse
facilmente para diferentes niumeros de periodos (meses) en el horizonte
de planificacién, simplemente modificando el parametro T.

2. Capacidad de Adaptacion a Cambios en la Demanda: El modelo puede
manejar variaciones en la demanda mensual (Demanda,) sin necesidad
de reestructurarlo, lo que permite su uso en entornos con fluctuaciones en
la carga de trabajo.

3. Tiempos de Contratacion y Capacitacion Flexibles: Los parametros
TiempoContratacion y TiempoCapacitacion pueden ajustarse segun las
necesidades especificas de la organizacion, permitiendo que el modelo
sea util en diferentes contextos operativos.

4. Tamano del Equipo Inicial: El parametro TecnicosExistentes se puede
modificar para reflejar el tamano inicial del equipo, lo que permite que el

modelo se adapte a organizaciones con diferentes capacidades iniciales.

Posibles Mejoras del Modelo

Aunque el modelo actual es efectivo en optimizar la planificacion de
contrataciones, existen varias mejoras y ajustes que podrian hacerlo mas

robusto y adaptable:
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1. Costos Variables de Contratacion y Capacitacion:

Incorporar costos variables asociados a la contratacion vy
capacitacion en diferentes periodos permitiria evaluar no solo la
cantidad, sino también el costo asociado a las decisiones de
contratacion.

Esto podria incluir costos adicionales en periodos de alta demanda

o costos reducidos en periodos de baja demanda.

2. Fluctuaciones en la Demanda:

Incorporar escenarios de variacién en la demanda (picos y valles)
y desarrollar un modelo robusto que optimice las contrataciones
bajo diferentes escenarios de demanda, mejoraria la flexibilidad y
capacidad de respuesta.

Podrian utilizarse técnicas de analisis de sensibilidad para
entender mejor como afectan las fluctuaciones de demanda a las

decisiones de contratacion.

3. Limitaciones Presupuestarias:

Incluir restricciones presupuestarias que limiten el numero total de
contrataciones en un periodo dado obligaria al modelo a encontrar
soluciones que optimicen el uso de recursos financieros.

Esto podria involucrar un presupuesto mensual o anual que no

debe ser excedido.

4. Parametros de Desempeio de Técnicos:

Incluir variaciones en la capacidad de técnicos basadas en su
experiencia y habilidades permitiria una planificacién mas detallada

y precisa.
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e Técnicos con diferentes niveles de experiencia podrian tener
diferentes capacidades de manejo de 6rdenes de servicio, lo cual

se puede modelar mediante diferentes parametros de capacidad.
5. Incorporacion de Desempeio Histérico:

e Ultilizar datos histéricos de desempefio y demanda para predecir
mejor las necesidades futuras y ajustar el modelo en consecuencia.
« Modelos predictivos pueden integrarse para mejorar la precisién de

las estimaciones de demanda.

Estas mejoras no solo harian el modelo mas robusto y adaptable a diferentes
escenarios y restricciones operativas, sino que también permitirian una
optimizacion mas detallada y efectiva de las decisiones de contratacion,

contribuyendo a una mejor gestion de recursos y a la eficiencia operativa general.
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CAPITULO IV - CONCLUSIONES GENERALES

En la culminacidon de este trabajo de tesis, se han congregado una serie de
conocimientos adquiridos a través del Master en Management y Analytics. Esta
confluencia de disciplinas ha permitido abordar con rigurosidad y perspectiva
analitica los desafios presentados por GEMATEC SRL en la optimizacién de su
equipo de servicio postventa. A continuacion, se desarrolla una reflexion
comprensiva sobre la experiencia de investigacion, las limitaciones encontradas,
las potenciales mejoras y el impacto del programa académico en la realizacion

de este estudio.

4.1. Conocimientos adquiridos y aplicados

A través del Master en Management y Analytics, se adquirieron competencias
fundamentales en analisis cuantitativo y cualitativo, permitiendo abordar
problemas complejos con herramientas avanzadas de gestion de datos y
optimizacion. El dominio de la programacion lineal y el machine learning se
convirtié en el eje central de esta investigacion, proporcionando el soporte
necesario para el desarrollo de un modelo de optimizacion robusto y sensible a

las variables que inciden en la operativa de GEMATEC SRL.

La capacidad de integrar conocimientos de gestibn empresarial y analitica
avanzada ha sido crucial para traducir las necesidades operativas de la empresa
en parametros cuantificables y modelables. Esto se refleja en la habilidad para
formular hipétesis, recoger y procesar datos de multiples fuentes, y disefar

estrategias que respondan a los desafios identificados.

4.2. Limitaciones del estudio

Si bien el modelo de optimizacién desarrollado representa un avance
significativo, existen limitaciones inherentes a este tipo de investigacion. La
dependencia de datos precisos y actualizados puede ser un obstaculo,
especialmente en escenarios volatiles donde la demanda y las condiciones de
mercado cambian rapidamente. Asimismo, la simulacion de parametros y la

utilizacidn de valores ficticios, aunque necesarios para demostrar la flexibilidad y
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aplicabilidad del modelo, pueden distanciarse de la realidad operacional

compleja de la empresa.

4.3. Futuras mejoras y direccion de la investigacion

Mirando hacia el futuro, se identifican oportunidades para la expansion de la
investigacion actual. La integracion de modelos predictivos mas sofisticados para
la demanda, el uso de algoritmos de optimizacion en tiempo real y la aplicacion
de técnicas de machine learning para refinar continuamente las estimaciones de
parametros podrian enriquecer significativamente el modelo. Ademas, la
exploracion de modelos de simulacidn estocastica puede ofrecer una mayor
comprension de la variabilidad y el riesgo asociado a las decisiones de

contratacion y capacitacion.

4.4. Aplicabilidad del trabajo

La aplicacién de la herramienta desarrollada en el presente trabajo de tesis
conlleva al dia de hoy a una revision trimestral de parte del responsable del
departamento de postventa tanto del presupuesto de ventas como de los nuevos
negocios propuesto por el area comercial de la empresa, pudiendo de esta
manera adaptar la disponibilidad de su staff a las necesidades operativas que
van a surgir de la actividad econémica de la empresa. Con esta responsabilidad,
el responsable de postventa puede acceder al sistema de gestion de la empresa,
realizar un export de la base de datos, la cual, debe ser cargada al script que
realiza el entrenamiento del algoritmo de prediccion de demanda, una vez con el
algoritmo entrenado con los nuevos datos, se estimara nuevamente el AUC
(ROC) y se extraera la tabla de resultados la cual sera utilizada como dato de
entrada en conjunto con los tiempos promedio de capacitacion y contratacidon
para poder correr el modelo de programacion lineal entera que devengara en la

toma de decisiones de staffing del area.

4.5. Posibles lineas de trabajo emergentes

Actualmente, se esta desarrollando un proyecto de venta proactiva de
mantenimientos preventivos por parte del departamento de postventa,
basandose en la informacién resultante del modelo de XGBoost para prediccion

de demanda. En este proyecto se han podido apreciar comportamientos
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caracteristicos de lotes unicos pertenecientes a clientes con equipamiento
especifico. Con esta herramienta, es posible presentar a los clientes resumenes
sobre el rendimiento técnico de su equipo durante un periodo particular,
mostrando comparativas entre una simulacion del comportamiento de su lote
unico y un lote similar que recibe el mantenimiento adecuado. Ademas, se puede
realizar una simulacién de cémo se comportaria su propio lote si recibiera un
servicio de mantenimiento adecuado, permitiendo mostrar al cliente la cantidad
de tiempo de inactividad que se podria haber evitado en el afio y el beneficio

econdmico que tendria para su propia operacion.

4.6. Conclusion final

El Master en Management y Analytics ha sido instrumental en la realizacion de
esta tesis, proporcionando no solo la base tedrica sino también la confianza
practica para abordar los problemas de GEMATEC SRL. Las habilidades en
gestion y analitica se han traducido en la capacidad de realizar un analisis critico
y exhaustivo, manejar grandes volumenes de datos y aplicar técnicas
estadisticas avanzadas, todas fundamentales para la comprension y resolucién

del desafio presentado.

El desafio de GEMATEC SRL no solo era operativo sino también estratégico,
donde se buscaba una solucién que balanceara eficiencia y eficacia. La
confluencia de conocimientos en negocios y analytics permitié abordar este
desafio de manera holistica, considerando no solo los numeros sino también el

capital humano, la estrategia empresarial y la vision a largo plazo.

El viaje a través de esta tesis ha sido un reflejo de la trayectoria en el Master,
una que ha estado repleta de aprendizaje, descubrimiento y aplicacién practica.
A medida que esta etapa académica llega a su fin, se deja abierta la puerta a
futuras investigaciones y al continuo desarrollo profesional, en el cual los
conocimientos y habilidades adquiridos serviran como sélidos cimientos para los

retos venideros.
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