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Grupo Nutresa - Comercial Nutresa Bogota

“Grupo Nutresa S. A. es la empresa lider en alimentos procesados en Colombia y uno de los
jugadores mds relevantes del sector en América Latina. Fundada en 1920, cuenta en la actualidad
con cerca de 45.600 colaboradores y opera a través de ocho unidades de negocio: Cdrnicos,
Galletas, Chocolates, Tresmontes Lucchetti -TMLUC-, Cafés, Alimentos al Consumidor, Helados y
Pastas.” (Nutresa, Quiénes somos - Grupo Nutresa, 2019)

En Colombia, la venta y distribucién de productos de las diferentes unidades de negocio son
soportadas por tres empresas (Comercial Nutresa, Novaventa y La Recetta), donde cada una
atiende un nicho de mercado diferente. (Cadenas de supermercado, Tradicional, Institucional,
Industrial, Alimentos al consumidos, Alternativo). Comercial Nutresa es la empresa del grupo que
se encarga de vender y distribuir los alimentos secos para el canal Tradicional, Autoservicios y las
Grandes Superficies en Colombia.
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lustracion 1 Estructura de Grupo Nutresa

De las ventas totales de Comercial Nutresa, la regional de Bogota representa cerca del 33% de las
ventas a nivel nacional, donde a su vez el 31% de las ventas de la regional se preparan desde el
centro de distribucién en Bogota, ubicado en el Barrio Salazar Gémez.

En procura de mejorar el proceso de alistamiento y entrega de la mercancia a los clientes, el
centro de distribucién de la ciudad de Bogota tiene un sistema mecanizado pick to belt que inicio
operacion en enero del 2014, permitiendo realizar alistamientos de los pedidos individuales de
cada cliente en el centro de distribucion sin extensos recorridos, donde desde diferentes
estaciones se alistan diferentes partes del pedido, siendo enviados a los muelles de cargue con
ayuda de bandas transportadoras para ser consolidados antes del cargue del vehiculo. (Anaya
Tejero, 2008; Anaya Tejero, 2008).

Cada uno de los pedidos se desagrega en sub almacenes de acuerdo a la cantidad de mercancia
que se esté solicitando y el lugar donde se tenga parametrizado el SKU. La llustracién 2 Tipos de
sub-almacenes en el CEDI Bogota — Mecanizado muestra los diferentes sub-almacenes del CEDI de
Bogota.
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lustracion 2 Tipos de sub-almacenes en el CEDI Bogota — Mecanizado

Es importante aclarar que cada material debe tener una ubicacidon de consumo de unidades
sueltas en una Unica zona de alistamiento, debe tener una ubicacién de cajas completas en un
Unico subsistema (excluyentes), y puede tener varias ubicaciones en alturas de acuerdo al stock de
seguridad.

A pesar de contar con diferentes sistemas, no todos los sistemas pasan por la banda
transportadora y no todos los usuarios quedan registrados en el almacén. A continuacidn, algunas
particularidades de cada tipo de picking:

Estibas completas: Este almacén corresponde al almacenamiento general de mercancia,
cuando la cantidad a almacenar corresponde a mas de una estiba. Solo se alista de estas
ubicaciones cuando un cliente solicita mas de una estiba moviéndola con ayuda de un
montacargas directamente a los muelles de cargue. Todos los alistamientos los confirma el
montacarguista por medio de una radiofrecuencia.

Cajas — Alta rotacién: Cerca a los muelles hay unas ubicaciones en piso que corresponden
a los materiales que se mueven con mucho volumen (sin necesidad de ser una estiba).
Este alistamiento lo realiza un operario recorriendo las ubicaciones de la zona con un
estibador, el cual registra sus alistamientos en el sistema con ayuda de una radio
frecuencia. Luego de alistar la mercancia va al muelle de cargue correspondiente y deja la
estiba con los productos alistados.

Cajas — Media rotacién: Ubicado en el segundo y tercer nivel del sistema mecanizado, este
proceso es realizado por una persona que recibe todas las cajas a alistar de este
subsistema para un transporte. Teniendo en cuenta que estas cajas se envian por el
sistema mecanizado, el operario recibe una tira de etiquetas en las cuales el debe buscar
la ubicacidn-posicién donde esta cada producto, colocar una etiqueta a cada una de las



cajas a alistar y subirlas a la banda transportadora para enviarla a los muelles. El operario
no realiza ninguna confirmacion en el sistema, ya que cuando pasa por el desviador de
cajas sobre los muelles de cague, el sorter escanea la etiqueta para saber el muelle al cual
debe enviarla y realiza la confirmacién del alistamiento con un usuario genérico. Esto
significa que no es posible saber qué usuario realizo el alistamiento si proviene de este
tipo de picking.

Cajas — Baja rotacion: Los productos que son de baja rotacidn para el CEDI no son
almacenados en estibas completas ya que su stock de seguridad es inferior a una estiba,
siendo almacenados en carton storage. Al momento en que se solicita una caja de este
producto, un montacargas especial para esta zona se encarga de realizar el alistamiento
de acuerdo con la tira de etiquetas que le fue solicitado. Una vez termina de alistar todas
las cajas solicitadas y coloca las etiquetas a cada una de ellas, las envia a los muelles por
medio de la banda transportadora. Esto significa que no es posible saber qué usuario
realizo el alistamiento si proviene de este tipo de picking.

Unidades sueltas: El sistema de unidades sueltas (representado en la ilustracion 3) es el
corazon del sistema mecanizado, dado que es el que permite destellar desde el centro de
distribucidn las unidades sueltas que pide cada uno de los clientes. Este sistema se
compone actualmente de 14 zonas de picking con tres tipos de estructuras: Estiba
completa, shelving y cartén Flow, como muestra la ilustracién 4.

llustracion 3 Representacion del sistema de picking de unidades sueltas

El proceso realizado sobre este sistema inicia cuando al operario que realiza la induccion
de contenedores se le da una tira de etiquetas para que le coloque cada una a un
contenedor o caja. Cada etiqueta representa un serial el cual retne algunos o todas las
unidades sueltas de los pedidos del cliente, de forma que el contenedor va pasando de
estacidn en estacidn hasta completar todos los materiales y unidades que deberia llevar.
Mientras el contenedor va viajando, en cada una de las estaciones el operario asignado va
leyendo cada uno de los contenedores con una radio frecuencia, y esta muestra la orden
de trabajo que se debe realizar. La pantalla puede mostrar de forma simultanea hasta dos



materiales solicitados, y en ese momento el operario debe desplazarse a la ubicacion, leer
el codigo de barras del producto para garantizar se estd alistando lo que se debe, extraer
la cantidad de unidades solicitadas, hacer la induccién de estas en el contenedor y
confirmar la orden de trabajo en la radio frecuencia. Una vez termina, envia el contenedor
a la siguiente estacion y vuelve a leer otro contenedor.

Estiba completa | Shelving Carton Flow

llustracion 4 Tipos de estructura en el sistema de picking de unidades sueltas.

Independientemente del sub-almacén del que provenga la mercancia, una vez esta llega a los
muelles de cargue, se realiza una verificacién de los productos alistados tanto en cajas como en
unidades y se corrigen aquellos errores que fueron detectados. Esto se realiza con el fin de
garantizar que la mercancia alistada corresponde a los pedidos solicitados y facturados para su
entrega al cliente.

Entendimiento del Negocio

Teniendo en cuenta la descripcidn del proceso general que se realiza en Comercial Nutresa
Bogot4, se presenta a continuacién el entendimiento del negocio y sus problematicas actuales.

Antecedentes

Para comercial Nutresa el proceso de picking dentro de su operacién tiene dos conceptos
fundamentales: Eficiencia y efectividad. La eficiencia dentro de la operacidn corresponde a la
velocidad con la que realizan el alistamiento de los pedidos, mientras que la efectividad
corresponde a la exactitud con que se alisto la mercancia que se habia solicitado. Todo esto
orientado a cumplir la promesa de servicio al cliente, la cual puede ser resumida en entregarle los
productos solicitados, en el momento acordado y en las cantidades acordadas. A esto se le conoce
como Nivel de Servicio.

“La entrega certificada es una alianza en la que el proveedor y el cliente se comprometen a
realizar todas las operaciones necesarias para garantizar al consumidor final total
confiabilidad en términos de la calidad del producto, de su manejo fisico, de la informacion
que suministra y de la exactitud de los documentos que amparan cada transaccion. No es
mds que entregar en las fechas y cantidades pactadas, materiales, productos y servicios
que cumplan los requisitos de calidad exigidos por el cliente.” (Logistica, 2018)



Cuando la logistica de la empresa no es capaz de cumplir esa promesa de valor, el inventario de los
productos en el punto de venta corre el riesgo de agotarse y extender su periodo de reposicién.
Frente a esto, existen cuatro comportamientos predominantes del consumidor en la tienda que se
resumen o conocen como venta perdida (Logyca, 2017):

e Compra otro producto de diferente marca.

e Compra otro producto de la misma marca, pero en presentaciones diferentes.
e Vaaotro supermercado.

e No compra el producto.

Los causales mas comunes son:

e |nexactitud en el inventario.
e Proveedor no entregd el producto.
e Producto no solicitado al proveedor.

“Varias causales y paradigmas operativos caducos contribuyen a generar errores en la
preparacion de pedidos, lo que afecta el nivel de servicio a clientes, obliga a duplicar
operaciones y gestiones administrativas y, en la busqueda de responsabilidades, genera
conflictos dentro de la compaiia. Esta operacion tipica de los Centros de Distribucion y
bodegas, ya por el ambiente y los equipos de trabajo implicados, el disefio y método de
trabajos, las tecnologias y calidades requeridas, puede en su deficiencia dafiar seriamente
los objetivos de una empresa en relacion a la rentabilidad y en el vinculo de fidelidad con
sus mercados. Las causas pueden ser internas (por la estructura, las caracteristicas
operativas o recursos aplicados) o externas... ambas deben ser detectadas y atacadas.”
(Demaria, 2003)

Cuando existen novedades en el proceso de alistamiento y no se corrigen de raiz o ajustan antes
de enviar la mercancia al cliente, se corre el riesgo perder venta, aparte de dar la posibilidad de
que el consumidor pruebe otro producto y genere algun tipo de afinidad sustituta por él.
Adicionalmente, la promesa de valor hacia el cliente (tienda) se ha roto, sabiendo que en algunas
ocasiones sus clientes se dirigiran a otra tienda ya que no tiene el producto que estaba buscando.
Esto empieza a generar inconformidad sobre el cliente, a tal punto de afectar laimagen de marca
y la reputacién de su proveedor, de rechazar pedidos o hasta dejar de comprarle.

En Comercial Nutresa las operaciones logisticas se evallan con base tres pilares estratégicos con
indicadores individuales. En cuanto a la logistica de almacenamiento, los indicadores que impacta
de forma directa son:

e Eje - Crecimiento rentable:

o Cumplimiento del presupuesto de gastos: Cumplimiento del gasto presupuestado
por el drea para el afio actual. Este indicador impacta el costo por servir y afecta la
rentabilidad de la compafiia.

e Eje - Organizacidn centrada en el cliente:



o Facturado No Entregado: Mercancia alistada, facturada y enviada al cliente, pero
que este no recibe por diferentes motivos. Este evento impacta el cumplimiento
del presupuesto de ventas y el nivel de servicio.

e Eje - Capacidades Organizacionales:

o Exactitud del inventario: Evitar la pérdida/sobrante de mercancia en el centro de

distribucion.

Actualmente, Comercial Nutresa presenta constantemente novedades en el producto que le envia
a sus clientes, a pesar de realizar un esfuerzo enorme por tratar de identificar todas las novedades
antes de enviar la mercancia. Algunos de los sintomas mas importantes son los siguientes:

e Entre los meses de noviembre 2018, diciembre 2018 y enero de 2019, el 12.6% de los
pedidos que fueron facturados y no entregados, estuvieron bajo el causal de error en
despachos.

e Para el 2019 se proyecta gastar cerca de 480 millones en el personal requerido y exclusivo
para hacer la verificacidon. Al mes de marzo, este concepto del presupuesto presenta una
sobre ejecucion cercana al 80% con tendencia a empeorar por aumento del personal.

e Enlos ultimos tres meses el nivel de confiabilidad de los inventarios de las ubicaciones de
consumo estuvo alrededor de un 30%.

e De todos los errores identificados, el 60% fue verificado sin novedad cuando si existia. Esto
cuestiona la efectividad del proceso de verificacidn actual.

e Al colocar este proceso en los muelles, el proceso de cargue del vehiculo se demora cerca
de 30 minutos adicionales mientras se termina de verificar la mercancia, aunque ya este
“completa” para el cargue.

El Nimero de errores con relacion a la cantidad de alistamientos esta por alrededor de un 1%.
Esto no representa mayor cantidad de novedades, pero si representa un malestar para el cliente,
haciendo que lo devuelva en algunas ocasiones, en otras lo recibe y se le hace una nota crédito
que repercute en las ventas, y se estan destinando cerca de 500 millones de pesos al afio para
controlar este proceso.

Otro de los retos de mejorar la calidad del alistamiento y de la verificacidn radica en dos aspectos
principales:

e Personal rotativo:
Aproximadamente el 80% del personal de picking es personal contratado por medio de
empresas temporales. Este porcentaje se mantiene con el tiempo debido a las politicas de
contratacidn actuales para este tipo de personal, haciendo que la empresa tenga curvas de
aprendizaje de forma constante.

e Depuracién e introduccién de nuevos materiales:
A lo largo del afio se presentan diferentes temporadas y lanzamientos de nuevos
productos que pueden estar por tiempo limitado o que pueden agregarse al portafolio de
ventas. Esto implica que a los operarios se les estan cambiando con regularidad algunos
productos, y el desconocimiento de estos pueden generar novedades en el picking.

Teniendo en cuenta la complejidad del proceso, se desea aplicar herramientas analiticas que
permitan ayudar a mejorar el error generado en el alistamiento de unidades sueltas, ya que cerca



del 95% de las novedades ocurren por diferencias de conteo al hacer el alistamiento. El 5%
restante corresponde a novedades que se presentan en cajas completas, caracterizadas por cruzar
materiales (Se solicitaba pasta y se alisto un producto de chocolates), pero no presenta problemas
de cantidad dado que se alista con base en las etiquetas impresas y entregadas al operario.

Objetivos de negocio
Los objetivos estan son disminuir la cantidad de novedades que se presentan en el alistamiento y
requerir la menor cantidad de mano de obra para verificarlo.

e Identificar al menos 2 recomendaciones clave para disminuir el nUmero de novedades por
error en el picking, sefialando patrones y caracteristicas comunes en los alistamientos
problematicos que pueden ser resueltas antes de la verificacion.

e Reducir la verificacion manual del 100% de los alistamientos utilizando un modelo
predictivo para identificar los contenedores y materiales que tienen un perfil de novedad.
La verificacidn inteligente a través de la clasificacion de los alistamientos tendra impacto
en la operacidon de Comercial Nutresa, haciéndola mds rentable al disminuir los costos
asociados al proceso.

Inventario de recursos
Los recursos disponibles para el proyecto son los siguientes:

e Recursos de Hardware:

o Propios: El equipo de trabajo cuenta con dos computadores personales con
caracteristicas de procesador, memoria RAM, tarjeta grafica avanzadas. Estos
dispositivos tienen el software necesario para el desarrollo del proyecto.

o Comercial Nutresa: Todos los empleados administrativos de la empresa cuentan
con computador Dell o Lenovo de buenas caracteristicas (Procesador i5 0 i7 de
7ma generacidon y 8 Gb de memoria RAM).

e Recursos de datos:
o Del sistema SAP:
= Bases de datos de todos los alistamientos realizados en los ultimos tres
meses en la operacion de Bogota OP.
= Bases de datos de devoluciones de mercancia al final de la ruta de entrega
por errores de alistamiento.
o Datos de registro manual:
= Consolidado de novedades pertenecientes al almacén.
e Seguimiento de novedades identificadas en los muelles de cargue.
e Seguimiento de novedades reportadas como faltantes por
empresas de transporte.
= Creacién de nuevos usuarios en SAP.
= Capacitacion de personal en laboratorio simulado XLab.
o Documentacion escrita:
= Documentos de consultoria y estudios pasados sobre el sistema de
alistamiento de Comercial Nutresa Bogota.
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e Recursos de persona:
o Sponsor del proyecto: jefe de almacén y transporte regional Bogota.
o Administradores de los sistemas de informacion y expertos del proceso en
Comercial Nutresa Bogota:
= Analista de Slotting de Comercial Nutresa Bogota.
= Analista de WMS de Comercial Nutresa Bogota.
=  Auxiliar para seguimiento de mercancia faltante en ruta.
= Coordinadores de operacion bajo techo.
o Cientificos de datos:
= Estudiantes de la javeriana que presentan el proyecto/consultoria.
= No hay expertos en estadistica y sistemas en el equipo de logistica de
Comercial Nutresa.

Requerimientos, supuestos y restricciones
A continuacidn, se enlistan los requerimientos, supuestos y restricciones del proyecto:

e Requerimientos:

o El proyecto va a estar acotado a la operacién del Centro de Distribucién de la
Ciudad de Bogota.

o Lainformacion suministrada por Comercial Nutresa sera compartida a partir de su
correo corporativo google drive. Se tiene permiso para hacer uso de su
informacidn para el desarrollo del proyecto.

o Tener en cuenta que el almacén estd constantemente actualizando sus SKUs, dado
qgue hay productos que se venden por tiempo limitado.

o Tener en cuenta que una parte del personal rota de forma constante.

e Supuestos:

o Seasume que los datos suministrados por Comercial Nutresa son reales y no
tienen problemas desde su captura.

o La verificacién actual de los alistamientos se estd realizando al 100%.

o Se asume que se tienen identificadas todas las novedades del almacén desde el
reporte que resume estas eventualidades.

o Seasume que los datos estdn actualizados antes de ser entregados.

e Restricciones:

o Eldesarrollo del proyecto tiene que llevarse a cabo en el primer semestre
académico del 2019.

o No se permite la copia, divulgacidn y/o publicacién de los datos suministrados por
Comercial Nutresa.

o Las reuniones de entendimiento y avance con Comercial Nutresa estan sujetas a la
disponibilidad de tiempo del equipo.

Riesgos y contingencias
Algunos de los riesgos identificados son:

e Cambio de jefe: En caso de que la persona encargada del proyecto no pueda seguir
haciéndose cargo del proyecto, la Directora de Logistica de Bogota sera la nueva
responsable.
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e Demora en el suministro de informacién: Para facilitar el acceso a la informacién, se
establecié que hay dos personas que nos pueden dar respuesta a las solicitudes: Analista
de gestidn logistica y Analista de WMS.

e Posible pérdida de informacidn: Se establece como medio de transferencia de informacién
entre los estudiantes y la empresa a Google Drive, ya que las cuentas de correos
corporativos estdn soportadas en estos sistemas, lo que permite tener un respaldo de la
informacién compartida.

e Problemas con la calidad de los datos: En caso de encontrar algunos datos incongruentes
desde la informacién suministrada, se realiza revisién inmediata con las personas
asignadas para el suministro de informacion.

Terminologia

La terminologia basica se encuentra en el Glosario de Terminologia.

Costos y beneficios
A continuacidn, se muestran algunos analisis costos y beneficios que pueden presentarse al final

del proyecto:

e Posibles costos para incurrir en la aplicacién del proyecto:

@)

No se incurre en costos por la recoleccién de datos, dado que Comercial Nutresa
ya cuenta con sistemas y personas responsables para este proceso como parte de
su rutina diaria.

Teniendo en cuenta que es posible que del proyecto se identifiquen algunas
herramientas Utiles para diferentes procesos del almacén (Ej: Analisis de
materiales para slotting), seria necesario pagar por una adaptacién para
desarrollarlo como una herramienta replicable para alguien que no tiene los
conocimientos estadisticos y de programacién que podrian ser requeridos.

Si el desarrollo de una solucidn se realiza sobre uno de los computadores, no es
necesario incurrir en ningun gasto adicional, pero si se considera desarrollar un
software local o web, seria necesario realizar un desarrollo adicional y cotizarlo.
Si se recomienda el uso de otras herramientas que contribuyan a disminuir las
novedades (Ej: control de peso), seria un costo adicional en el cual se podria
incurrir.

e Posibles beneficios:

O

Actualmente se proyectan pagar cerca de 480 millones de pesos por el personal
que esta exclusivamente dedicado al proceso de verificacién (Mojica, 2019). Si se
logra realizar una verificacién predictiva se generarian ahorros que contribuyan al
costo por servir y a la rentabilidad de la compaifiia. En este caso el ROl dependerd
exclusivamente de la cantidad de recursos que se puedan prescindir y de la
inversidn para desarrollar la herramienta.

Aumentar la confiabilidad de los inventarios de consumo por errores en los
alistamientos.

Disminuir el valor de pedidos no recibidos por errores en despacho.

Generar ahorros por no realizar impresién de las listas de chequeo por
verificacion.
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o Disminuir las notas crédito aplicadas al cliente por entregar mercancia incompleta.

Este representa ventas perdidas y no contamos con informacion por parte de la

empresa.

Objetivos de la mineria de datos
Para dar cumplimiento a los objetivos planteados con una perspectiva de negocio,

e Identificar al menos 2 recomendaciones clave para disminuir el nimero de novedades por
error en el picking:

e Reducir la verificacién manual del 100% de los alistamientos utilizando un modelo

o Este objetivo puede ser abordado realizando un andlisis detallado de la
informacidn suministrada, soportado en modelos no supervisados, con el fin de

identificar las diferencias significativas de las variables a evaluar sobre el error en
el alistamiento.

predictivo para identificar los contenedores que tienen un perfil de novedad:

o Este objetivo corresponde a un problema de clasificacion, en el cual se desea
identificar los alistamientos que son candidatos para tener novedad. El modelo
deberia identificar mds del 40% del alistamiento con novedades sin la necesidad

de revisar el 100% de los contenedores.

Plan del proyecto

El plan de trabajo del proyecto se construyé incluyendo una etapa Ilamada inicio del proyecto, el
cual consistia crear compromiso con el jefe del almacén en el proyecto, realizar una visita a las
instalaciones del centro de distribucidon para comprender el proceso, tener una reunion con los
coordinadores de operacidn para que manifestaran sus inconformidades y oportunidades con la
calidad del alistamiento del sistema de picking e identificar la informacién disponible para el

desarrollo del modelo. Las fases posteriores corresponden a las fases sugeridas por la metodologia
CRISP-DM con relacidn a las fechas de entrega acoradas con la universidad.

Etapas

Actividades

Entregal
4feb  11feb 18feb  25-feb

Entrega Il
4mar__11-mar__18-mar _25-mar

1-abr

8-abr|

Entrega final

15-abr _ 22-abr _ 29-abr _ 6-may 13-may 20-may 27-may

Inicio del proyecto

Reunién de iniciacion con Jefe de almacén

ala operacién del CEDI

Reunion con coordinadores de operacion

Conocer data disponible y solicitarla

Business.

Determine business objectives

Asses situation

Determine data mining goals

Produce project plan

Collect initial data

Describe data

Explore data

Verify data quality

Preparar entrega |

Documento

Presentacion

Data

Select data

Clean data

Construct data

Integrate data

Format data

Dataset

Modeling

Select modeling

Generate test design

Build model

Asses model

Preparar entrega Il

Documento

Presentacion

Evaluation

Evaluate results

Review process
D¢ next steps

Plan

Plan and

Produce final report

Review project

Preparar entrega final

Document to

Presentacion

lustracion 5 Plan de trabajo del proyecto
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A medida que se avanza en el proyecto, es probable que se vuelva a alguna etapa preliminar con el
fin de solicitar nueva informacidn o validar algo de la que la habia sido suministrada. Esto aplica
para el entendimiento del negocio hasta de las bases de datos.

Evaluacion inicial de herramientas y técnicas

Se utilizara Jupyter-Notebook, un ambiente especial con herramientas optimizadas para aplicar
analitica, construidas usando el lenguaje de programacion Python. Jupyter incluye los siguientes
paguetes cédigo abierto:

e Pandas: libreria de software que provee estructuras de datos de alto rendimientos,
ademas de herramientas para analisis de datos.

e Tensorflow: libreria de software para desarrollar y entrenar modelos de machine learning.

e Keras: libreria de software para aplicar deep learning.

e Seaborn: libreria de software para visualizacidn de datos.

e Matplotlib: libreria de software para visualizacién de datos.

e Numpy: libreria de software para realizar computos cientificos.

En cuanto a las técnicas a utilizar en el proyecto, se pueden clasificar en dos tipos de acuerdo con
los objetivos planteados:

e Predictivas: Clasificacion
e Descriptivas: Agrupamiento, exploracidn y visualizacion de datos

Entendimiento de los datos

El entendimiento de los datos se realizd para cada una de las bases de datos que fueron
suministradas para el desarrollo del proyecto:

e Alistamientos consolidados
e Novedades consolidadas
e Usuarios

Todos los archivos fueron suministrados en Excel con algunos campos nombrados de forma
diferente, por lo que antes de realizar todo el proceso de entendimiento de datos se consolidaron
en Python, de forma que pudiéramos tener una sola base de datos manipulable con relacién a los
requerimientos y objetivos del proyecto.

La informacidn suministrada fue de los meses de noviembre de 2018, diciembre de 2018 y enero
de 2019.

Reporte de la recoleccion inicial de los datos
Con base en el listado de bases de datos suministradas por Comercial Nutresa, se realiza la
descripcidn de cada una de ellas aclarando el método de extraccion y/o construccion de los datos.
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Alistamientos consolidados

La informacidn de los alistamientos consolidados es consultada y descargada de SAP. Durante el
proceso de picking, cada vez que una orden de trabajo (OT) es confirmada, el sistema crea un
registro con la informacidn de la cantidad tedrica, la cantidad alistada, el usuario que la alisté, la
hora en que fue alistada, la ubicacidn del que hizo la extraccion de la mercancia, entre otros.

Novedades consolidadas

La base de datos suministrada resume las novedades identificadas en el proceso de picking del
almacén. Esta se construye de forma manual y tiene diferentes fuentes de informaciéon y procesos
para su consolidacidn. Estd compuesta de los siguientes elementos:

Novedades identificadas y reportadas en la verificacion antes de cargar los vehiculos:
El proceso de verificacidn en los muelles se realiza con hojas impresas con todo lo que estd
esperando por recibir en los muelles.

Novedades reportadas en la mafana por ayudante de entrega de TAT:
Los ayudantes de venta en la mafiana revisan sus vehiculos y en caso de encontrar una diferencia,
diligencian un formato con las novedades y van al equipo de inventarios para que revisen y
complementen el faltante.

Novedades luego de la ruta de entrega:
Al regresar los vehiculos al CEDI, estos realizan una legalizacién de todos los viajes completados y
de las novedades de los pedidos que tenian que entregar. Entre esas novedades, devuelven la
mercancia que estaba sobrando y legalizan las notas crédito que se deben procesar porque la
mercancia no llego completa (en caso de que el cliente reciba el pedido).

Teniendo en cuenta que no se sabe si el error de la mercancia se generd por el picking o por algun
evento en el transporte, existe una persona bajo la figura de auxiliar de operaciones que se
encarga de hacerle seguimiento a las pérdidas de mercancia siguiente el siguiente protocolo:

1. Organizar las novedades de faltantes en ruta de mayor a menor impacto.

2. Revisar los alistamientos para identificar la hora del alistamiento y el lugar.

3. Revisa videos del proceso del alistamiento para validar si existié alguna novedad.
Anexo 3

4. Revisa los listados de verificacidn diligenciados por el personal encargado, con el fin de
evidenciar si se realizé una correccion del alistamiento o si se habia validado como
correcto.

5. Revisa en cdmaras el proceso de verificacion.

Luego de hacer todo el seguimiento, hay tres posibilidades:

1. Existié un error en el alistamiento y por la velocidad requerida de la operacién no se
validd: Error en el alistamiento.

2. Existio un error en el alistamiento, se validd, pero el verificador no cayd en cuenta de la
novedad: Error en verificacion.
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3. Existe evidencia suficiente de que el producto se alisto bien, se verifico y cargo de forma
adecuada, por lo que se cobra la perdida de mercancia al transportista.

Teniendo en cuenta esté procedimiento, la base de datos de las novedades consolidadas
corresponde al documento mas confiable que tiene Comercial Nutresa para identificar los errores
de alistamiento existentes en el proceso de picking.

Usuarios

La informacién del listado de los usuarios es construida de forma manual por la persona
responsable de solicitar todos los usuarios del personal nuevo. Esta persona registra en un campo
los nombres completos de cada uno de los operarios y en otro la fecha de activacidn del usuario.
Este dato puede ser usado como la fecha de ingreso de la persona.

La misma persona esta encargada de hacer seguimiento del proceso de capacitacion que se realiza
al personal nuevo y antiguo, guardando los resultados de la prueba en formato de imagen, pero
realizando un registro de que esa persona participo en el proceso de formacién.

El proceso de formacidn se realiza en un simulador fisico con caracteristicas similares a las que se
encuentra en las zonas de alistamiento de unidades sueltas, utilizando productos reales y ordenes
de pedido ficticias.

Reporte de descripcion de los datos
A continuacion, se presenta la descripcion de cada una de las bases de datos suministradas por
Comercial Nutresa:

Alistamientos consolidados
La base de datos de los alistamientos consolidados pesa 466 Mb y tiene , las cuales se describen a
continuacion.

Variable Tipo Descripcion

oT Id Numeracion de las ordenes de trabajo generadas por el sistema. Esta solicita uno o
mas alistamientos y debe ser ejecutada por una Unica persona en una zona de trabajo.

Pos. Numérico Identificacién del nimero del alistamiento a realizar dentro de la OT.

Conf. Bin Variable Binarias {X,""} para identificar qué registro fue confirmado y cual no.
Transporte id Numeracion del transporte donde se agrupan los pedidos de los clientes.

Entrega id Homodlogo del nimero de pedido, pero para el almacén.

SEGMENTO Texto Canal al cual corresponde al pedido.

Muelle Texto Muelle de cargue en el que se encuentra el vehiculo que va a realizar la entrega.
Serial Texto Identificador del contenedor o caja que se alista y pasa por el sistema mecanizado. Es

requerido para que sea leido por un sorter y sea desviado al muelle de cargue que
corresponde e manera automatica.

Caja Texto Numeracion de los corrugados utilizados.
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Variable Tipo Descripcion

Secuenciadefactura id Orden para la secuencia de facturacion a generar

Mat.Embalaje Texto Tamafio de la caja si el alistamiento se realiza del almacén de unidades sueltas (401).

TAP id Cddigo del almacén del cual se realiza el alistamiento (401: Unidades Sueltas, 402: Caja
completa segundo/tercer nivel mecanizado, 100: Caja completa carton storage, 405:
Caja completa ubicaciones de piso - masivos, 121: Estiba completa de alturas, Otros)

AreaPicking Texto En el caso del almacén de unidades sueltas (401), aclara el drea de picking del cual se
realizé el alistamiento.

Ubicacion Texto Identificador de la ubicacidn de la cual se realizo el alistamiento. Puede corresponder a
pasillo, columna, nivel.

Material id SKU o cédigo que identifica al producto dentro del almacén.

Descripcion Texto Descripcion del producto solicitado.

Lote Texto Ndmero identificador del lote de produccién del material

FechaCaducidad Fecha Fecha de vencimiento del producto.

Centro Id Cadigo identificador del negocio dentro del almacén. (Chocolates, carnicos, café, pasta,
galletas, otros)

Almacén Texto Codificacion del tipo de negocio con relacion al almacén

Cant.Tedrica Numérico Cantidad solicitada de acuerdo con el pedido realizado por el ejecutivo comercial.

Cant.Separada Numérico Cantidad alistada y confirmada por el operario. En algunos casos puede sr inferior si no
existe suficiente mercancia.

Unid. Cadena Unidad de medida que se esta solicitando alistar. Unidades es la mas comun para todos
los alistamientos.

Ind.Diferencia Bin Variable Binarias {X,""} para identificar qué no se alisto la cantidad solicitada.

PesoAlistado Numérico Valor del peso alistado y confirmado por el operario.

UnidaddePeso Texto Unidad de medida del peso alistado.

VolumenAlistado Numérico Valor del peso alistado y confirmado por el operario.

UnidaddeVolumen Texto Unidad de medida del peso alistado.

Usuario Texto Cddigo del usuario que realizo el alistamiento.

Fecha Fecha Fecha en la cual se realizé el alistamiento

Hora Hora Hora en la cual se realiz6 el alistamiento.

Tabla 1 Descripcion de datos Alistamientos consolidados

A continuacidn, se presenta la tabla resumen de las variables numéricas de la base de datos:

count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

Cant.Teérica
1,797,072.00
14.04
84.54

1.00

4.00
12.00
21,120.00

Cant.Separada  PesoAlistado VolumenAlistado

1,797,072.00 1,797,072.00 1,797,072.00
13.73 4.98 0.0140

83.60 29.33 0.0873

1.00 0.61 0.0020

4.00 1.26 0.0040

12.00 3.64 0.0090
21,120.00 6,096.38 41.06
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Tabla 2 Resumen alistamientos consolidados

En el caso de los valores con NAs, se evidencia que existen 263 registros totalmente en blanco. Los
demas vacios son naturales teniendo en cuenta las caracteristicas de cada sub-almacén, ya que no

todos utilizan cédigos de seriales para ser desviados por el sorter, ni requieren de un corrugado

como medio de transporte.

Variable # Nas

oT 263
Pos. 263
Conf. 29079
Transporte 2166
Entrega 263
SEGMENTO 20500
Muelle 72910
Serial 191301
Caja 191632
Secuenciadefactura 191794
Mat.Embalaje 425176
TAP 263
AreaPicking 188668
Ubicacion 263
Material 263
Descripcion 263
Lote 263
FechaCaducidad 1271
Centro 263
Almacén 263
Cant.Tedrica 263
Cant.Separada 263
Unid. 263
Ind.Diferencia 1794722
PesoAlistado 263
UnidaddePeso 263
VolumenAlistado 263
UnidaddeVolumen 263
Usuario 29079
Fecha 29079
Hora 263

Tabla 3 Resumen de NAs Alistamientos consolidados

En general, la gran parte de los alistamientos estan relacionados con el codigo de almacén 401,

que corresponde al sitio donde se alistan unidades sueltas (Tal como fue aclarado en la seccién de

descripcién de datos). Esto se puede evidenciar en la ilustracién 6, de donde se deduce que

alrededor del 75% caen en la categoria mencionada anteriormente.
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e 401: Picking de unidades sueltas.

e 402: Picking de cajas de media rotacion.

e 405: Picking de cajas de alta rotacién (Masivos).

e 200: Almacén de traslados.

e 100: Picking de cajas de baja rotacion.

e 121: Almacenamiento y picking de estibas completas.

Almacenes
1400000

1200000
1000000
800000
600000
400000

200000

=

Unidades Sueltas

Cajas de media rotacion
Almacen de traslados
Cajas de baja rotacion

Cajas de alta rotacion {Masivos)

lustracién 6 Alistamientos por almacén.

De forma similar, los alistamientos ocurren en diferentes areas de picking. En la llustraciéon 7

Alistamientos por drea de picking, se pueden apreciar las areas utilizadas, junto con la cantidad de
alistamientos que ocurren en ellas. Dichas zonas de picking son usadas en proporciones similares,
a excepcion de las dreas 1y 5, en las cuales ocurren alrededor del 21.6 % de los alistamientos. Lo

anterior sugiere que hay una carga excesiva en ambas zonas.
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Area Picking
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lustracion 7 Alistamientos por area de picking
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En la ilustraciéon 7, se observan los canales para los cuales se alistan las érdenes, en conjunto con
su respectiva proporcion. De esos, los segmentos “AUTOBOGOTA”, “TAT” y “ZIPAQUIRA”,
representan alrededor del 65% de los alistamientos realizados.

Segmentos
600000

500000
400000
300000
200000

lo0000

o

TAT

SABANA .
CORRERIA l

SABANA |

ZIPAQUIRA
NOON FOODS I

AUTOBOGOTA

DISTRIMARCAS -

CROSS J&D MADRID .

PUNTO DE VENTA |

MULTISEGMENTOS -
AGENTE COMERCIAL -

lustracion 8 Cantidad de alistamientos por segmento

Novedades consolidadas
La base de datos de novedades consolidadas pesa 1.2 Mb y tiene 11.411 registros con 10 variables,
las cuales se describen a continuacion.

Variable Tipo Descripcion

FECHANOVEDAD Fecha Fecha en la que fue reportada la novedad. En algunos casos el ingreso de la novedad al
sistema puede corresponder al dia siguiente al alistamiento.

TRANSPORTE id Numeracion del transporte donde se agrupan los pedidos de los clientes.

ENTREGA id Homdlogo del nimero de pedido, pero para el almacén.

SERIAL id Identificador del contenedor o caja que se alista y pasa por el sistema mecanizado. Es

requerido para que sea leido por un sorter y sea desviado al muelle de cargue que
corresponde y manera automatica.

NOVEDAD Texto Tipo de novedad. Faltante, sobrante o averia por la manipulacién.
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MATERIAL id SKU o cédigo que identifica al producto dentro del almacén.

CANTIDAD Texto Muelle de cargue en el que se encuentra el vehiculo que va a realizar la entrega.
UN Numérico Cantidad de unidades que presentan novedad en el alistamiento.
CAUSALNOVEDAD Texto Descripcion del motivo por el cual se presenta la novedad. Error en alistamiento o error

en verificacion.
REPORTEDE id Fuente de datos desde la que se identificé el reporte.

Tabla 4 Descripcion de datos Novedades consolidadas

A continuacidn, se presenta la tabla resumen de las variables numéricas de la base de datos:

CANTIDAD

count 11403
mean 4.,238139
std 15.909002

min 0.5
25% 1
50% 1
75% 3
max 960

Tabla 5 Resumen de novedades consolidadas

La base de datos de novedades presentar varios NAs, principalmente en el nimero de la entrega y
el causal de novedad. Sin embargo, para efectos del proyecto, los campos clave que permiten
realizar el cruce de la informacidn con la base de datos de alistamiento son el serial y el material.
En este caso se asume que los que no tienen serial, no corresponden a alistamientos provenientes
del 401.

Variable # Nas

FECHANOVEDAD 5
TRANSPORTE 99
ENTREGA 5973
SERIAL 2035
NOVEDAD 23
MATERIAL 7
CANTIDAD 8
UN 12
CAUSALNOVEDAD 4211
REPORTEDE 1212

Tabla 6 # Nas Novedades consolidadas

Las novedades registradas en la base de datos estan concentradas en cuatro tipos principales:

e Faltante: Se envio una cantidad inferior a la solicitada.
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e Sobrante: Se envio una cantidad superior a la solicitada.

e Averia: La mercancia se alisto, pero presento dafo en el producto haciendo necesario
hacer un cambio.

e Cruce: Corresponde a hacer el alistamiento en las cantidades correctas, pero del material
equivocado. En muy pocas ocasiones se logra identificar, ya que puede ser visto como el
faltante de un material y el sobrante de otro.

A pesar de que la base de datos presenta diferencias en las categorias asignadas, no es necesario
hacer un ajuste de estas dado que todas representan una novedad en el alistamiento.

Tipo de Novedad

J000
6000
5000
4000
3000
2000

1000

FALTANTE
SOBRANTE
AVERIA ||
FALTANTES ]
SOBRANTES
SOBRANTE
CRUCE
CRUZE

llustracion 9 Particién por tipo de novedad.

La base de datos de novedades identifica las causales de novedad:

e Error de alistamiento: Se identifico un error en el alistamiento que fue reportado por el
verificador o reportado después del proceso de entrega sobre la mercancia que no se
verificd (validado por la persona responsable del seguimiento de las novedades después
de ruta).

e Error de verificacion: Sucede cuando la mercancia alistada tenia alguna novedad, pero el
verificador realizo una confirmaciéon como si el alistamiento hubiera sido conforme.

e Error de entrega: Confusion sobre el vehiculo al que se cargd la mercancia.
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Causal de Novedad

3000

2000

1000

[=]

ERROR DE VERIFICACION
ERROR DE ALISTAMIENTO
ERROR DE ENTREGA
ERROR DE ALISTAMIENTO
ERROR DE CARGUE
ERROR DEENTREGA

llustracion 10 Causal de novedad

Revisando la cantidad de unidades que son reportadas con novedad, el 73% de las novedades

corresponden a 1 o 2 unidades, lo que representa que las desviaciones pequefias con relacién a la

cantidad solicitada. Esto se puede deber a un error en el proceso de conteo al momento de
extraer el producto de la estanteria.

Cantidades por novedad

G000

5000

4000

3000

2000

1000 I

, Eemm - _ _
= T = T =~ T~ T — N — R — I~
S T I -

lustracion 11 Cantidades reportadas con novedad.

El 80% de las novedades estan siendo generadas por alrededor de 200 materiales, que

corresponden al 26% de los SKUs existenten en el almacén. A pesar de que existe una proporcion

pareto de 80/26, operativamente es dificil ejercer control sobre 200 materiales, teniendo en
cuenta las diferencias fisicas de cada uno de ellos.
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Pareto de novedades por material
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lustracion 12 Pareto de novedades por material

Usuarios
La base de datos de usuarios pesa 8 Kb tiene 136 registros con 5 variables:

Variable Tipo Descripcion

Usuario Texto Cddigo del usuario que realizo el alistamiento. Cada operario de picking tiene su
usuario en el sistema.

FECHA INGRESO Fecha Fecha en que se creé el usuario en el sistema.

NOMBRES Texto Nombres del operario

APELLIDOS Texto Apellidos del operario

XLAB Bin Variable binaria que determina si la persona paso por un entrenamiento en un sistema

simulado antes de iniciar sus labores en el proceso de picking.

Tabla 7 Descripcion de datos Usuarios

Por el momento, las bases de datos de forma independiente estan caracterizadas por tener varios
identificadores (lo cual tiene sentido bajo la orientacion de control del WMS), por lo que la
exploracién de los datos estd orientada en las variables numéricas y categdricas principalmente.

Reporte de calidad de los datos
El procedimiento para garantizar la calidad de los datos se aplicé de la siguiente forma:

e Tratamiento de valores nulos: fueron reemplazados por valores coherentes en la medida
que el set de datos lo permitia; en caso contrario se elimina el registro de la base de datos
pues podria afectar el resultado de los estudios posteriores.

e Modificacién de registros con errores: algunos registros afectan la integridad de los datos
pues carecen de confiabilidad. En aquellos casos donde se pudo detectar problemas
relacionados a errores humanos al cargar datos, se modificaron los registros. Por ejemplo,
entre los tipos de novedades se encontraron dos valores que representan lo mismo
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(“sobrante” y “sobrantes”); se asume que hubo un error y por tanto se colocé el mismo
valor para cada registro (“sobrante”, en este caso).

e Filtro de registros: Los registros fueron filtrados de tal forma que, solo aquellos
alistamientos del tipo unidades sueltas, y cuyos canales de venta son principales, fueron
seleccionados para el estudio en cuestién. Dichos registros son los mas importantes pues
representan casi la totalidad de las incidencias o novedades reportadas.

Preparacion de los datos

|dentificacion de variables preliminares
Para el desarrollo de este proyecto, se han definido tres categorias de causas influyentes en el
error del proceso de alistamiento (Demaria, 2003):

Caracteristicas de la persona
Una de las variables que pueden influir en la generacidn de errores en el proceso de picking,
corresponde al perfil, capacidad y experiencia de cada una de las personas.

Estudios previos han demostrado que el método de trabajo es diferente con relacion a la
experiencia de la persona: “En efecto, el 60% de los operarios (en realidad los mds
experimentados) declararon usar la descripcion del producto como la clave informativa para iniciar
el proceso, mientras que el 40% (los principiantes) confirmaron usar la ubicacion del producto para
el mismo propdsito.” (Caro Gutiérrez, 2018). Esto, también estd influenciado por el proceso de
capacitacion que reciba la persona para cumplir su trabajo en el centro de distribucion. (Demaria,
2003)

En resumen, las variables a incluir por este elemento son:

Usuario

Antigliedad operario

Proceso de capacitacion (Xlab)
Hora del alistamiento

o O O O

Caracteristicas del producto
Cada uno de los productos tiene caracteristicas visuales que lo diferencias de los demas.
Adicionalmente, el tiempo que lleve el producto parametrizado en el almacén, corresponde al
tiempo en que los operarios estan familiarizados con el producto.

“Existen productos cuyas caracteristicas de peso, forma o manipuleo dificultan la normal
operacion del preparador y exige analizar su localizacion mds conveniente, segun criterios
de ingenieria industrial, ergonometria y seguridad e higiene. En este sentido se corre el
riesgo de caidas accidentales de productos sobre otros lo cual, en ocasiones, por las
condiciones y exigencias del proceso, no pueden corregirse a tiempo.”

En resumen, las variables a incluir por este elemento son:
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o Material
o Antigliedad del material
o Negocio

Caracteristicas del alistamiento
El nivel de dificultad de un alistamiento estd relacionado con la cantidad de unidades que se deben
alistar, y su relacién con las caracteristicas de manipulacion de este (Peso y volumen). Cuando la
cantidad de unidades y el volumen para manipular sea mayor, aumenta la probabilidad de
cometer un error en el conteo de las unidades alistadas. (Caro Gutiérrez, 2018)

En resumen, las variables a incluir por este elemento son:

Area de picking

Tipo de almacenamiento

Nivel de almacenamiento
Cantidad solicitada

Peso alistado

Volumen alistado

% 0 ¥ caja completa (Un Riesgo)

O O 0 O O O O

Finalmente, para completar el dataset a usar, se agrega una variable binaria que identifique cuales
alistamientos presentaron novedad en el pasado.

Construccion y exploracion del dataset

El proceso realizado para poder cruzar las tres bases de datos e identificar las variables
identificadas inicialmente y mencionadas anteriormente, inicia con la mezcla de las tres bases de
datos, el filtrado de los valores que son de interés para el estudio y la depuracidn de valores
faltantes y atipicos. Los pasos realizados fueron los siguientes:

1. Carga de las bases de datos individuales.

2. Filtrado de la base de datos por valores de interés:
a. TAP 401: Se dejaron los datos que correspondian al alistamiento de unidades
sueltas.
b. Unid.: Quitar las unidades de empaque correspondiente a las PQ, que son
unidades mas pequeiias y que no presentan novedad.
c. Serial: Se eliminaron aquellos registros que no tuvieran serial, ya que sin esté no
se puede identificar en que contenedor iba y si tenia o no novedad.

3. Mezcla de las bases de datos:
Se utiliza merge left sobre la base de datos de alistamientos, para identificar qué
alistamiento presentd novedad. La primary key corresponde a una clave entre el serial del

contenedor y el material alistado.

4. Binarizar NOVEDADES:
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Independientemente del tipo de novedad, el proyecto esta orientado a identificarla. De
esta forma se categorizé la variable asignando 1 a aquello que presentd novedad y O para
los registros contrarios.

Seleccidn de canales de interés:
Se excluyen canales que no corresponden a la operaciéon actual, que representan
volumenes pequefios o que estan “certificados” y no se tienen novedades histdricas.

Seleccion de variables preliminares

Teniendo en cuenta que la mayoria de la informacién corresponde a identificadores y
guidndonos por las categorias de las causas influyentes, se dejaron las variables utiles para
el proyecto:

["Material", "Descripcién", "AreaPicking", "Ubicacién", "Centro",
"Cant.Separada","PesoAlistado"”, "VolumenAlistado",
"Fecha", "Hora", "Mes",
"Usuario", "Fecha Ingreso", "Xlab",
"NOVEDAD"]

Ajustar formatos de las variables:
Se realizo el ajuste del tipo de algunas variables (principalmente de fechas) para que
fueran reconocidas de forma correcta por el software.

Ajustar nombres de negocio por descripciones:
En el caso del negocio, este viene codificado asi que se realiza el cambio por su descripcion
para facilitar su entendimiento.

Eliminar datos atipicos:
Se decide realizar una depuracién de valores atipicos identificados. Entre esos estan:
a. Sinunidades alistadas: No se realizé ningun alistamiento.
b. Con negocio CO19: Este negocié corresponde a material POP y otros insumos que
no corresponden a la venta y no se registran novedades.
c. Sin peso alistado: Hay productos de la misma categoria del CO19 que estdn
categorizados bajo negocios de interés, sin embargo, estos corresponden a
insumos similares sin pardmetro de venta y peso como los dlbumes Jet.

10. Ajustar datos atipicos y Na's finales

a. Usuarios Administrativos:
En el caso de los usuarios, todos aquellos que no tuvieran fecha de ingreso
corresponden a usuarios administrativos que por algin motivo han realizado
confirmaciones del alistamiento de la mercancia. En este caso la fecha de ingreso
se colocd como 2018/01/01 y colocando la capacitacion (Xlab) como ceros.

b. Ajustar volimenes en cero:
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En algunos casos algunos registros que correspondian a productos comerciales y
con peso y cantidades reportadas, no tenian valor del volumen del alistamiento.
Se completo esta informacidn identificando el volumen promedio de una unidad
con base en la muestra y se estimé el volumen del alistamiento multiplicando este
valor por el nimero de unidades solicitadas.

11. Generacion de variables derivadas
La generacidn de variables aleatorias se genera con el fin de poder evaluar aspectos
adicionales que podrian tener influencia en el modelo.

a.

Antigliedad del material

Se incluyd pensando que un material nuevo puede presentar novedades en el
alistamiento debido a que no se conoce fisicamente, generando confusién en la
cantidad a alistar si no se conoce su empaquetamiento.

Antigliedad de usuarios
Poder comparar la antigliedad de la persona al momento de hacer el picking.

Hora de trabajo categdrica
En algunas horas del dia se presentan cambios de turno, hora de almuerzo, entre
otras, que podrian generar novedades en el picking.

Volumen y peso unitario
Se caculo por aparte el volumen y peso de una unidad del producto, para poder
hacer relaciones con otras variables.

Nivel de la ubicacion

Las estructuras del Cartdon Flow y Shelving tienen 4 posiciones de forma vertical,
donde las posiciones mds incomodas para hacer la extraccidn es la posicidn
superior e inferior.

Media o cuarto de caja

En el analisis exploratorio se identificé que el 28% de los alistamientos que se
realizan por media o un cuarto de caja presenta novedad. El proceso del operario
es empezar a extraer unidades para disminuir la manipulacién del producto,
método que segun este dato puede aumentar la probabilidad de presentar
novedad. Se calculo como una binaria.

Finalmente, se eliminan varias variables que se habian incluido para poder generar las derivadas y
otras porque no se evidencio un impacto con el error en el picking, o estan correlacionadas con

otras.

e Peso alistado
e Volumen alistado
e Antigliedad usuario
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e Antigliedad material
e Xlab (Capacitacidn)
e Nivel

Reporte de descripcion del dataset

Teniendo en cuenta el proceso de construccidn, limpieza y exploracién del dataset, la base de
datos a trabajar en el modelo de clasificacidn tiene las siguientes caracteristicas:

e Los atributos numéricos fueron transformados a una escala comun, para garantizar que el
calculo de distancias entre registros mantendra magnitudes “similares” siempre. De esta
forma, los modelos de clasificacion podran seleccionar los atributos evitando el sesgo.

e Dada la gran cantidad de registros iniciales (alistamientos) y la ocurrencia de novedades,
se aprecio un desbalanceo en la variable de clasificacidn “NOVEDAD”. Para ajustar esta
situacién, se tomd una muestra mas pequefa del set de datos inicial, manteniendo una
proporcién similar a la inicial, pero que a la vez permitiera encontrar patrones de datos a
los algoritmos de clasificacidn. El resultado se puede apreciar en la ilustracion siguiente:

20000 4

17500 1

15000 -

12500 1

2 10000 4

7200 1

5000 4

2200 1

NOVEDAD

e Como se puede observar en la ilustracion X, desde el comienzo del dia hasta
aproximadamente la 3 de la tarde, ocurren casi el 80 % de las novedades en los
alistamientos.
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e Los alistamientos para el negocio de chocolate, galletas y café acumulan alrededor del
80% de las incidencias encontradas en el dataset. (Ver ilustracidn X)

% Alistamientos con novedad por negocio

35.0% mmm con novedad

30.0%
25 0%
20.0%
15.0%
10.0%
H =
0.0%

@
3

Chocolates
Galletas
Pastas
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Benet

e En promedio, los alistamientos que presentan novedades suelen ser de mayor peso. (Ver
ilustracion X)
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En promedio, los alistamientos que presentan novedades suelen tener mds unidades para
alistar. (Ver ilustracion X)

NOVEDAD

En promedio, los alistamientos que presentan novedades suelen tener un volumen mayor.
(Ver ilustracion X)
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Para iniciar a ejecutar los modelos, se realizé la preparacion final evitando repetir actividades
costosas en términos de capacidad en cdmputo y memoria. El proceso previo a ejecutar el modelo
fue el siguiente:

1.

Se separaron los predictores de la variable objetivo. De esta forma se obtuvo una matriz
de predictores y un vector que indica si hubo novedad en el alistamiento o no.

Se balancearon los datos eliminando registros con valores para las variables predictoras
similares. La idea es agrupar en pocos registros la mayor cantidad de informacién que
ofrecen los datos.

Normalizar variables: todas las variables numéricas fueron normalizadas para evitar que
los algoritmos de clasificacidn caigan en sobre ajuste, y puedan ponderar cada atributo de
la forma mas justa.

Las variables categéricas fueron convertidas a vectores, en donde cada categoria del
atributo generd una columna (binaria) en el dataset final. La intencién fue crear columnas
donde se expresa si una categoria esta presente o no en el alistamiento. Esto facilita la
aplicacion de los modelos de clasificacidn seleccionados, pues el dataset final solo
contiene variables numéricas.

Crear datos de entrenamiento y prueba: se separaron las muestras de entrenamiento y
prueba en una proporcion de 80/20.

Ejecucion de modelos.

Como consecuencia de lo anterior, el dataset utilizado para ejecutar los modelos cuenta
con:

o 27000 registros.

o 213 variables.

o 1variable o vector de respuesta.
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Modelos

Disefio del proceso

Para cada modelo propuesto se realizaron varias corridas con miras a encontrar la mejor
combinacion de hiperparametros que este alineada con los objetivos de mineria. En este caso, se
uso la exhaustividad —identificando las novedades- de los modelos como métrica principal de
evaluacidn. Asi mismo, se ejecutaron los modelos sobre los mismos sets de entrenamiento y
prueba, con el fin de facilitar la comparacion de estos.

Descripcion de modelos

Clasificacidon de alistamientos

Dado que el set de datos cuenta con muchos predictores, se seleccionaron aquellos modelos que
suelen tener buen desempefio frente a bases de datos con dichas caracteristicas. En ese sentido,
se lograron ejecutar los siguientes modelos:

Modelo Support Vector Machine:

e Se utilizd un kernel lineal, con costo igual 1 y maximo de iteraciones igual a 4000. Este
modelo logré una precision alta para los alistamientos sin novedad, pero baja para
identificar los casos donde si hay incidencias.

Modelo Gradient Boosting:

e Se utilizd una tasa de aprendizaje igual a 0.1, con 100 estimadores y maxima profundidad
de drboles igual a 3. Este modelo logré una precisidn alta para los alistamientos sin
novedad, pero apenas logra identificar los casos donde si hay incidencias.

Modelo Neural Network

e Seimplementdé una red con 4 capas. Este modelo logré una precisién muy alta para los
alistamientos sin novedad y aceptable para identificar los casos donde si hay incidencias.

Evaluacion y métricas de modelos

Modelo Support Vector Machine:
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Métricas sobre el set de entrenamiento

Clase Precisién Exhaustividad
Sin Novedad 0.71 0.65
Con Novedad 0.41 0.47

e Métricas sobre el set de prueba
Clase Precisién Exhaustividad
Sin Novedad 0.71 0.65
Con Novedad 0.39 0.45

Modelo Gradient Boosting:

Meétricas sobre el set de entrenamiento

Clase Precision Exhaustividad
Sin Novedad 0.75 0.96
Con Novedad 0.68 0.34

e Métricas sobre el set de prueba
Clase Precision Exhaustividad
Sin Novedad 0.71 0.95
Con Novedad 0.64 0.30

Modelo Neural Network

Meétricas sobre el set de entrenamiento

Clase Precision Exhaustividad
Sin Novedad 0.99 0.99
Con Novedad 0.99 0.99

e Métricas sobre el set de prueba
Clase Precision Exhaustividad
Sin Novedad 0.79 0.77
Con Novedad 0.55 0.59

En general, los modelos de deep learning tuvieron mejor desempefio en términos de los objetivos
de mineria planteados. Las redes neuronales lograron detectar relaciones e interacciones entre las
variables predictoras que no son faciles de obtener para los modelos de machine learning. A pesar
de que los modelos no presentaron una exhaustividad muy alta en ejecuciones sobre sets de
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prueba, se decidié que la mejor opcidn es “Neural Network”. Al aplicarlo, se estaria captando casi
el 60 % de las novedades en almacén, con una significativa reduccién de los items a revisar.

Evaluacion

Teniendo en cuenta que los objetivos del proyecto estdn orientados a disminuir el nimero de
novedades desde el picking y mejorar el proceso de verificacién de este, se resumiran los
resultados en estos aspectos:

Recomendaciones para el picking
Las recomendaciones del proceso de picking vienen del analisis exploratorio de los datos:

e Trabajar pasando los contenedores en cambios de turno o paradas de descanso.
e Realizar maquina para preembarque para ¥ y % de cajas completas.

o Actualmente Nutresa cuenta con un equipo de personal reubicado por
enfermedad médica dedicada a labores de reempaque y maquila. Este proceso
podria ser soportado por este personal y solo deberia incurrirse en el gasto del
empaque para realizar la maquila.

e Realizar seguimiento de novedades a nivel de detalle del personal del picking.
e Realizar capacitacién sobre los materiales con mayor probabilidad de error.

Mejora de la verificacion
Para poder hacer el proceso mas eficiente, es importante resumir varios aspectos actuales de este
proceso:

e Actualmente hay 7 verificadores por turno (x3) para verificar el 100% de los contenedores
con el 100% de los productos que lleva

e (Cada verificador le cuesta a Nutresa alrededor de 1°900.000 mes, lo que corresponde
alrededor de 480 millones de pesos al afio.

e A pesar de revisar el 100% del contenido de todos los contenedores, el 60% presenta
novedades. Esto significa que el proceso es efectivo por debajo del 40% dado que se
desconoce lo que se envia de mas y no se esta reportando.

e Los ajustes de inventario mensual cuestan cerca de seis millones.

e Enun dia promedio se arman cerca de 2500 contenedores, lo que significa que cada
operario verificar cerca de 120 contenedores al dia.

e Cada contenedor lleva en promedio 7 productos (sku) del cual solicitan en promedio 4.5
unidades, como resultado cada contenedor lleva en promedio 32 unidades y un operario
tiene la capacidad de verificar 840 alistamientos en su jornada de trabajo.

e Hay una persona encargada del sistema de cdmaras para validar si el error corresponde a
un problema del almacén o si es una perdida en calle. Esta cuesta en promedio 2°200.000
al mes.

e Elsistema de cdmaras cuesta 1’200.000 mensuales por la renovacién de 3 de estas cada
mes.
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Indicadores de evaluacion
Teniendo en cuenta que se incurren en varios gastos para mantener controlada la perdida de
inventario, se definen los siguientes indicadores para comparar para las propuestas:

e Gasto por contenedor: Corresponde a la distribucién de todos los costos identificados
sobre el total de contenedores alistados.

e % Efectividad: Corresponde a los contenedores identificados con novedad del total que
presentan novedad.

e ROIl: Retorno de la inversién por el ahorro de la propuesta.

Modelo de Machine / Deep Learning

La primera opcidén es poder aplicar una red neuronal con el fin de realizar una verificacion selectiva
de los contenedores, evitando realizar una revisién del 100% de los contenedores y realizando
verificaciones puntuales de algunos de los alistamientos que estan en el contenedor.

Las premisas y supuestos de esta opcidn son las siguientes:

e El modelo requiere revisar cerca del 23% de todos los alistamientos para encontrar cerca
del 60% de los alistamientos con novedad.

e Serequiere definir una nueva forma de captura de informacidn para las novedades
reportadas en los muelles y en la calle, ya que la informacién es manual.

e El modelo debe tener la capacidad de actualizarse debido a la rotacién de personal y a la
creacidon de nuevos materiales a lo largo del afio.

e Es necesario programar una herramienta. Esta puede estar instalada en un computador
local pero debe cumplir con las condiciones mencionadas anteriormente.

e El modelo trabajaria con la informacidn de los ultimos tres meses de operacién para ir
actualizandose frente a cualquier tendencia de personal, productos, ubicacién, slotting,
entre otros.

e El proceso de verificacion no se realizaria en los muelles sino al final del sistema de
picking, lugar donde es mas facil y rapido realizar ajustes al alistamiento.

e El auditor de cdmaras y los elementos de esto siguen utilizdndose como evidencia que
presente cualquier aliado de transportes.

Para el desarrollo de una herramienta con caracteristicas a las descritas, SMART DECISION SAS
estima que una propuesta de este tipo puede estar costando alrededor de los 30 millones de
pesos para programar la herramienta sin conectividad al WMS y al WCS de Nutresa, pero
permitiendo al analista de slotting o inventarios manipularla.

Magquina de control de peso
El sistema de control de peso es un mecanismo mecdanico que toma el peso del contenedor y de
acuerdo con los materiales y cantidades que lleva, realiza una verificacién del peso real contra el
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peso tedrico para saber si existen diferencias. En caso de encontrarlas, desvia el contenedor para
su revisidn y ajuste.

Las premisas y supuestos de esta opcion son:

e Se supone que aproximadamente el 1% de los contenedores se han identificado con
novedades. Por ello se estima que con esta opcién el 8% de los contenedores deberan ser
verificados teniendo en cuenta que no se tiene data de las novedades no reportadas por
sobrantes.

e Elsistema debe tomar peso de la caja antes de iniciar la induccion del producto, para
realizar un ajuste de peso por diferencia del peso del contenedor por tamafio o material.

e Elsistema de la maquina debe estar conectado al WMS para conocer el peso tedrico del
contenedor y al WCS para desviarlo desde los conveyors del sistema.

e El proceso de verificacidn no se realizaria en los muelles sino al final del sistema de
picking, donde se ubicaria el control de peso que compara el tedrico vs el real ajustando el
peso del corrugado.

e El auditor de cdmaras y los elementos de esto siguen utilizandose como evidencia que
presente cualquier aliado de transportes.

e El percentil 25 del peso de una unidad corresponde a los 220 gr. Tener en cuenta esto
como tolerancia de error de la maquina.

5 L]

[¥]
- -

Para este desarrollo se tiene una cotizacién de INTECOL, la cual contempla la maquina, la banda
transportadora para desviar contenedores con novedades y la programacion con el sistema WMS
y WCS. Esta cotizacién esta por un costo de USD 65,717.

Analisis de propuestas

El resumen de las propuestas evidencia una mejora sustancial del costo que asume cada
contenedor disminuyéndolo en mas de un 62% para el caso del MLy en un 84% para en caso del
control de peso.
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Actual Modelo ML Control de peso
PARAMETROS
Contenedores mes 60,000 60,000 60,000
% Verificacidon 100% 30% 8%
Alistamientos verificados 420,000 126,000 33,600
Operarios Requeridos 21.00 7.00 2.00
GASTOS MENSUALES
Operarios S 39,900,000 S 13,300,000 3,800,000
Auditor cdmaras S 2,200,000 S 2,200,000 2,200,000
Renovacidn camaras S 1,200,000 S 1,200,000 1,200,000
Costo Total 43,300,000 16,700,000 7,200,000
INDICADORES
Costo x Cont S 72167 S 278.33 120.00
% Efectividad 40% 60% 100%
AHORRO Y ROI
Inversion S - S 30,000,000 221,466,290

Ahorro Anual

319,200,000

433,200,000

ROI (meses) - 1.13 6.13

Cada una de las alternativas tiene diferentes bondades frente al proceso de verificacion y frente al
nivel de la inversién y el retorno de esta, sin embargo, ambas presentan resultados favorables
para mejorar el proceso de verificacién mejorando el costo por servir.
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Anexos

Anexo 1. Glosario de Terminologia

e AREA DE PICKING=Espacio de trabajo para un operario.

e CEDI=Centro de distribucion.

e DESPACHO=Cargue y distribucion de la mercancia en algiin medio de transporte.

e ENSAMBLE PROGRESIVO=Contenido de un pedido que pasa de una zona de alistamiento
tras otra hasta completar el pedido.

e FRECUENCIA=nUmero de alistamientos del material.

e GAVETA=Recipiente o caja en el cual se depositan las unidades de materiales pedidas.

e INVENTARIO DE PICKING=Ubicaciones de almacenamiento de las cuales se realiza el proceso
de o alistamiento.

e LINEAS DE PEDIDO=NUmero de referencias incluidas en un mismo pedido.

e MATERIAL=Producto identificado con un SKU.

e OPERARIO=Recurso humano que mueve los materiales en un CEDI.

e ORDEN DE TRABAJO=Solicitud de alistamiento de cierta cantidad de unidades por material.

e PERFIL=Conjunto de rasgos de las actividades del almacén.

e PICKING=Alistamiento de los materiales de un pedido.

e PICK TO BETL=Alistamiento de mercancia donde el operario hace la induccién de las
unidades en una caja la cual es transportada sobre una banda transportadora hacia los
muelles de cargue.

e PROFUNDIDAD DE LINEA=Valor esperado de unidades a alistar cada vez que se pide un
material.

e SISTEMA MECANIZADO=Estructura mecanica disefiada para el alistamiento de pedidos en
forma de ensamble progresivo.

e SKU=Stock keeping unit.

e SLOTTING=Ubicacién estratégica de materiales.

e STORAGE=Acomodacién de la mercancia en las ubicaciones.

e UBICACION=Espacio fisico para la ubicacién de materiales.

e UNIDAD DE MANIPULACION=Cajas, estibas, bultos, unidades.

e VOLUMEN= Metros cubicos pedidos de un material.
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Anexo 2. Diagrama de procesos de picking
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Sistema de video para verificacion de errores en picking

Anexo 3.
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