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El presente trabajo busca que la empresa Cencosud S.A en la linea de negocios de
supermercados, en particular en el Jumbo la Reina, evalue la implementacion de un
nuevo tipo de almacén, que esté enfocado solo en satisfacer la demanda online de
productos de mas alta rotacion. A este almacén se le denomina “dark store”, estara
ubicado dentro de lo que actualmente es el supermercado y sera utilizado solo por el
personal que arma los pedidos online.

Este proyecto se enmarca en la gerencia de Advanced Analytics, mas precisamente en
la gerencia de Data Science, y se enfoca en la unidad de negocios de supermercado.

Se identifica una ineficiencia en el actual proceso de picking de pedidos online que se
generan al no tener el slotting enfocado a minimizar las distancias recorridas por los
shoppers. Por otro lado, se observa un aumento significativo en la penetracion de las
ventas y la cantidad de clientes online y una disminucion en la cantidad de clientes
presenciales.

El objetivo del proyecto es determinar el impacto que tiene la eleccion del mix de
productos y el slotting en la implementacion de una dark store cuyo tamafo es dado, en
términos del tiempo del proceso de picking, del numero de salidas de la de la dark store
y de cantidad de shopper por jornada.

Para evaluar el impacto que tiene la eleccién del mix de productos y el slotting en la
implementacion de una dark store se define el mix de productos y su slotting para tres

escenarios, considerando la demanda, el espacio y la interaccién de los distintos SKU.

Se concluye, con una probabilidad no despreciable, que la implementacién de una dark
store siguiendo la metodologia propuesta disminuye los tiempos de picking promedio en
un 21.4% con respecto al escenario sin dark store, esta reduccion de tiempos permite
disminuir en 4 la cantidad de shoppers contratados.

Ademas, se concluye que la eleccién del mix de productos es mas relevante que un
buen slotting, ya que, si bien las distancias recorridas dentro de la dark store con un mal
slotting son largas, se pierde mas tiempo saliendo del almacén, sin embargo, de igual
forma realizar un buen slotting impacta positivamente en el tiempo de picking, ya que
sin este no vale la pena implementar la dark store, ya que no se genera ahorro por la
cantidad de shoppers contratados.
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1 INTRODUCCION
1.1  Antecedentes generales

En los ultimos anos el ecommerce ha tomado gran relevancia, principalmente por los
cambios de habito en el consumo y los avances de la tecnologia. Desde el afio 2006 las
ventas ecommerce B2C han crecido de forma sistematica, alcanzando un sitial que ha
puesto al comercio electrénico en el centro estratégico de las empresas de retail (CCS,
2019). Ademas, producto de la pandemia se han implementado cuarentenas estrictas,
cierre de centros comerciales, restriccion de acceso a las tiendas, entre otras medidas,
que han impactado fuertemente las ventas online. En promedio entre abril y mayo (afio
2020) las ventas de las categorias de supermercados y electronica subieron 200%. Le
siguieron: calzado (55%), electrénica (100%), linea hogar (160%), vestuario (90%) y
muebles (31%) (La Tercera PM, 2020).

Es por lo anterior, que las empresas se han visto en la obligacion de desarrollar sus
canales de venta online, buscando alternativas que les permitan ser mas competitivas.
Es en este contexto, que Cencosud S.A. en la linea de negocios de supermercados, en
particular en la cadena Jumbo, quiere implementar un nuevo tipo de almacén, que esté
enfocado solo en satisfacer la demanda online de productos de mas alta rotacion. A
este almacén se le denomina “dark store”, estara ubicado dentro de lo que actualmente
es el supermercado y sera utilizado solo por el personal que arma los pedidos online. El
objetivo que pretende cumplir esta nueva zona del supermercado es disminuir el tiempo
de armado de los pedidos y aumentar la satisfaccion sus clientes.

El proyecto de memoria busca, en primera instancia, generar un modelo de prediccion
de demanda que ayude a elegir el mix de productos que sera almacenado en la dark
store utilizando el criterio de demanda por volumen. Se incorpora el volumen debido a la
importancia de utilizar bien el poco espacio disponible, de esta manera no se
sobrestima una demanda alta de productos muy grandes y por el contrario no se
subestima una baja demanda de productos pequenos.

Luego, con un modelo de optimizacion se asigna la locacion de los SKU escogidos para
el almacén online, lo que se conoce como slotting. EI modelo de optimizacion utilizado
corresponde a la heuristica llamada “frecuencia de interaccion” cuya funcion objetivo es
minimizar las distancias recorridas por los shopper al momento del picking, dejando los
productos con mayor demanda cerca de la zona de armado de pedidos y los productos
cuya demanda conjunta sea alta, cerca entre si. Las restricciones del modelo se
incorporan a través de la informacién obtenida de las bases de datos conocidas, como
por ejemplo el tipo de almacenamiento, capacidad maxima de almacenamiento,
posiciones de cada zona de almacenamiento, entre otros.

Para finalizar, se simulara el proceso de picking en la dark store considerando tres
escenarios; en el primero el mix de productos sera elegido con el criterio de mayor
demanda por volumen y el slotting sera definido por la heuristica de frecuencia de



interaccion; en el segundo el mix de productos sera escogido por el criterio de mayor
demanda por volumen y el slotting sera de definido de forma aleatoria; en el tercero el
mix de productos sera escogido de forma aleatoria y el slotting sera definido por la
heuristica de frecuencia de interaccion.

1.2 Caracteristicas de la organizacion

Cencosud S.A. nace en Chile el afo 1976 con la apertura del primer supermercado
llamado “Las Brisas” en la ciudad de Temuco. Luego, en la década de los 70s se
expande el negocio con la apertura del primer hipermercado Jumbo, con una superficie
de 7000 m?. Actualmente, Cencosud S.A. es uno de los conglomerados de retail mas
grande de América Latina y tiene presencia en Argentina, Brasil, Chile, Colombia y
Peru. Sus operaciones se extienden a través de distintas lineas de negocios, las cuales
incluye supermercados, mejoramiento del hogar, tiendas por departamento, centros
comerciales y servicios financieros.

La organizacion tiene declarada una mision y un objetivo central (Memoria Anual
Cencosud S.A., 2019), los que se muestran a continuacion:

e Misidn: “Nuestra mision consiste en trabajar, dia a dia, para llegar a ser el retailer
mas rentable y prestigioso de América Latina, en base a la excelencia en nuestra
calidad del servicio, el respeto a las comunidades con las que convivimos y el
compromiso de nuestro equipo de colaboradores.”

e Obijetivo central: “En Cencosud, nuestro objetivo central es poder convertirnos en
el mayor retailer de América Latina y entregar a nuestros cientos de miles de
clientes, la maxima calidad de servicio, excelencia y compromiso, los 365 dias
del arno.”

En Chile operan las cinco unidades de negocio de Cencosud S.A., las ventas en este
pais representan el 48% de los ingresos y el 51% del EBITDA ajustado de la compania
a diciembre de 2019. La unidad de negocios de Supermercados cuenta con 247 tiendas
que cubren una superficie de 591.853 m?, los ingresos por ventas crecieron 1.3% con
respecto al afio 2018, pasando de 2,78 billones CLP a 2.82 billones CLP, lo que se
traduce un aumento en el EBITDA ajustado de 12.6%. Lo anterior se explica
principalmente por un incremento de SSS (Ventas en la misma tienda, por sus siglas en
inglés), un repunte en el cuarto trimestre de 6%, aperturas de nuevas tiendas y
remodelaciones, contrarrestado principalmente por el impacto social ocurrido en octubre
de 2019. El aumento en SSS refleja un alza en la venta de alimentos, principalmente
perecibles y la disminucion de articulos electronicos (Memoria Anual Cencosud S.A,
2019).

Dentro de las principales ventajas competitivas que tiene Cencosud estan:



e Ser uno de retailer multiformato con la mayor diversificacion geografica de
América Latina

e Cuenta con una cartera de marcas con alto reconocimiento de los consumidores.

1.3 Mercado del retail en Chile

El retail o comercio minorista es el sector econdmico que incluye a empresas
especializadas en la comercializacion masiva de productos a grandes cantidades de
clientes. Algunos de los ejemplos mas comunes del sector retail son los
supermercados, tiendas por departamento, mejoramiento del hogar, farmacias, entre
otros.

El PIB del sector comercio para el afio 2019 corresponde a 14.192.000 millones CLP
(Banco Central de Chile, 2020), por lo que las ventas de la unidad de negocios
supermercado de Cencosud S.A representan un 19,86% del PIB en ese sector,
Ademas, sumando las ventas de las unidades de negocios de mejoramiento del hogar,
tiendas por departamento y centros comerciales el porcentaje con respecto al PIB de
ese sector sube al 31,8%.

Durante el primer trimestre del afio 2020, el PIB del sector comercio disminuye un 1,7%
con respecto al mismo periodo del afio anterior, pasando de 3.831 CLP MM a 3.767
CLP MM (Banco Central de Chile, 2020), teniendo en cuenta los resultados de
Cencosud, esa disminucién se debe principalmente a la baja en las ventas de las
tiendas por departamento. Segun una encuesta de la Camara de Comercio de
Santiago, el 73% de las personas ha dejado de comprar aquellas cosas que no sean de
primera necesidad, el 67% cree que su trabajo se vera afectado producto de la situacién
actual del pais, el 57% declara que sus ingresos se han visto afectados por la situaciéon
actual del pais. Dentro de las compras que han dejado de hacer las familias estan
automoviles, paquetes turisticos y/o tickets de viaje, tecnologia y/o electro hogar,
entretencion, articulos deportivos, calzado, vestuario, articulos para el hogar y/o
decoracion (CCS, 2019), sumado a esto, el 72% de las personas declaran que han
dejado de comprar marcas mas caras para ahorrar y que priorizan las cosas de primera
necesidad. Ademas, solo un 36% cree que los cambios seran so6lo mientras duren las
movilizaciones sociales.

En Chile actualmente existen 1.328 establecimientos de supermercados de los cuales
463 estan en la regidon metropolitana (Camara Nacional de Comercio Servicios y
Turismo de Chile, 2020), por su parte, Cencosud S.A cuenta con 247 establecimientos
de supermercados (Memoria Anual Cencosud S.A, 2019), en términos de superficie, en
chile los supermercados ocupan 2.531.837 m?, y Cencosud S.A ocupa 591.853 m?, lo
que equivale al 23%.



14 Ecommerce en Chile

El ecommerce en Chile ha tomado gran relevancia en los tiempos actuales, esto debido
principalmente a los cambios en los habitos de consumo y el avance de la tecnologia.
Desde el afio 2006 las ventas ecommerce B2C han crecido de forma sistematica,
alcanzando un sitial que ha puesto al comercio electronico en el centro estratégico de
las empresas de retail (CCS, 2019). En la figura 1.1 se muestra la evoluciéon de las
ventas ecommerce B2C.

eCommerce B2C en Chile
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Figura 1.1 Ventas ecommerce B2C en Chile (Fuente: Camara de Comercio Santiago)

Para el ano 2000 las ventas ecommerce representaba para las casas comerciales
chilenas solo el 0.1% de las ventas. Para el 2020 proyecta que sean el 9.5% del
comercio retail total, gracias a las tasas de expansion 10 veces mas rapidas que las
ventas fisicas (CCS, 2019). En la figura 1.2 se muestra la penetracion de las ventas
B2C del ecommerce sobre el retail total.
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Figura 1.2 Penetracion ventas B2C sobre retail total en Chile (Fuente: Camara de Comercio de Santiago)

En el afo 2018 el método de entrega de productos mas utilizado fue el despacho a
domicilio, representando un 60% del total de las compras por internet (CCS, 2019).
Ademas, el plazo promedio de entrega para el afio 2019 fue de 7.5 dias, mostrando una
disminucién con respecto al afio 2018 de 2.2 dias en promedio (CCS, 2019).

1.5 Competencia

La competencia directa del ecommerce de Jumbo es Cornershop, Rappi y otros
supermercados, las dos primeras se dedican a entregar un servicio de delivery,
mediante una plataforma en linea que permite a sus clientes realizar la compra en
supermercados Yy tiendas especializadas, pagar con tarjeta bancaria y recibir el pedido
en casa y/o trabajo en menos de 90 minutos (Garrido, 2019), mientras que los
supermercados ofrecen los productos a través de sus propios canales.

1.5.1 Cornershop

Cornershop es la primera empresa en Chile que se dedica a prestar el servicio de
delivery para las compras en supermercados Yy tiendas especializadas. Ademas, opera
en Meéxico, Peru, Colombia, Brasil, Canada y Estados Unidos. Actualmente es la
empresa lider, de acuerdo con datos la consultora Kawésqgar Lab, la app chilena tiene
una participacion de 24,4%, solo por detras de Pedidos Ya, si se mide el total de
compras hechas mediante plataformas de despacho. Esto, eso si, no considera el



monto del ticket, donde Cornershop saca amplia ventaja (Pulso de La Tercera, 2020).
Los principales usuarios de la aplicacion son jefes de familia, jovenes trabajadores y en
general cualquier persona que prefiere no gastar su tiempo haciendo compras y quiere
delegar esa tarea. Cornershop también opera en los supermercados Jumbo y desde el
13 de agosto llega a un acuerdo marco de colaboracion comercial de largo plazo con
Cencosud (Diario Financiero, 2020), eliminando el cargo por servicio que tenia previo al
acuerdo. Por su parte también, se corta el acuerdo del no cobro del cargo por servicio
en Walmart.

1.5.2 Rappi

Rappi llega a Chile el ano 2018, ofreciendo un servicio de despacho a domicilio
incluyendo restaurantes, supermercados, farmacias y tiendas especializadas.
Actualmente, funciona en Santiago, Concepcion, Rancagua, Vifa del Mar, La Serena,
Iquique y Temuco. Al igual que Cornershop, Rappi busca que personas que no cuentan
con el tiempo suficiente soliciten cualquier compra a través de su aplicacion, sin
embargo, se enfoca en pedidos pequefios.

1.5.3 Otros supermercados

Junto a Jumbo, hay otros dos supermercados que estan implementando el servicio de
venta online en su propuesta de valor, es el caso de Tottus y Lider. En el caso de
Tottus, empresa perteneciente al grupo Falabella, se esta ofreciendo tanto el servicio de
delivery como el retiro en tienda, todo esto a través de su pagina web www.tottus.cl y la
app Fazil, aunque este servicio solo esta disponible en algunas comunas. Por otro lado,
Lider, empresa de Walmart, ofrece el sistema “pickup”, el cual permite realizar compras
online y retirar en puntos establecidos. Los pedidos se pueden realizar a través de la
pagina web www.lider.cl o por la aplicacién LiderApp.


http://www.tottus.cl/
http://www.lider.cl/

2 DESCRIPCION DEL PROYECTO
21  Area de trabajo

Actualmente, la estructura organizacional del gobierno corporativo de Cencosud S.A.
asigna gerencias por mercado, es por esto que existe un gerente corporativo por cada
pais, sumado a las areas de apoyo a la gestion. EI mercado chileno es la unica
excepcion, separando la gerencia pais en tres gerencias por unidades de negocio
(Memoria Anual Cencosud S.A., 2019). A continuacion, en la figura 2.1 se muestra el
organigrama del gobierno corporativo.
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Figura 2.1 Organigrama corporativo Cencosud S.A. (Fuente: Memoria anual Cencosud 2019).

Est
e proyecto se enmarca en la gerencia de Advanced Analytics, mas precisamente en la
gerencia de Data Science, y se enfoca en la unidad de negocios de supermercado. La
gerencia de Advanced Analytics, que reporta directamente a la gerencia corporativa,
esta liderada por Juan Eduardo Gonzalez, quien tiene a cargo el area de Investigacion y
Desarrollo, Data Science, Front de Mejoramiento del Hogar, Front de Tiendas por
Departamento y Front de Supermercado. Esta area presta soporte a todas las unidades
de negocio en todos los paises donde Cencosud S.A. tiene presencia. A continuacion,
en la figura 2.2 se presenta un organigrama operativo de la empresa y en la figura 2.3
se presenta el organigrama del area de Data Science.
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Figura 2.2 Organigrama operativo Cencosud S.A. (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa)
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Figura 2.3 Organigrama area Data Science Cencosud S.A. (Fuente: Elaboracion propia con datos de la

empresa)



La gerencia de Data Science tiene como funcién principal la busqueda de soluciones a
los problemas de la compafiia utilizando herramientas de analitica avanzada. Los
distintos profesionales que trabajan en el area cumplen el rol de consultores internos
que apoyan a las demas areas a utilizar la data disponible y sacarle el mayor provecho.

2.2 Justificacion del problema y descripcion del proyecto

Se observan dos oportunidades de mejora en el proceso de venta de productos online.
Por una parte, existen ineficiencias en el actual proceso de picking de pedidos online
que se generan al no tener el slotting enfocado a minimizar las distancias recorridas por
los shoppers. En otras palabras, en la sala del supermercado, que es donde
actualmente se realiza la recolecciéon de productos (picking), la asignacion de estos
productos en las gondolas (slotting) no esta enfocada en reducir las distancias
recorridas por los encargados del picking de los pedidos online (shoppers), sino que,
por el contrario, busca que el comprador adquiera una mayor cantidad de productos y
con mayor frecuencia, para lograr una mayor rentabilidad del punto de venta y de los
productos (Henriquez, 2014). Se identifica entonces la oportunidad de orientar el
slotting de los productos de pedidos online al proceso de picking que llevan a cabo los
shoppers y de esta manera reducir el tiempo del proceso.

Por otro lado, se observa un aumento significativo en la penetracion de las ventas y la
cantidad de clientes online y una disminucién en la cantidad de clientes presenciales,
especialmente desde principios del afio 2020 (Figura 2.4 y 2.5), lo que se traduce en
mas shoppers dentro del supermercado con respecto al numero clientes. Esto impacta
directamente el contacto que tienen los clientes con los demas ocupantes de la sala, es
decir, impacta lo que Bigné & Andreu denominan un factor social, lo que a su vez influye
en las emociones de los clientes, y éstas en su comportamiento de compra. La molestia
mas relevante que tienen los clientes hacia los shoppers se produce en las secciones
de frutas y verduras, embutidos a granel y pan a granel, debido a que es en ahi donde
se generan filas y desordenes. En general, los clientes presenciales se sienten mas
incomodos con los shoppers que con los otros clientes presenciales, ya que el shopper
realiza sus tareas tratando de ahorrar tiempo, lo que se traduce en menos preocupacion
por el orden e incluso a veces presionan a los clientes para que avancen mas rapido.

Se espera que las ventas online mantengan una tendencia al alza, en un principio
porque las medidas de confinamiento seguiran vigentes por tiempo indefinido, pero
luego porque las personas confiaran y valoraran mas este tipo de servicio.
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Figura 2.3 Cantidad de clientes separados por canal de venta (Fuente: Elaboracion propia con datos de la
empresa)

Sumado a lo anterior, se identifican diferencias en el comportamiento de compra de los
clientes presenciales con los clientes online, los primeros, por decisién estratégica,
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escogen entre 160 mil SKU (Stock Keeping Unit) versus los 26 mil de los clientes online.
El monto del ticket promedio de las ventas presenciales corresponde a un 40% de los
montos del ticket promedio de las ventas online. La cantidad de productos por ticket de
cada compra presencial es un 37% de la cantidad de productos por ticket de las ventas
online (Tabla 2.1). Los datos sugieren que los pedidos online son de mayor tamafio.

Tabla 2.1 Monto del Ticket promedio y Unidades por Ticket de las ventas de Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion
propia con datos de la empresa)

MES CANAL | TKT_PROM U_TKT
Enero 2020 | PRESENCIAL 20.910 12
Enero 2020 | WEB 73.565 46
Febrero 2020 PRESENCIAL 22.345 13
Febrero 2020 WEB 76.792 48
Marzo 2020 | PRESENCIAL 31.381 19
Marzo 2020 | WEB 79.398 52
Abril 2020 PRESENCIAL 43.715 24
Abril 2020 WEB 86.089 53
Mayo 2020 PRESENCIAL 42.804 23
Mayo 2020 | WEB 85.529 52
Junio 2020 PRESENCIAL 41.834 22
Junio 2020 WEB 87.745 53

El proyecto de memoria busca evaluar tres aspectos de la implementacion de un nuevo
espacio, denominado “dark store”, que eventualmente reduce el tiempo de picking y la
congestién de shoppers en el supermercado. Por una parte, se quiere medir el ahorro
de tiempo del proceso de picking en la dark store versus el picking en la sala de clientes
presenciales. También, se busca determinar el impacto de la eleccion del mix de
productos de la dark store en el tiempo de picking. Y finalmente, se quiere medir el
impacto del slotting en el tiempo de picking.
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La dark store ocupara alrededor de 2.500 m?, lo que corresponde a una ocupacion de
aproximadamente 25% de la superficie del supermercado, estara aislada de los clientes
presenciales y sera ocupada por los shoppers. Sin embargo, la zona siempre estara
disponible para abrirse a los clientes presenciales cuando sea necesario, ya que al
adaptar la dark store, la sala de clientes presenciales disminuye significativamente el
espacio, lo que eventualmente puede provocar una saturacion independiente de los
shoppers. Uno de los inputs importantes de la dark store es la eleccion del mix de
productos, es ta decision busca minimizar las salidas de los shoppers hacia la sala de
clientes presenciales durante el picking. Ademas, se debe asignar la ubicacion de cada
SKU de tal manera que se minimicen las distancias recorridas por los shoppers al
momento del picking. Para pode medir el impacto de estas decisiones, se debe simular
el proceso de picking en la dark store, con el objetivo de agregarle variabilidad al
proceso y ademas tener un punto de comparaciéon con la situacion actual. La simulacion
en la dark store se realizara con dos mix de productos y dos slotting. Uno de los mix de
productos sera elegido con el criterio de mayor demanda por volumen y el otro sera
aleatorio. A su vez, uno de los slotting estara enfocado hacia el picking, y el otro sera
aleatorio. De esta manera se podra determinar el impacto que tiene la dark store, el mix
de productos y el slotting en el tiempo del proceso de picking. Con esto se busca
demostrar la mejora de la experiencia en compra online con foco en los tiempos de
entrega y el numero de pedidos por shopper. Ademas, este espacio permitira disminuir
el numero de shoppers circulando por la sala del supermercado, lo que impactara de
forma positiva la experiencia del cliente presencial.

El ambito del proyecto corresponde al tactico, ya que busca que la solucién al problema
sea de periodos de 3 meses. Este tiempo se define en base a que la reasignaciéon de
productos no implica grandes cambios ni grandes inversiones, ya que solo se deben
intercambiar los productos que entran y salen dentro del grupo de mayor demanda por
volumen debido a las demandas estacionales.
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3 OBJETIVOS Y ALCANCE
3.1 Objetivo General:

Determinar el impacto que tiene la eleccion del mix de productos y el slotting en la
implementacion de una dark store cuyo tamafo es dado, en términos del tiempo del
proceso de picking, del numero de salidas de la de la dark store y de cantidad de
shopper por jornada.

3.2 Objetivos Especificos
Los objetivos especificos son los siguientes:
i. Estimar la demanda para los distintos SKU ocupando el modelo de prediccion
ARIMA(p,r,q).
i.  Evaluar la prediccion del modelo utilizando el indicador MAPE.
iii.  Definir el inventario de productos ofrecidos por el canal online de Jumbo.

iv.  Elegir el mix de productos que estaran almacenados en la dark store, utilizando
criterios de demanda por volumen.

v. Resolver el problema del slotting utilizando la heuristica de frecuencia de
interaccion.

vi.  Simular el proceso de picking de los productos online considerando tres
escenarios:

a. Eleccion del mix de productos con criterio de mayor demanda por volumen
y slotting entregado por la heuristica de frecuencia de interaccion

b. Eleccion del mix de productos aleatorio y slotting entregado por la
heuristica de frecuencia de interaccion

c. Eleccién del mix de productos con criterio de mayor demanda por volumen
y slotting aleatorio

El proyecto de memoria consiste en entregar a la empresa una propuesta de un modelo
para la eleccion del mix de productos y la posterior localizacién dentro de la dark store.
Este modelo esta basado en la informacién del Jumbo La Reina. La idea es entregar
resultados de tiempos de picking tedricos luego de la simulacién de situaciones, por lo
que no se pretende llevar a cabo realmente lo sugerido.

La metodologia de trabajo es escalable y no debiese cambiar radicalmente en el
tiempo, sin embargo, cada una de las etapas es mejorable y se puede llegar a un mayor
nivel de precision en los resultados.
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Para realizar el analisis de la informacion se utilizaron las ventas semanales del afo
2019. Ademas, se cuenta con el tamafio y el layout de la dark store proporcionado por
la organizacion.

Por otro lado, los resultados obtenidos al aplicar la metodologia deben ser revisados por
periodos trimestrales, ya que existen productos con demandas estacionales que
requieren ser ingresados o retirados en distintos momentos del afio. La complejidad de
los cambios se puede abordar de buena manera ya que existe la tecnologia para que el
shopper no esté obligado a memorizar las posiciones dentro del almacén, sino que
puede tener el apoyo de una aplicacion mévil que le genere la ruta de recoleccion, lo
mismo pasa con el reponedor.

Se espera que, con el entregable, la empresa pueda contar con un modelo que
proporcione la informacion suficiente para tomar la decision de como elegir y distribuir
los productos en las nuevas bodegas de manera mas rapida y oportuna controlando las
variables relevantes del proceso, como lo son los productos y el slotting en la dark
store.
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4 MARCO CONCEPTUAL
41 Modelo de prediccion de demanda

Los modelos de prediccion de demanda buscan estimar las ventas futuras de uno o
varios productos durante un periodo de tiempo determinado utilizando informacién
histdrica. Los resultados de aplicar estos modelos permiten, entre otras cosas, planificar
produccion, definir inventarios y/o lanzar promociones.

Existen distintos modelos de prediccion de demanda, estos dependen de la cantidad y
calidad de los datos con los que se cuente. A continuacién, se explican el modelo que
se utilizara en el proyecto.

411 ARIMA

El modelo autorregresivo integrado de media movil o ARIMA es un modelo de
prediccion de series de tiempo. ARIMA es un caso particular del modelo ARMA en el
cual existe una raiz unitaria. El modelo ARMA es una combinacion del proceso
autorregresivo AR(p) y el proceso de media movil MA(q) y solo puede ser aplicado a
series de tiempo que no muestran tendencia ni estacionalidad, es decir, series
estacionarias. Como no todas las series son estacionarias, el modelo ARIMA incluye el
parametro p, el cual indica el nUmero de diferencias que se le aplican a cada serie para
que convertirla en una serie estacionaria. La diferencia de una serie de tiempo se
calcula restando el valor de un periodo menos el valor del periodo anterior.

Los parametros del modelo ARIMA(p,d,q) se definen a continuacion:
e p es el numero de términos autorregresivos.

e d es el numero de diferencias que se aplican a la serie de tiempo para que
sea estacionaria.

e ( es el numero de medias moviles que realiza el proceso.
El modelo de regresion lineal que se busca es el siguiente:
ytd =6+ Pp1ye1+ -+ ¢pyt—p — 0164 — 0 — gqet—q
Donde:
e p,dyq sonlos parametros del modelo ARIMA
e 9% es el valor estimado de la serie después de aplicar las d diferencias

e § es una constante
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* Y1, Ye—p €8 €l valor de la serie diferenciada en el periodot —1yt—p

® &_4, &4 los residuos de los periodos t — 1y t —gq, los que constituyen el
ruido blanco

e ¢, 0 los coeficientes de los procesos autorregresivos y de media movil,
respectivamente.
4.2 Evaluacién de Modelos
4.2.1 Criterio de informacién de Akaike (AIC)
Segun Martinez, Albin, Cabaleiro, Pena, Rivera, y Blanco (2009), el criterio de

informacion de Akaike es una herramienta objetiva que permite cuantificar la idoneidad
de un modelo particular en relacién a un conjunto finito de modelos.

El AIC se define como:
AIC = —21log (£(B)) + 2K

Donde:
o log (L(@)) es el logaritmo de la maxima verosimilitud

e K es el numero de parametros libres del modelo estadistico

La interpretacion heuristica los dos términos que componen la ecuacion del AIC es que
el primer término es una medida de la calidad con la que el modelo se ajusta a los datos
experimentales, mientras que el segundo seria una penalizacion que se incrementa con
la complejidad del modelo, es decir, con el numero de parametros libres.

Cuando el numero de parametros (K) es muy elevado en relacion con el tamafio de la
muestra los resultados que proporciona el AIC pueden no ser satisfactorios. En estos
casos se utiliza una aproximacién de segundo orden, también llamada AIC ajustado o
AlCc:

2K(K +1)
n—K-1
Cuando n es muy grande con respecto a K entonces el AIC y el AICc son muy similares

AIC; = AIC +

4.2.2 Criterio de informacion Bayesiano (BIC)

A diferencia de los criterios de informacion de Akaike, el BIC se deriva dentro de un
marco bayesiano como una estimacion del factor de Bayes para dos modelos en
competencia (Schwarz, 1978; Kass y Rafftery, 1995). BIC se define como:
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BIC = —2log (L(@)) + Klog(n)

Superficialmente, BIC difiere de AIC solo en el segundo término, que ahora depende del
tamafo de muestra n. Se seleccionan modelos que minimizan los criterios de
informacion bayesianos. Desde una perspectiva bayesiana, BIC esta disefiado para
encontrar el modelo mas probable dados los datos.

4.2.3 Estadistico de Durbin-Watson

El estadistico de Durbin-Watson es un estadistico de prueba que se utiliza para detectar
la presencia de autocorrelacion en los residuos de un analisis de la regresion.

Para el calculo estadistico de Durbin-Watson se debe aplicar la férmula que se presenta
a continuacioén. Si e; es el residuo asociado a la observacién en el tiempo t, entonces el
estadistico de la prueba es:

_ Z?:Z(et - et—1)2

T _2
t=1€t

d

Donde T es el nimero de observaciones.

Para probar la autocorrelacion positiva con nivel de significancia a, el estadistico de
prueba d se compara con los valores criticos inferiores y superiores (d, , Y dy )

e Sid <d,,, existe evidencia estadistica de que los términos de error estan
autocorrelacionados positivamente.

e Sid > dy,, no hay evidencia estadistica de que los términos de error estan
autocorrelacionados positivamente.

e Sid,, <d<dy,, laprueba no es concluyente.

Correlacién serial positiva es la correlacion en serie en la que un error positivo para una
observacion aumenta las posibilidades de un error positivo para otra observacion.

Para probar la autocorrelacion negativa con nivel de significancia a, el estadistico de
prueba (4 — d) se compara con los valores criticos inferior y superior (d, , Y dy )

e Si(4 - d) <dp,, existe evidencia estadistica de que los términos de error
estan autocorrelacionados negativamente.

e Si(4 — d)>dy,, no hay evidencia estadistica de que los términos de error
estan autocorrelacionados negativamente.

e Sidy,<(4 — d)<dyg, laprueba no es concluyente.

Correlacién serial negativa implica que un error positivo para una observacién aumenta
la probabilidad de un error negativo para otra observacion y un error negativo para uno
aumenta las posibilidades de un error positivo para otra observacion.
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Los valores criticos, d; , y dy o, varian segun el nivel de significacion (a), el numero de
observaciones, y el numero de predictores en la ecuacion de regresion.

4.2.4 Test KPSS
El test KPSS (1992) de raiz unitaria asume como hipoétesis nula que la serie de tiempo
es estacional o con tendencia. La variable estadistica utilizada en el test KPSS esta

basada en los residuos de la regresion por minimos cuadrados ordinarios (MCO) de la
serie original.

yt = l/)t + T't + gt
Donde:
e 1. es el camino aleatorio: 1, = r,_; + u;, u, esi.i.d (0,02)

e ¢ es el error estacionario

La variable estadistica utilizada se define como:

e S()?
LM = < T2 )*fo

Donde:
e f, es un estimador del espectro residual al cero de frecuencia
e S(t) es una funcion residual acumulativa S(t) = Yt u,
4.2.5 Indicador de errores de prediccion: MAPE

El indicador estadistico que se utiliza para evaluar modelos de prediccion de demanda
es el MAPE. Esta medida corresponde al Error Porcentual Absoluto Medio, es un
indicador de desempefio del prondéstico de demanda que mide variaciones porcentuales
que existen entre la demanda real y la demanda pronosticada.

-~

n |ye =3l
.
n

MAPE =

Donde y, es la demanda real en el periodo t, y; es la demanda pronosticada en el
periodo t y n es la cantidad de datos pronosticados.
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4.3 Inventario de seguridad

Segun Aguilar, el inventario de seguridad se puede definir como el inventario adicional
que absorbe las variaciones de la demanda y del tiempo de aprovisionamiento o lead
time que permiten mantener el nivel de servicio deseado por la organizacién. El
concepto inventario de seguridad esta asociado entonces a la distribucion de los datos
de demanda real en el tiempo vy, por lo tanto, solo funciona en entornos en los que dicha
demanda puede evidenciar un comportamiento de datos de tendencia central (Aguilar
Santamaria, 2012).

Para el calculo del inventario de seguridad se utiliza las siguientes formulas.
SS=Zo, (1)
SS =Z\/Loi + D%S% (2

Donde Z corresponde a la normal tipificada, la cual dependera del nivel de servicio que
se quiera dar, o es la desviacion estandar de la demanda, D es la demanda promedio
en el periodo de aprovisionamiento, L es el lead time o tiempo de aprovisionamiento
promedio y S; es la desviacidon estandar del lead time. La ecuacion (2) a diferencia de la
ecuacion (1) incluye la variabilidad del tiempo de aprovisionamiento o lead time.

4.3.1 Nivel de servicio de un almacén

Segun Frazelle (1999), el nivel de servicio de un almacén se define como la posibilidad
de atender las necesidades de un pedido, desde el inventario disponible. Esto permite
definir un factor de servicio asociado a una normal tipificada. A continuacion, se muestra
la relacién entre nivel de servicio y el factor de servicio (Z).

Service level
99.9% T

20.0%

a 3,72

Service factor £

Figura 4.1 Relacién entre nivel de servicio y el factor de servicio. (Fuente: Un modelo de clasificacion de inventarios
para incrementar el nivel de servicio al cliente y la rentabilidad de la empresa, Pedro Alejandro Aguilar Santamaria)
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Lo anterior muestra que para tener un mayor nivel de servicio se debe incrementar el
inventario de seguridad, lo que implica un aumento de costos.

4.4 Optimizacién y programacién matematica

La optimizacién corresponde a la acciéon de encontrar la mejor alternativa para la
resolucion de un problema particular. Es muy comun que se utilice la programacion
matematica como punto de partida para la resolucion de problemas en los que se busca
encontrar un 6ptimo. Normalmente, las variables que intervienen en un problema de
toma de decisiones son de caracter cuantitativo y se buscan los valores que optimizan
el objetivo (Castillo, Conejo, Pedregal Garcia y Alguacil, 2002).

4.4.1 Modelos de programacion

i.  Programacion lineal, trata exclusivamente con funciones objetivos y restricciones
lineales, es una parte de la optimizacion matematica. Para empezar el
modelamiento del problema con programacion lineal es necesario identificar
cuatro componentes basicos: conjunto de datos, el conjunto de variables
involucradas en el problema, junto con sus dominios respectivos de definicion, el
conjunto de restricciones lineales del problema que definen el conjunto de
soluciones admisibles y la funcién lineal que debe ser optimizada (minimizada o
maximizada).

ii. Programacion lineal entera-mixta, este tipo de programaciéon es mas especifica
que la programacion lineal, puesto que las variables que intervienen en la funcion
objetivo y las restricciones son enteras o incluso estan mas restringidas al ser
variables binarias.

iii.  Programacion no lineal, este tipo de programacion involucra problemas en los
cuales la funcion objetivo y las restricciones pueden no ser lineales.

4.4.2 Métodos exactos de resolucion

Este tipo de métodos de resolucién de problemas es capaz de encontrar soluciones
optimas globales, sin embargo, se requiere una gran capacidad computacional. Algunos
ejemplos de métodos exactos de resolucion son:

e Branch and Bound: Este tipo de algoritmos emplea una enumeracion
sistematica de posibles soluciones por medio de la busqueda en el espacio. El
conjunto de posibles soluciones se considera como la formacion de un arbol
ramificado. El algoritmo explora las ramas del arbol, que representan
subconjuntos del conjunto de soluciones. Este método de resolucion se disefid
para resolver problemas de programacion entera.

e Branch and Cut: Este método consiste en la combinacién de un método de
plano de corte y un algoritmo de Branch and Bound. Consiste en la aplicacién
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del método de plano de corte a la relajacién del problema, para luego resolver
la relajacion mediante un algoritmo clasico de Branch and Bound.

4.4.3 Heuristicas de resolucion

Segun Armas (2013) un método heuristico es un procedimiento para resolver un
problema de optimizacion bien definido mediante una aproximacién intuitiva, en la que
la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena
solucion.

A diferencia de los métodos exactos, las soluciones encontradas por este método son
soluciones consideradas “buenas”, pero no necesariamente las éptimas. Sin embargo,
la ventaja de este tipo de método es el tiempo invertido en la busqueda de la solucion.
Ademas, generalmente se utilizan heuristicas de solucién cuando no se conoce ningun
método exacto de resolucion, cuando los costos computacionales de la resolucién
exacta son muy altos o cuando modelar el problema es muy complejo. Algunas de las
categorias donde ubicar las heuristicas son:

e Métodos de descomposicion: ElI problema original, se descompone en
problemas mas sencillos de resolver, teniendo en cuenta que se esta tratando
el mismo problema.

e Métodos inductivos: Se generalizan, en versiones mas pequeias o mas
sencillas, las propiedades o técnicas para luego aplicarlas al caso completo

e Métodos de reduccion: Consiste en identificar propiedades que se cumplen
mayoritariamente con las buenas soluciones e introducirlas como
restricciones del problema. DE esta forma se restringe el espacio de
soluciones, sin embargo, se corre el riesgo de dejar fuera algunas soluciones
Optimas.

e Métodos constructivos: Consiste en construir paso a paso una solucién del
problema. Usualmente son métodos deterministas y suelen estar basados en
la mejor eleccion de cada iteracion.

e Meétodos de busqueda local: Este método comienza con una solucién al
problema y la mejoran progresivamente. EI método termina cuando no se
encuentra ninguna solucién accesible que mejore la funcion objetivo.

4.4.4 Metaheuristicas de resolucion

El término metaheuristico hace referencia a heuristicas de nivel mas alto, cuyo uso es
genérico. Algunos de los tipos fundamentales son las metaheuristicas de relajacion,
metaheuristicas constructivas, metaheuristicas de busqueda y metaheuristicas
evolutivas.
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A continuacion, se muestran algunos de los métodos metaheuristicos mas comunes:

Algoritmo genético: Segun Pascual (2019) este método se utiliza para
resolver problemas de optimizacion tanto restringidos como no restringidos
que se basa en la seleccion natural. El algoritmo hace repetidas
modificaciones en una poblacién de soluciones individuales. En cada paso, el
algoritmo selecciona de forma aleatoria a los individuos de la poblacién
actual, para que sean “padres” y puedan tener “hijos”, los que son parte de la
nueva generacién. A medida que se realizan mas iteraciones la poblacion
evoluciona hacia el 6ptimo.

Algoritmo de la busqueda tabu: Este método de resolucion se basa en los
principios fundamentales de la inteligencia artificial (Pascual, 2019). Es una
metodologia iterativa, partiendo de una solucion inicial factible, se explora una
estructura de vecindario. A medida que se explora el vecindario, se obtienen
soluciones que mejoran la funcién objetivo y se evita quedar atrapado en un
optimo local. La mejor solucion en cada iteracion queda almacenada en una
lista tabu y se considera un movimiento. La aplicacion de estos movimientos
esta prohibida para un numero determinado de iteraciones con el fin de evitar
ciclismos y diversificar la busqueda.

Algoritmo de las colonias de hormigas: Este método se basa en el
comportamiento natural de las hormigas cuando buscan comida, encontrando
el camino mas corto. Segun Shekhawat, Poddar y Boswal (2009) EI algoritmo
consiste en lo siguiente:

o Las hormigas se desplazan desde el hormiguero a la fuente de
alimento.

o Las hormigas son ciegas.

o El camino mas corto se descubre a través del rastro de feromonas.
o Cada hormiga se mueve de manera aleatoria.

o En el camino se va dejando un rastro de feromona.

o Mas feromonas en el camino aumenta la probabilidad de que se siga el
mismo.

4.5 Order Picking

La preparacion de pedidos u “order picking” es la actividad a través de la cual se
obtienen una pequefa cantidad de mercancias de un sistema de almacenamiento para
satisfacer una serie de pedidos de clientes independientes. Esta actividad es muy
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importante en la gestion de la cadena de suministro, ya que es una labor que requiere
mucha mano de obra en los sistemas manuales, y es una operacién que requiere
mucho capital en los sistemas automatizados (Goetschalckx & Ashayeri, 1989).
Ademas, segun Dallari, Marchet y Melacini (2009), el picking impacta profundamente en
los costos logisticos y en el nivel de servicio que se le proporciona al cliente, debido
principalmente a las ineficiencias de una mala planificacion de los recorridos y a los
posibles errores que puede cometer el “picker”. El disefio del sistema de preparacion de
pedidos es una tarea muy compleja ya que depende de factores muy sensibles, como lo
son el producto, las 6rdenes de los clientes, los tipos de areas funcionales, las
combinaciones de tipos de equipamiento requeridos y las politicas operacionales de
cada area funcional.

Segun Dallari, Marchet y Melacini (2009) los sistemas de preparacion de pedidos o
order picking system (OPS) se clasifican en cinco grupos:

e Sistema Picker to parts

e Sistema Pick to box

e Sistema Pick and sort

e Sistema Parts to picker

e Sistema Completely automated picking (e.g. robots or dispensators)
4.5.1 Sistema Picker to parts

En este sistema el picker camina o conduce por los pasillos del almacén recogiendo
productos, completando una o mas ordenes simultaneamente dependiendo de la
politica de picking definida. Existen dos tipos de sistemas picker to parts: preparacion
de pedidos de bajo y alto nivel. En el sistema de bajo nivel los articulos se recogen
directamente del area de almacenamiento, la cual se encuentra a una altura que
permite alcanzar el articulo manualmente, mientras que el sistema de alto nivel los
articulos son recogidos de estantes de almacenamiento en altura, por lo que se utilizan
camiones de picking.

Para poder optimizar el proceso en este tipo de sistemas, es posible hacerlo mediante
algoritmos de enrutamiento, politicas de asignacion de articulos, entre otros. Por lo que
la productividad depende fuertemente de los controladores de optimizacion.

4.5.2 Sistema Pick to box

El sistema “pick-to-box” (también conocido como sistema “pick-and-pass”) divide el area
de picking en zonas, cada una de ellas asignada a uno o mas pickers. Todas las zonas
de picking estan conectadas por un transportador sobre el que se colocan las cajas
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recolectadas, correspondiendo cada una de ellas, parcial o totalmente, a un pedido de
un cliente. Los pedidos de los clientes se seleccionan secuencialmente zona por zona.

Las ventajas resultantes de separar el area de avance en multiples zonas de
recoleccion radican principalmente en la reduccion del tiempo total de viaje del
recolector. Los costos y la complejidad de estos sistemas de picking estan relacionados
con el equilibrio de la carga de trabajo entre las multiples zonas de picking. Esta
solucion parece ser preferible en caso de un gran numero de articulos de tamano
pequefo, flujos de tamafio mediano y tamafos de pedido pequefos. De hecho, un
aumento del tamano del pedido podria determinar una creciente complejidad en la
gestion del mayor numero de cajas que circulan por el almacén.

4.5.3 Sistema Pick and sort

Los operadores en el area de picking recuperan la cantidad de cada articulo que resulta
del procesamiento por lotes de varios pedidos y lo colocan en un transportador
recolector que conecta el area de avance con el area de clasificacion. El transportador
opera en un circuito cerrado con mecanismos de desvio automatico y carriles de
acumulacion (por ejemplo, un transportador de clasificacién de bandeja inclinable o de
banda cruzada). Luego, un sistema computarizado determina la bahia de destino para
cada articulo; cada bahia de destino se refiere a un pedido de cliente. Un sistema de
“pick and sort” normalmente funciona con oleadas de seleccion, en las que todos los
pedidos de una oleada de seleccidén se clasifican por completo antes de lanzar la
siguiente oleada de seleccidén. Como consecuencia, dentro de este sistema de picking,
el tamano del lote es constantemente alto (es decir, al menos 20 pedidos de clientes por
ola de picking). El transportador recolector suele estar cerca de los pasillos del area
delantera para que cada recolector pueda operar en una pequefa parte del area
delantera.

En cuanto a la actividad de picking, la productividad es superior a la que se suele medir
en el sistema “picker-to-parts”, ya que las ubicaciones de picking se visitan con menor
frecuencia, lo que reduce el tiempo de viaje de los recolectores. Esta reduccion es
mayor en la medida en que los recolectores operan en una pequefa parte del area
delantera. Al disefar un sistema de "pick and sort", se debe prestar mucha atencion a
las compensaciones entre la seleccion y eficiencias de empaque. Ademas, se debe
sopesar cuidadosamente el mayor compromiso entre los costos de capital involucrados
con la implementacién de un clasificador automatico y el ahorro de mano de obra que
generara. Esta solucion parece ser preferible en caso de una gran superposicion de
lineas de pedido, una gran salida y ausencia de productos quebradizos.

4.5.4 Sistema Parts to picker
En el sistema "parts-to-picker”, un dispositivo automatico lleva cargas unitarias desde el
area de almacenamiento a las estaciones de picking (también llamadas bahias de

picking), donde los recolectores seleccionan la cantidad requerida de cada articulo.
Posteriormente, las cargas unitarias, si no estan vacias, se devuelven al area de
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almacenamiento. Los posibles tipos de equipos para el area de almacenamiento son:
carruseles, modulos de elevacion vertical modulares, mini cargas y sistemas de
almacenamiento y recuperacion automatizados. La ventaja de este sistema se deriva de
la reduccion del costo de picking en términos de horas de trabajo y espacio requerido.
Sin embargo, este sistema presenta un alto riesgo de crear cuellos de botella en la
alimentacion de las bahias de picking, reduciendo la utilizacion del recolector y luego la
productividad de picking. Este sistema de picking parece ser preferible en caso de una
gran cantidad de articulos y una pequena salida.

4.5.5 Sistema de picking completamente automatizado
Los sistemas de picking completamente automatizados pueden ser ajustados a
cualquier tipo de sistema descrito anteriormente, pero en cada una de las etapas se

utilizan robots o0 algun tipo de maquinaria automatizada. A continuacion, se muestra un
cuadro de la clasificacion de los sistemas de picking.

Who picks Homar :
goods umans Machines

4

Who moves in Pickers Goods

picking arca
Use of conveyor | No | | Ves |
to connect
picking zones i—‘—i
o ‘ Pick by Pick by Pick by
Picking policy order/item order item
¥ A Y Y ¥
OPS Picker-to- Pick-to- Pick-and- Parts-to- Automated
parts box sort picker picking

»
>

Automation level
Figura 4.2 Clasificacion de los sistemas de picking. (Fuente: Design of order picking system, Dallari, F., Marchet,
G., & Melacini, M, 2009)
4.6 Slotting

El slotting se refiere a la forma de ubicar los productos estratégicamente dentro los
almacenes o centros de distribucion, es muy comun que la localizacion de productos se
realice de manera que se optimice el picking, debido al papel que desempefia esta
tarea en la gestion de almacenes.

Segun Viera (2014) y Hernandez (2017) algunos de los factores que se deben
considerar en la estrategia del slotting son:

e Rotacion de productos, se debe considerar que los productos con mayor
rotacion deben estar mas al alcance, ya que de esta forma se reducen los
tiempos de viaje.
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e Maximizacién del espacio disponible, la localizacion de los productos en los
almacenes debe garantizar el éptimo uso de los espacios disponibles para el
almacenamiento

e Costos de manipulaciéon, el slotting debe reducir la manipulacién de los
productos.

e Recorrido del picker, la distribucién de los productos debe reducir al minimo
los desplazamientos de los encargados del picking.

e Estacionalidad, para realizar la localizacion se debe considerar que cuando
un producto tiene fechas con mayor demanda, hay que facilitar el acceso para
realizar el picking.

e Productos con caracteristicas especiales, es importante tener en cuenta que
algunos productos requieren un tratamiento especial ya sea un
almacenamiento bajo condiciones de frio, seguridad especial y/o
manipulacion delicada, por lo que se debe reservar el espacio que cumpla
con las condiciones técnicas de almacenaje.

e Compatibilidad/complementariedad, hay que tomar en cuenta, al momento de
realizar el slotting, que algunos productos tienen ciertas caracteristicas que
los relacionan, como, por ejemplo, que dos productos pueden ser requeridos
muchas veces, por distintos clientes, en varios pedidos, en forma conjunta,
por lo que seria razonable dejarlos cerca. De esta forma se aumenta la
eficiencia en el picking.

Es importante realizar modificaciones en el slotting cuando exista variacion de algunas
variables importantes para el negocio, por lo que debe hacerse un seguimiento de los
cambios en los volumenes de venta, los productos estacionarios, las promociones vy
planes de marketing, la presentacion de los productos, los cambios en los
requerimientos de los clientes y los cambios en la distribucion del almacén.

4.6.1 Clasificacion ABC

El analisis de clasificacion ABC es un sistema frecuentemente utilizado para el disefio
de la distribucion éptima de inventarios, esta metodologia es usada con frecuencia en el
sector logistico, tiendas y almacenes (Hernandez, 2017). Este analisis esta basado en
la ley de Pareto, la cual dice que el 80% de las riquezas de una sociedad estaba en
manos del 20% de la poblacion.

Al analisis ABC consiste en generar una clasificacion, en orden decreciente, de una
serie de articulos segun su volumen anual de ventas u otro criterio (Cos, 1998).
Generalmente se clasifica en 3 categorias de productos, apoyandose en el principio
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segun el cual, los productos tienen una distribucion similar a la propuesta por Pareto
con las rentas de los individuos. El grupo A generalmente representa el 20% de los
articulos con los que se obtiene el 80% de las ventas. El segundo grupo, B, suele
contener el 30% de los articulos y suele representar el 15% de las ventas. El grupo C
suele contener el 50% de los articulos y solo suele representar el 5% de las ventas
(Cos, 1998).

Segun Inza (2006) para poder realizar la clasificacion ABC se deben seguir los
siguientes pasos:

Ordenar todas las referencias de mayor a menor en funcién del criterio seleccionado.

i.  Atendiendo al criterio seleccionado para la seleccion ABC, calcular el porcentaje
de cada referencia sobre la suma total.

ii. Calcular los acumulados de los porcentajes calculados en el paso anterior.
iii.  Establecer la clasificacién ABC.

Cos (1998) propone sectorizar el almacén teniendo en cuenta la facilidad de acceso,
como se muestra a continuacion:

e Zona de productos A: Aca se mantienen los productos de mas alta rotacion,
por lo que esta zona debiese ser de facil acceso y la mas cercana a la zona
de preparacion de pedidos.

e Zona de productos B: Es donde se ubican los productos con mediana
rotacién, pero con un volumen mayor, generalmente ocupan el 30-50% del
volumen del pedido, por lo que debe ser una zona con una buena
accesibilidad, para facilitar la extraccién de productos.

e Zona de productos C: Esta zona de es la que ocupa una mayor cantidad de
espacio dentro del almacén, pero los productos que almacena son de baja
rotacion.

4.6.2 Politica de almacenamiento Cube-per-Order-Index (COIl)

Esta politica de asignacion se aplica a menudo en los almacenes debido a su viabilidad
y asume que en cada orden de pedido solo hay un producto. La heuristica es la
siguiente:

e Primero, se miden las distancias entre el depdsito donde se arma el pedido
para el cliente (caja) y las ubicaciones de picking teniendo en cuenta la
estructura del pasillo del area.

e Luego, se determinan las frecuencias de pedido de todos los productos y se
ordenan en orden decreciente.
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e Las distancias desde el punto de entrada y salida del depdsito a cada
ubicacidn de picking se ordenan en orden creciente.

e El producto con la frecuencia de orden mas alta se coloca en una ubicacion
adecuada (por ejemplo, el tamafo correcto del compartimento) mas cercano
al punto de entrada y salida del depdsito. Este proceso continia hasta que
todos los productos se asignan a las ubicaciones disponibles.

4.6.3 Heuristica de frecuencia de interaccion

Esta heuristica (Mantel, Schuur y Heragu, 2007) se ocupa de la estructura del orden
explorando las frecuencias de interaccion entre pares de productos. La frecuencia de
interaccion entre el producto i y j denota la frecuencia con la que estos productos
ocurren en un pedido. Para esto se definen 2 parametros:

fio= popularidad, el numero de pedidos que requieren producto i.

fij= frecuencia de interaccion, el numero de pedidos que requieren tanto el producto i
como el j.

La heuristica consta de los siguientes pasos:

e Determinar el orden de la popularidad f;, y las frecuencias de interaccion f;;

de todos los productos. Las popularidades F;, se registran en una matriz 1xI.
Las frecuencias de interaccion F;; se almacenan en una matriz IxI simétrica.

e Determinar las distancias especificas del enrutamiento (teniendo en cuenta
las suposiciones relativas a las politicas de enrutamiento) entre dos
ubicaciones de picking cualesquiera dj; (incluido el punto de entrada y salida

del depdsito donde se arma el pedido dj,) y almacenar estos valores en una
matriz de distancias D

e Determinar la ubicacion de todos los productos utilizando la politica de
asignacion de almacenamiento Cube-per-Order-Index. Llame a estas
ubicaciones provisionales ubicaciones COI.

e Comprobar qué productos nunca se piden junto con otros productos (por
ejemplo, los individuales) es decir, comprobar qué productos tienen una
frecuencia de interaccidn muy baja con todos los productos. Asignar estos
productos a su ubicacién COI.

e Ordenar las frecuencias de interaccion no negativas (> 0) en orden
decreciente.
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e Escoger en orden los f;;. Si los productos i y j ya han sido asignados,

procese la siguiente frecuencia de interaccion. De lo contrario, pueden ocurrir
dos situaciones:

o Los productos iy j no se han asignado:

= Crear para el producto i un conjunto A; y para el producto j un
conjunto A; con las ubicaciones permitidas. Agregue la
ubicacién obtenida por la politica de asignacion COI del
producto i al conjunto A; y la ubicacion obtenida por la politica
de asignacion COI del producto j al conjunto A4;. Comprobar las
distancias desde la ubicacion asignada por la politica COIl hasta
el punto de entrada y salida del depdsito para ambos productos
(dio Y djo)- Considerar para el conjunto 4;, dado un cierto factor
B (> 0y << 1), una ubicacidn libre x para la que se mantiene que
(1-pB)dj, < diy <(1+p)d], es agregada al conjunto A4;.
Naturalmente, solo se consideran las ubicaciones con tamarnos
de compartimentos adecuados. Una vez que el conjunto 4; se
ha llenado con las ubicaciones permitidas, se ejecuta el mismo
procedimiento para el conjunto A;. Luego, elegimos las
ubicaciones del producto i y j de los conjuntos A; y A; de manera
que d;; sea minima.

o Se ha asignado el producto i o el producto j. Aplicamos el mismo
procedimiento que en a., Pero ahora la ubicacion de un producto ya
esta fija. Por lo tanto, es necesario crear un conjunto de ubicaciones
permitidas para un solo producto. Si no se puede encontrar una
ubicacién adecuada, procese la siguiente frecuencia de interaccion.

e Después de procesar todos los f;;, algunos productos podrian permanecer sin
asignar, porque sus ubicaciones permitidas ya estan ocupadas por otros
productos. Las frecuencias de pedidos de productos no asignados se
clasifican en orden decreciente y se determinan las ubicaciones libres.

4.7 Dark stores

Una dark store o tienda oscura es un tipo de tienda sin vendedores, una media entre un
almacén y un supermercado. Los estantes estan distribuidos de forma similar a un
supermercado, sin embargo, los encargados de realizar el picking son personas
contratadas por la empresa, los cuales se apoyan de tecnologia para recopilar los
pedidos de forma mas eficiente (vc.ru, 2020).
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Segun Oleksandra Shaleva (2020) las dark stores solo sirven para las ventas realizadas
a través de internet en el formato de centro de distribucidn, el espacio esta
completamente cerrado para los clientes. Los clientes realizan las 6rdenes a través de
cualquier canal de comunicaciéon remoto, ya sea una tienda en linea, centros de
llamadas, chatbot o aplicacién mévil y paga por él. Este formato de tienda esta siendo
desarrollado por grandes cadenas de consumo en Europa (Francia, Gran Bretana),
Estados Unidos, en sus cadenas Walmart, Albertsons, Stop & Shop, Meijer y Hy-Vee, y
también en Rusia, en la cadena de supermercados Perekrestok.

Shaleva (2020) asegura que las dark stores no se deben comparar con los centros de
distribucion tradicionales, puesto que los ultimos se encuentran fuera de la ciudad, por
lo que el envio dura mucho tiempo. Por otro lado, las tiendas oscuras suelen estar en
los centros de las ciudades, en areas residenciales y su espacio total es igual al espacio
de un supermercado regular, lo que facilita recopilar y enviar mercancias reduciendo
costos en transporte. Ademas, estas tiendas sin clientes proporcionan un ambiente
propicio para mantener la temperatura necesaria para el almacenamiento de varias
categorias de productos. Otra ventaja de las dark stores es que, en caso de ser
necesario, se puede abrir la tienda (total o parcialmente) para los clientes presenciales
en cualquier momento. Ademas, gracias a la tecnologia moderna se ha aumentado la
eficiencia de la recoleccién de pedidos y el envio.

Shaleva (2020) ademas propone que las tiendas oscuras necesitan una infraestructura
digital que les permita funcionar de manera eficiente. Se propone el uso de los sistemas
CMS (Content Management System), ERP (Enterprise Resource Planning), CRM
(Customer Relationship Management), los WMS-systems (Warehouse Management
System) y en algunas ocasiones se utiliza la tecnologia de control de voz Pick-by-Voice.
Estos sistemas permiten mantener la cuenta de los bienes restantes, integrar los
servicios de entrega y la verificacion de las existencias en linea, ingresar nuevos
procesos Yy refinar las operaciones del centro de llamadas, refinar algoritmos para la
entrega propia y el desarrollo de algoritmos de recoleccion automatica, gestién vy
optimizacién tecnoldgica de los procesos de almacenamiento y transmitir instrucciones
de voz paso a paso al empleado.

Ademas, en los formatos de dark stores que evalua Shaleva (2020) el empaquetador no
revisa varias hojas de picking al mismo tiempo, por lo que la atencion se centra en las
tareas, lo que reduce significativamente el numero de errores y acelera el proceso de
procesamiento de pedidos (la precisidbn de seleccion aumenta al 99,98% vy la la
productividad del almacén aumenta en un 10-35%).
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4.8 Simulaciéon

La simulacién segun Herrera y Becerra (2014) es una herramienta que permite
representar, analizar y comprender un sistema o proceso en el mundo real valiéndose
de la imitacion del mismo en una computadora a través de un software en el que se
realizan pruebas o experimentos a distintos escenarios del sistema con el fin de analizar
los resultados arrojados y obtener asi conclusiones de tal manera que sirva como apoyo
para la toma de decisiones en el sistema real. Los mismos autores propones que la
simulacion de procesos tiene 10 etapas, las que se presentan a continuacion.

i. Definicién del sistema: Aca se pretende ilustrar de la manera mas completa
posible el sistema en el cual se va a trabajar. Es necesario entender bien el
funcionamiento de las condiciones reales, sus elementos, relaciones y metas. En
esta etapa se debe definir lo siguiente:

a.

Objetivos de la simulacién, lo que incluye recursos requeridos y definir el
alcance que va a tener la simulacion, es decir, establecer si la simulacion
sera llevada a cabo a todo el sistema o solo a parte del proceso.

Variables de interés, son los elementos que definen el comportamiento del
sistema y que son relevantes para el funcionamiento. Existen 3 tipos de
variables: De decision, son las que describen el estado del sistema en
cualquier instante y definen su comportamiento; de respuesta, son las
variables que se intentan predecir a partir del modelo; y exdgenas, afectan
el comportamiento del sistema y no son afectadas por el modelo.

Medidas de desempefo, hacen referencia a las variables que miden el
comportamiento del sistema evaluando el modelo.

ii. Plan general del proyecto: Se debe generar un plan general que contemple los
siguientes aspectos:

a.
b.

d.

e.

Programas para utilizar en el desarrollo de la simulacion.
Numero de personas involucradas en el proceso de simulacion.

Costo del proceso, en relacion al costo de los analistas e inversion en
herramientas informaticas.

Tiempo de cada una de las fases del proceso de simulacion.

Resultados esperados al final de cada etapa.

iii. Recoleccion de datos: Consiste en la obtencidon de los datos referentes a las
variables definidas en la etapa 1. Esta etapa contempla:

a.

Longitud de corrida, es decir, el tiempo del ciclo productivo (subdivision del
horizonte de planeacién), determinar la cantidad de ciclos productivos de
la longitud de corrida, definir si la corrida se hara por un pedido o cantidad
especifica de productos requerida.
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V.

b. Definir fuentes de informacion
c. Tiempo de inicio de la etapa

d. Qué hacer cuando no se tienen datos; evaluar si es necesario solicitar

datos de ingenieria, como informacién proporcionada por los proveedores
de un producto, entre otros; opiniones de expertos, pueden permitir
identificar situaciones, como tiempos de fallo, tiempos optimistas o
pesimistas de un proceso, entre otros; la naturaleza del proceso, como
asignar distribuciones de probabilidad a procesos conocidos.

Analisis de entrada: En esta etapa se estudian los datos recolectados referentes
a las variables definidas previamente con el fin de establecer su comportamiento
estadistico y que seran introducidos en el software de simulacién de manera que
se pueda asegurar que los parametros de la simulacién funcionan de manera
correcta de acuerdo al comportamiento original del sistema. Esta etapa
contempla:

a. Analisis estadisticos a realizar, determinar el tratamiento que se le de a las

variables involucradas; Prueba de independencia, esta prueba busca
establecer la relacién que existe entre el ordenamiento de una secuencia
de numeros aleatorios, de acuerdo al tiempo de generacion; prueba de
homogeneidad, esta prueba permite establecer si dos muestras aleatorias
provienen de una misma poblacion; prueba de bondad de ajuste, busca
probar de manera estadistica que la distribucién de la frecuencia
observada se ajusta con alguna distribucidn tedrica conocida; analisis de
regresion, hace referencia a la “cantidad e cambio” que experimenta una
variable dependiente en relacion a una variable independiente, ademas
estudia la relacion entre dos variables dependientes.

b. Uso de programas o software estadisticos a utilizar.

Construcciéon del modelo: En este paso se debe elaborar el modelo del sistema lo
mas cercano a la realidad, empleando la sintaxis especifica del software que se
esté utilizando, teniendo en cuenta la l6gica secuencial del proceso real.

a. Clasificacion del modelo de acuerdo a su momento de finalizacién; Modelo

de categoria terminal, el modelo tiene un momento de partida y de
finalizacion, estos momentos deben ser previstos por el disefiador del
proceso; modelos de categoria no terminal o de estado estable, este tipo
de simulaciéon no asume un momento de termino.

Conocimiento del sistema a modelar
Lenguaje de simulacion

Componentes del sistema a modelar; Elementos estaticos, hacen
referencia a las ubicaciones, representan lugares fijos en el sistema;
elementos dinamicos, generalmente llamados entidades, hacen referencia
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Vi.

Vii.

viii.

a cualquier cosa que el modelo pueda procesar; los arribos o llegadas, es
el mecanismo para definir como las entidades llegan al sistema, ya sea
individualmente o en lotes; la secuencia légica, normalmente nombrada
procesamiento.

Validacion: En esta etapa se busca realizar pruebas experimentales para cortejar
si el modelo es una representacion fidedigna o semejante a la del sistema real.
Herrera y Becerra recomiendan las siguientes formas de validacion.

a.
b.

o o

@

Opinidn del experto en el sistema.

Opinion de expertos en simulacion.

Evaluacion estadistica con un determinado nivel de error.
Exactitud en la prediccion futura.

Usar lo que hace fallar el sistema real.

Analisis de sensibilidad.

Test de validacion, se puede elegir entre 4 test; Test de continuidad, los
pequefios cambios en los parametros de insumo deben provocar
pequefos cambios en los resultados de la simulacion; test de
consistencia, corridas similares deben presentar resultados similares;
Degeneracién, cuando ciertos detalles sean removidos del sistema, los
resultados deben reflejar esa remocién; condiciones absurdas, verificar los
aspectos basicos, ejemplo, tiempos negativos.

Experimentacion: Busca experimentar o evaluar diversos comportamientos o
escenarios del sistema, realizando un analisis de sensibilidad. Esta etapa
contempla:

a.

b.

Plan de experimentacion, aqui se debe tener en cuenta si se deben
realizar cambios en los parametros o comportamiento de las variables,
adicién o reduccidén de variables o elementos constitutivos del sistema o
modificaciones en la légica de funcionamiento del sistema

Ajustes del modelo.

Interpretacion de resultados: Se deben aclarar los resultados obtenidos, teniendo
en cuanta los siguientes aspectos:

a
b.
c

d.

Resultados de experimentos.
Observaciones hechas en el proceso.
Toma de decisiones.

Conclusiones y recomendaciones del proceso.

Toma de decisiones: En esta etapa la gerencia toma decisiones con respecto a
los resultados de la simulacion, se debe tener en cuenta:
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a. Los costos de las mejoras sugeridas.
b. Eltiempo que demoraran los cambios.
c. Eltiempo estimado del retorno de la inversion

Monitoreo y control: Segun (Garcia Dunna & Azarang Esfandiari, 1996) “es
necesario realizar un monitoreo al sistema y controlarlo puesto que los sistemas
son dinamicos y es posible que con el transcurso del tiempo sea necesario
modificar el modelo de simulacion, ante los nuevos cambios del sistema real, con
el fin de llevar a cabo actualizaciones periodicas que permitan que el modelo siga
siendo una representacion del sistema”
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5 METODOLOGIA
5.1 Analisis de la situacion actual

Con un analisis de la situacion actual se busca establecer en que condicion se
encuentra la organizacién, con el fin de encontrar oportunidades de mejora y establecer
un punto con el cual comparar los resultados del proyecto. En esta etapa se describe
como se realiza el proceso de compra online, se describe la sala del supermercado y se
busca establecer como se estan llevando a cabo los procesos de slotting y picking en el
canal de venta online de Jumbo previo a la implementacion de la dark store.

5.1.1 Descripcion del proceso de compra online

El analisis de la situacion actual comienza con la descripcion del proceso de compra
online, en esta etapa se describe lo mas detalladamente posible desde el punto de vista
del cliente y desde el punto de vista del picker.

5.1.2 Descripcion de la sala de clientes presenciales

Como el proceso de picking previo a la implementacion de la dark store se realiza en la
sala de clientes presenciales, es importante tener una descripcion del supermercado en
términos de su tamafo, distribucion de productos y distribucion de clientes por horario
y/o dia de la semana.

5.1.3 Slotting en la sala de clientes presenciales

En esta etapa se describen las condiciones en las cuales se desarrolla el proceso de
slotting previo a la implementacion de la dark store y se muestran los criterios y
objetivos que tiene la organizacidn para llevar a cabo este proceso.

5.1.4 Picking en la sala de clientes presenciales

En esta etapa se realiza un analisis del proceso de picking en la sala de clientes
presenciales. El objetivo es mostrar cuéles son los tiempos que demoran los shopper en
realizar el proceso de picking para tener un punto de comparacién una vez se
implemente el proyecto. Ademas, se busca determinar cuales son las variables que mas
impactan el tiempo del picking.

5.2 Eleccion de los SKU incluidos en la dark store

Lo primero que debo conocer para poder elegir los SKU es la capacidad que tiene el
almacén. Luego, se deben estimar las demandas de cada uno de los SKU, los
inventarios para cumplir con esa demanda y los volumenes para almacenar el
inventario. El proceso de eleccién de SKU sera llevado a cabo segun el criterio de
mayor demanda por volumen, por lo que, una vez establecidas las capacidades, las
demandas y los inventarios, se escogen los SKU segun ese criterio hasta completar la
capacidad de la dark store. A continuacion, se muestran las etapas del proceso.
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5.2.1 Almacenamiento de la dark store

En esta etapa se presenta la capacidad de almacenamiento de la dark store a través de
un layout que toma en cuenta los requerimientos minimos para un buen
almacenamiento, esto implica proporcionar el entorno para desarrollar las tareas de
mantenimiento de forma rapida y eficiente, disminuir los puntos de congestion, y permitir
que la recoleccion de productos se realice con la mayor eficacia posible. Las zonas
incluidas son:

e Zonas de carga y descarga

e Zona de recepcion

e Zona de almacenaje

e Zona de preparacion de pedidos

e Zona de despacho.

El layout también incluye el detalle de la zona de almacenamiento, muestra la
asignacion de pasillos y los tipos de muebles. Finalmente, se muestra de manera
explicita la capacidad de almacenamiento del almacén del canal online.

5.2.2 Proyeccion de demanda

Lo primero que se debe hacer en el proceso de eleccion de SKU es determinar la
demanda futura de los productos ofrecidos por Jumbo en el periodo de alcance del
proyecto, para lograrlo, se siguen los siguientes pasos.

5.2.21 Analisis exploratorio

Aqui se realiza una exploracion de los datos para identificar la informacién relevante.
Ademas, se evalua la calidad de estos, tratando outliers y datos faltantes o incompletos
de la data.

5.2.2.2 Implementacién del modelo de prediccion

Se ejecuta el modelo de predicciéon ARIMA (p, r, q) presentado en el marco conceptual
considerando uno de los objetivos del proyecto, el cual consiste en estimar la demanda
para los distintos SKU. Se realizara la proyeccién segun la clasificacion interna de
jumbo denominada SECCIONES, para luego ser desagregadas por SKU

5.2.2.3 Resultados y evaluacion del modelo de predicciéon

En la ultima etapa de la proyeccion de demanda, se presentan los resultados de las
proyecciones de cada seccion y se evalua el modelo implementado ocupando el
indicador MAPE.
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5.2.2.4 Desagregacion de la proyeccion de Demanda de SECCION a SKU

En esta etapa se desagrega la proyeccion de demanda de las secciones a nivel de
SKU. Esto permitira tener la informaciéon de la demanda al nivel que se necesita para la
eleccion del mix de productos.

5.2.3 Calculo del inventario de cada SKU

Una vez calculada la demanda futura de los SKU se define el nivel de inventario de
cada uno. El modelo utilizado para el calculo del inventario es el del stock de seguridad,
el cual necesita validar la hipotesis de que la demanda semanal distribuye normal al
comparar el ajuste de la distribucién normal con las distribuciones log-normal y gamma.

5.2.4 Ingreso de SKU a la dark store

En la etapa final de la eleccién el mix de productos se calcula la demanda por volumen
de los distintos SKU y segun este criterio se van ingresando productos al almacén hasta
que se utilice el 90% de la capacidad de la dark store. Se consideran las restricciones
del tipo de almacenamiento.

5.3 Picking y Slotting de la dark store

Una vez escogido el mix de productos se procede con el modelamiento y optimizacion
de la localizacion de estos dentro del almacén. Se debe considerar la relacién que
existe entre slotting y picking, ya que se busca una distribucién de los productos de tal
manera que se minimicen los tiempos de recoleccion de pedidos. Por lo que previo al
modelamiento se muestra el criterio para la definicion del tipo de sistema de recoleccion
de pedidos (order picking). Luego, dada la complejidad del problema, se optara por la
implementacion de una heuristica de solucién llamada frecuencia de interaccion, con el
fin de disminuir el tiempo de calculo y asi obtener una solucidn que se enmarque en las
politicas definidas por la empresa.

5.3.1 Order picking

En esta etapa de define el sistema de preparacién de pedidos que se va a utilizar segun
factores sensibles como lo son el producto, las 6rdenes de pedido, los tipos de areas
funcionales, las combinaciones de tipos de equipamiento requeridos y las politicas
operacionales de cada area funcional.

5.3.2 Heuristica de frecuencia de interaccion

En esta etapa se aplica la heuristica de frecuencia de interaccion presentada en el
marco conceptual para llevar a cabo el slotting. Esta heuristica permite incluir tanto la
demanda individual de cada SKU como la demanda conjunta de las distintas érdenes
de pedido.
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5.3.3 Clasificacion ABC segun layout

Para poder visualizar mejor los resultados de la heuristica se realiza la distincion de las
zonas mas accesibles respecto a la ubicacion de la zona de preparacion de pedidos
segun una clasificacion ABC.

5.4 Simulacion del proceso de picking
La simulacion del proceso de picking considera 3 escenarios:

e Elecciéon del mix de productos con criterio de mayor demanda por volumen y
slotting entregado por la heuristica de frecuencia de interaccion

e Eleccién del mix de productos aleatorio y slotting entregado por la heuristica de
frecuencia de interaccion

e Eleccion del mix de productos con criterio de mayor demanda por volumen y
slotting aleatorio

El objetivo es determinar el impacto que tiene la implementacion de la dark store, la
eleccion del mix de productos y su slotting en el tiempo del proceso de picking.

5.5 Esquema metodolégico

Criterio de mayor
demanda por volumen

Eleccidn del mix de

productos de la dark
Se toma en cuenta la
capacidad del almacén y store
los nivelos de inventario
de cada SKU

Conjunto de SKU

Se resuelve la heuristica
de frecuencia de
interaccién

Picking v slotting en
la dark store

Se define el sistema de
picking

Conjunte de las ubicaciones de los SKU

Se describe el proceso de
venta online

Andlisis de la Simulacién proceso de
—

Se describe la sala de situacion actual picking
clientes presenciales

|- 3 escenarios comparados— Conclusiones

Se mide el tiempo de
picking previo a la
implementacién de la
dark store

Figura 5.1 Diagrama de la metodologia aplicada al proyecto.
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6 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

Esta seccidn muestra el analisis de la situacion actual del proceso de compra online y
permite establecer la situacion con la cual se compara el proyecto.

6.1 Descripcion del proceso de compra online para el cliente

El proceso de compra online para el cliente comienza cuando ingresa a la aplicacion o a
la pagina web de Jumbo. Lo primero que tiene que hacer el cliente es ingresar el
formato de entrega que desea, el cual puede ser retiro en tienda, despacho express o
despacho a programado. En el caso de elegir el despacho express o despacho
programado, se solicita ingresar al perfil o bien registrarse ingresando el mail, nombre,
apellido, confirmar la politica de seguridad, y finalmente ingresar la direccion de envio.
En el caso de elegir retiro en tienda, se escoge el local y luego se ingresan los datos de
la persona que hara el retiro. Luego el cliente escoge los productos requeridos,
agregandolos a un carrito de compra. Cuando el cliente ingresa un pedido online, en su
tarjeta de crédito vera una primera transaccion correspondiente al cobro por el monto
del pedido ingresado. Al finalizar la preparacion del pedido, el cliente sera contactado
por la persona encargada de preparar su pedido, para revisar la sustitucion de los
productos que no estuvieran disponibles y le comunicara las diferencias de precio
asociadas a los reemplazos. Una vez aceptados los cambios por parte del cliente, se
generara un nuevo movimiento en su tarjeta, correspondiente esta vez a las
devoluciones o cobro de las diferencias. Para los productos a granel, se considerara la
notificacion telefénica en detalle s6lo cuando las diferencias estén sobre el 10% del
peso solicitado por el cliente. Si las diferencias estuvieran dentro del 10% del peso
solicitado, siempre se cobrara la cantidad real correspondiente al peso del producto
entregado.

Jumeo Q Wosodmemegs  fegiime s B2

Supermercado Lécteos Despensa Frutasy Verduras Limpieza Camiceria Botilleria Mascotas

- Despacho gratis
2 JUMBO.cl
:‘ por compras sobre

p $11.000

en todo Havana Club

CONSUME CON MODERACION. PROHIBIDA LA VENTA A MENORES DE 18 ANOS. *No acumulable con otras promociones

bebidas con alcohol debe recibirlo y mostrar su identificacion

Si tu pedido contiene Recuerda que una persona mayor de 18 afios
S=E)

Figura 6.1 Vista inicial pagina web Jumbo.cl
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6.2 Descripcion del proceso de compra online para el shopper

El proceso de compra online para el shopper comienza cuando se le asigna una orden
de pedido pendiente que puede ser retiro en tienda, despacho express o despacho
programado. Este proceso es monitoreado por una aplicacién movil que es utilizada por
el shopper desde su smartphone. Después de asignado el pedido, el shopper comienza
el picking recorriendo la sala del supermercado segun su propio criterio, marcando en la
aplicacidon los SKU ya recolectados. Cada vez que no hay stock de un SKU se debe
llamar al cliente ofreciendo un sustituto, los sustitutos solo deben ser incluidos cuando
se recibe la confirmacion del cliente. Cuando termina el picking el shopper se debe
dirigir a la zona de preparacién de pedido y realizar el embolsado, cuando se termina
esta accidén se debe marcar el fin del picking en la aplicacién. Finalmente, el shopper
debe pasar por caja y efectuar el pago definitivo, marcando también esa accion en la
aplicacion, para posteriormente dejar el pedido en la zona de despacho y que se
efectue el envio.

6.3 Descripcion del proceso de compra online para el Delivery

La ultima parte del proceso de venta online la realiza la persona a cargo del envio, la
cual no pertenece directamente a Jumbo, sino que se subcontrata el servicio con
empresas especializadas. Ademas, se utiliza la alianza estratégica que se tiene con
Cornershop, permitiendo la utilizacién de su personal para realizar los envios.

6.4 Diagrama del proceso de compra Online

A continuacion, se presenta un diagrama en formato BPMN del proceso de venta online
que muestra las tres actividades mas relevantes: Cliente, Shopper y Delivery.
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Figura 6.2 Diagrama BPMN del proceso de compra online. (Fuente: Elaboracién propia con informacién levantada en

Jumbo)
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6.5 Descripcion de la sala para clientes presenciales

La sala del supermercado Jumbo la Reina tiene una superficie de aproximadamente
10.000 m? y se ofrecen mas de 160.000 SKU. Esta sala esta dividida en 16 macro
secciones, las que incluyen: Vestuario y calzado, Jugueteria, Libreria, Mascotas,
Ferreteria, Tecnologia, Articulos del hogar, Importados, Refrigerados, Congelados,
Bebidas con y sin alcohol, Frutas y Verduras, Almacén, Limpieza,
Higiene personal y Panaderia. Dentro de estas secciones podemos encontrar gondolas
y pallets para productos secos, zona de bins, gdéndolas refrigeradas y goéndolas
congeladas. En el supermercado hay un total de 56 pasillos centrales mas los 4 pasillos
perimetrales, 2 pasillos centrales y parte de un pasillo perimetral es para Vestuario y
Calzado, 2 pasillos centrales son para Jugueteria, 2 para Libreria, 1 para mascotas, 1
para Ferreteria, 2 para Tecnologia, 6 para Articulos del hogar, 5 para Importados, 6
para Refrigerados, 4 pasillos centrales mas un pasillo perimetral completo para
congelados, 4 pasillos centrales en Frutas y Verduras, 14 pasillos centrales mas un
pasillo perimetral para Bebidas con y sin alcohol, 8 pasillos centrales para Almacén, 4
para Limpieza, 5 para Higiene personal y parte de un pasillo perimetral para Panaderia.
Tanto en la seccion de Frutas y Verduras como en Panaderia hay una parte de los
productos que requiere del autoservicio de pesado, ya que hay varios SKU que vienen a
granel. Ademas, en la zona de refrigerados a granel, donde encontramos la seccion de
Pescaderia y Fiambreria, esta personal de Jumbo pesando los SKU solicitados por los
clientes.

Figura 6.3 Gondola productos secos. (Fuente: elaboracién propia)
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Figura 6.4 Gondolas de congelados y refrigerados (Fuente: elaboracién propia)

La sala de clientes presenciales es 4 veces mas grande que la dark store, a
continuacion, se muestra una vista planta de la sala de clientes presenciales y la dark

store.

Sala de clientes presenciales

fona de almaceraje

fona de cajas

Lona e Cargn

2
. ¥ diricarga

| P

Dark store

tona de

P EDABC R e
pdidan

Entrada cliertes

Salids Clisr e

Entrads y salica Shoppers

Figura 6.5 Vista planta de la sala de clientes presenciales y la dark store.
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Previo a la implementacion de la Dark Store la sala presencial era utilizada por los
shoppers de los pedidos online para la recoleccién del 100% de los productos que se
ofrecen por internet. Esta situacion provoca una alta congestion de personas dentro del
supermercado, especialmente en las secciones donde se requiere pesar los productos
a granel, sumado al problema para los shopper de recorrer grandes distancias para el
picking. A continuacién, se muestra un grafico que muestra la cantidad de clientes
promedio por hora por el canal presencial y el canal online, la cantidad de clientes
presencial considera todas las transacciones realizadas en las cajas presenciales
durante el afio 2019, mientras que la cantidad de clientes online corresponde a las
ordenes de pedido online del mismo periodo.

Cantidad de clientes por hora: Jumbo la Reina (Canal online)

2.000-
Canal
.ONLlNE
.PRESENC\AL
1.000- I
0_ . I
S T S S N S T TRt N

Hora

Cantidad de clientes [un]

Figura 6.6 Cantidad de clientes por hora. Jumbo la Reina

6.6 Slotting en sala de clientes presenciales

El supermercado cuenta con espacios amplios, de facil acceso y que permiten al cliente
revisar los productos con tranquilidad. El slotting de la sala tiene dentro de su objetivo
maximizar la experiencia del cliente y no esta enfocado a disminuir el tiempo que pasan
las personas dentro del supermercado, es por esta razéon que los shopper deben
recorrer distancias muy largas dentro de la sala para obtener todos los productos de la
orden de pedido.
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6.7 Picking en sala de clientes presenciales

La data utilizada para el analisis del picking corresponde a los pedidos express y
pedidos programados despachados entre el periodo del 16 de septiembre del 2020
hasta el 6 de octubre del 2020. Ademas de los pedidos express y los pedidos
programados existen los pedidos con retiro en tienda, sin embargo, no se cuenta con la
informacion de estos ultimos. Para cada pedido despachado se cuenta con el momento
de recepcién de la orden, el inicio del picking, fin del picking, momento de la facturacion,
informacion asociada al producto y datos del cliente. A continuacion, se muestra un
histograma de frecuencia de érdenes por duracion del proceso completo y otro por
duracion del tiempo de picking haciendo la separacion entre despacho programado vy
despacho express. El tiempo del proceso completo se considera desde que se recibe la
orden en el sistema hasta que el pedido es facturado en la caja, mientras que el tiempo
de picking es desde el momento que se le asigna el pedido al shopper hasta que el
pedido es facturado.

Histograma frecuencia érdenes por tiempos del proceso total: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 6.7 Histograma de frecuencia de las 6rdenes de pedidos por tiempo del proceso de venta online (Fuente:
Elaboracion propia con datos de la empresa)
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Histograma frecuencia de 6rdenes por tiempos de picking: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 6.8 Histograma de frecuencia de las 6rdenes de pedidos por tiempo picking (Fuente: Elaboracién propia
con datos de la empresa)

En la figura 6.7 se puede observar la diferencia entre los pedidos express y los pedidos
programados. Por una parte, los pedidos express son en su gran mayoria menores a 3
horas y tiene una duracién maxima de 10 horas, es decir, terminan durante el mismo
dia. Ademas, la mayoria de los despachos programados son para el segundo dia. Por
otro lado, la figura 6.8 muestra que el tiempo de picking de los despachos programados
y los despachos express distribuyen de la misma manera, por lo que se puede hacer un
analisis de los tiempos de picking independiente del tipo de despacho. El tiempo
promedio en realizar el picking es de 49 minutos.

Otra variable interesante de ver es el tiempo desde que el sistema recibe la orden hasta
que se le asigna un shopper para iniciar el picking. A continuaciéon, se muestra un
histograma de esos tiempos.
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Histograma frecuencia érdenes despacho express por tiempos de asignacion de shopper: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 6.9 Histograma de frecuencia de las 6rdenes de pedido por tiempos de asignacion de shopper. (Fuente:
Elaboracién propia con datos de la empresa)
Se observa que la mayoria de los pedidos se asigna antes de los 25 minutos, sin
embargo, hay pedidos que tardan hasta 8 horas en ser asignados. Es posible concluir
que existe una oportunidad de asignar en menor tiempo los pedidos, lo cual se puede
conseguir aumentando la cantidad de shoppers o aumentando su eficiencia.

Finalmente, una vez establecida la situacién actual, se procede con la implementacion
del proyecto, el cual inicia con la eleccion de los SKU que se incluiran en la dark store.

46



7 ELECCION DE LOS SKU INCLUIDOS EN LA DARK STORE
71 Almacenamiento de la dark store

El layout de la dark store toma en cuenta la disponibilidad de espacio y la posicién que
tiene el almacén con respecto a las otras zonas del supermercado. El almacén cuenta
con la zona de carga y descarga y la zona de recepcion, estas estan cerca de la
recepcion de productos de proveedores externos, que es la misma que para la sala
presencial, y tienen dimensiones de 21.3 m de ancho y 32.3 m de largo. También estan
las zonas de preparacidén de pedidos y de despacho, las que estan ubicadas junto a la
salida de la zona de clientes presenciales y llega a los estacionamientos, y tienen
dimensiones de 34.9 m de ancho y 16.2 m de largo. Finalmente, en lo que queda de
espacio se encuentra la zona de almacenaje. A continuacion, se muestra un plano de
las zonas distribuidas en la bodega.

| Q
=
a N B Zonade
; }T recepcion
S A: Zonz Cargay
C C: Zonade descarga
) almacenaje
~
S e ———————
D: Zona de E: Zona de despacho
preparacion de |
pedidos

Figura 7.1 Layout con las zonas de indispensables para el almacén.

El almacén tiene una capacidad de siete pasillos dobles de 10 m, cinco pasillos dobles
de 15 m, un pasillo simple de 19 m y un pasillo simple de 3 m, los que pueden ser
utilizados por productos secos. Ademas, hay un pasillo de 15 m para productos
congelados y refrigerados. Las gondolas de los productos secos, congelados y
refrigerados tienen dimensiones de 1 m de ancho, 2 m (4 pisos de 0.5 m) de largo y 0.5
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m de profundidad cada una. En total hay 312 goéndolas para productos secos, 12
gondolas para productos refrigerados y 7 gondolas para productos congelados.
Ademas, la dark stores cuenta con un espacio para 60 bins, donde cada uno de ellos
mide 1 m de ancho, 1 m de largo y 0.8 m de alto. Finalmente, el almacén cuenta con
espacio para 59 pallet dispuestos en 5 pasillos dobles de 4 m y un pasillo simple de 19
m, cada pallet es de 1m de ancho y 1 m de largo. A continuacion, se muestra el layout
detallado y una tabla resumen de las capacidades por tipo de almacenamiento.
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Figura 7.2 Layout con los pasillos y las gbéndolas asignadas.

Tabla 7.1 Capacidad maxima de cada tipo de mueble en la dark store

Tipo mueble N Géndolas V unitario [m3] | Espacio Total [m3]
Muebles Producto seco 312 1 312
Pallet 59 1 59
Bins 60 0,8 48
Refrigerados 12 1 12
Congelados 7 1 7
Panaderia 1 - -
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7.2 Proyeccion de demanda

En esta etapa se pretende estimar la demanda semanal de los productos totales de
cada seccion del supermercado Jumbo la Reina, utilizado el modelo ARIMA (p, r, q). Se
utiliza el periodo de una semana ya que la gran mayoria de las personas realiza las
compras de forma semanal. Se cuenta con la informacién de la demanda histérica del
ano 2019, por lo que se puede generar la serie de tiempo de la demanda semanal para
cada SKU. Ademas, dentro de los modelos que ocupan series de tiempo, ARIMA (p, r,
q) es facil de aplicar, ya que no se requiere modificar estructuralmente la base de datos.
Por otro lado, con este modelo es posible, mediante el parametro r, establecer el
numero de diferenciaciones que son necesarias para que la serie de tiempo se
convierta en una serie estacionaria, condicidon que es necesaria para la mayoria de los
modelos que utilizan series de tiempo. Ademas, el software que se utiliza para el calculo
cuenta con una funcion que estima los parametros del modelo ARIMA utilizando
pruebas KPSS para el parametro r y minimiza el AICc para determinar los parametros p
y q la cual se puede aplicar de forma masiva. La data de entrenamiento para el modelo
son las ventas semanales de las primeras 34 semanas del afio y la data de prueba para
el modelo son las siguientes 8 semanas.

El objetivo de la proyeccion de demanda es conocer la tendencia y la magnitud de la
demanda en el periodo por el cual se mantendra la eleccion del mix y el slotting en la
dark store. La demanda calculada sera utilizada para la estimacién del inventario y para
el calculo de la demanda por volumen de cada SKU.

7.2.1 Analisis exploratorio

El analisis exploratorio permite generar una idea de como distribuyen las variables que
influyen en la proyeccion de demanda. Los datos utilizados contienen el detalle de cada
tipo de producto en todas las 6rdenes de pedido online correspondientes al periodo de
enero 2019 a diciembre del mismo afo en la sucursal Jumbo La Reina. Por cada dato
se tienen atributos tales como, el instante que se recibe la orden, el instante que se
realiza el cobro, promociones aplicadas, productos utilizados de sustitutos, informacion
del cliente, informacion del envio, nombre del producto, precio del producto, descuentos
y clasificaciones internas de los productos.

En la base se encuentran datos con atributos vacios, estos estan asociadas a dos
problemas, por un lado, no se cuenta con toda la informacién de identificaciéon de
clientes, como RUT y/o correos electronicos; y por otro, en los pedidos que no fue
posible concretar la venta no existe informacion asociada a los despachos, ni al cobro.

Jumbo ofrece a través de su canal online cerca de 26.000 SKU, los cuales incluyen
productos de almacén, frutas y verduras, carnes, pescados, fiambreria, limpieza del
hogar, articulos de higiene personal, bebidas con alcohol y sin alcohol, tecnologia,
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menaje hogar, entre otros. Los SKU estan clasificados internamente en secciones, a
continuacion, se muestra la cantidad de SKU que tiene cada seccion.

Tabla 7.2 Cantidad de SKU de cada seccion ofrecidos por Jumbo La Reina durante el 2019. (Fuente: Elaboracion
propia con datos de la empresa).

Secciones Cantidad de SKU

Almacén 3384
Seccién perfumeria 3193
Seccién libreria 2039
Seccién limpieza 1758
Seccion galletas y golosinas 1387
Seccidn cocktail 1326
Seccidn botilleria/gaseosas 1236
Seccion jugueteria 1234
Seccion vinos 1102
Seccidn cocina 1001
Lacteos 955
Deco organizacion 684
Seccidn frutas y verduras 612
Seccién mesa y terraza 595
Seccién mascotas 587
Seccién queseria 510
Cama\; bafio\; kids\; maletas 462
Seccidn licores 459
Seccién congelados 456
Seccién fiambreria 326
Pasteleria 308
Seccidén farmacia 289
Pastas 226
Seccién deportes /tiempo libre 226
Seccidn electrodomésticos 216
Seccidn panificados 208
Seccion ferreteria 197
Seccidn textil vestuario 172
Pescaderia 165
Seccion electro hogar 115
Seccién nuevas tecnologias 97
Seccidn accesorios de jardin 96
Seccién automotor 94
Rotiseria / platos preparados 84
Seccidn electrdnica 80
Seccién panaderia propia 74
Seccién pollos 65
Seccidn piletas y parrillas 38
Seccidn cerdo y cordero 27
Seccidn fabrica fiambres 19
Carniceria 10
Seccién muebles 10
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Las secciones corresponden a 42 grupos de SKU que tienen en comun la zona de
algunas caracteristicas generales, como por ejemplo un posible uso o su clasificacién
alimentaria. Las 5 secciones con mas SKU'’s corresponden a Almacén (3.425 SKU),
Perfumeria (3.204 SKU), Libreria (2.041 SKU), Limpieza (1.762 SKU) y Galletas y
golosinas (1.391 SKU). Mientras que las 5 secciones con menos SKU’s corresponden a
Muebles (10 SKU), Carniceria (10 SKU), Fabricacion Fiambreria (19 SKU), Piletas y
parrillas (38 SKU) y Cerdo y Cordero (44 SKU).

Dos variables interesantes de visualizar son la demanda y los ingresos por ventas de
los productos ofrecidos por Jumbo. Para desarrollar el analisis se utiliza la clasificacion
interna de los SKU: secciones. Se debe tener en cuenta que tanto la demanda como los
ingresos por ventas totales de cada seccion no refleja la importancia de esta, ya que
existe diferencia en la cantidad de SKU que contienen cada una de las secciones. Para
esto se calcula la demanda y los ingresos por venta promedio por SKU de cada
seccién. Por ejemplo, si la seccién CARNICERIA contiene 10 SKU, la demanda anual
es de 13.478 productos y los ingresos por venta son 4.260.016 CLP, entonces la
demanda y los ingresos por ventas promedio por producto en la seccion CARNICERIA
son de 1.348 productos y 426.002 CLP respectivamente. A continuacion, se muestran
graficos que muestran las secciones mas relevantes en términos de demanda e
ingresos por venta promedio por SKU.

Demanda anual por SKU en Secciones: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.3 Gréfico de barras demanda anual promedio por SKU en secciones 2019 Jumbo la Reina (Fuente:
Elaboracién propia con datos de la empresa).
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Demanda anual Secciones: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.4 Gréfico de barras demanda anual total 2019 de las secciones Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion propia
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Figura 7.5 Gréfico de barras ventas anuales promedio por SKU en secciones 2019 Jumbo la Reina (Fuente:

Elaboracién propia con datos de la empresa).
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Ventas anuales Secciones: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.6 Gréafico de barras ventas anuales totales 2019 de las secciones Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion
propia con datos de la empresa)

Las figuras 7.3 y 7.5 muestran la demanda y las ventas anuales promedio por SKU de
todas las secciones. Por otro lado, las figuras 7.4 y 7.6 muestran la demanda y las
ventas anuales netas que tuvo cada seccién ordenada de mayor a menor demanda o
venta anual promedio segun sea el caso. Se puede notar que algunas secciones que
tienen demandas o ventas netas bajas son mas relevantes, como lo son las secciones
de CARNICERIA, POLLOS, CERDO Y CORDEROS, PESCADERIA y CONGELADOS.
Por el contrario, algunas secciones con demandas o ventas altas son menos relevantes,
como lo son las secciones de ALMACEN, LACTEOS Y LIMPIEZA. Lo anterior se da
porque algunas secciones tienen pocos productos que por si solos representan una
gran cantidad de ventas.
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En la tabla 7.3 se muestran las secciones mas importantes en términos de demanda y
ventas anuales por SKU.

Tabla 7.3 Secciones con mayores demandas y ventas promedio por SKU

7 Ventas promedio Demanda Dema.nda
Nombre Seccién Ventas anuales [CLP] por SKU [CLP] - promedio por
SKU [un]
1 CARNICERIA 10 S 42.600.160 $ 4.260.016 13.478 1.348
2 SECCION POLLOS 65 S 120.244.974 S 1.849.923 39.381 606
3 LACTEOS 955 $ 422.062.939 $ 441.951 573.054 600
4 SECCION FRUTAS Y VERDURAS 612 S 216.726.510 S 354.128 196.081 320
5 SECCION BOTILLERIA/ GASEOSAS 1236 S 282.237.017 S 228.347 345.131 279
6 SECCION CONGELADOS 456 S 177.815.307 $ 389.946 124.441 273
7 SECCION CERDO Y CORDERO 27 S 25.330.484 S 938.166 6.520 241
8 SECCION PANIFICADOS 208 S 52.228.550 S 251.099 36.687 176
9 ALMACEN 3384 S 730.764.051 S 215.947 559.453 165
10 SECCION LIMPIEZA 1.758 S 672.887.167 S 382.757 283.311 161
11 SECCION QUESERIA 510 $ 147.654.886 $ 289.519 76.985 151
12 PESCADERIA 165 S 84.066.143 S 509.492 22.237 135

Las secciones mas importantes en términos de demanda anual promedio por SKU son
también las mas importantes en ventas anuales promedio por SKU, solo las secciones
LACTEOS y BOTILLERIA/GASEOSA disminuyen con respecto a la variable ventas
promedio por SKU, mientras que las secciones CERDO Y CORDERO, LIMPIEZA y
PESCADERIA suben.
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A continuacién, se muestran las series de tiempo semanal de la demanda y las ventas
reales que tuvo la tienda durante el aino 2019 a nivel agregado y las series de tiempo de

la demanda de las secciones mas importantes.

Serie de tiempo Demanda Semanal: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.7 Serie de tiempo demanda semanal online real a nivel agregado del afio 2019 Jumbo la Reina (Fuente:

Elaboraciéon propia con datos de la empresa).

Serie de tiempo Ventas semanales: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.8 Serie de tiempo ventas semanales online real a nivel agregado del afio 2019 Jumbo la Reina (Fuente:

Elaboracién propia con datos de la empresa).
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Serie de tiempo Demanda Semanal: Seccion CARNICERIA Jumbo la Reina (Canal online)

600

Media 254
Desv. Estandar 117
Coef. Var 46%

200| I ||| ‘||I||||‘||||“| ‘|||‘|‘| ‘ll | |‘|
0 II IIII I I I I—I II III

12 3 4 5 6 7 8 91011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53
NuUmero de Semana

o
o
=3

Demanda semanal [un]

Figura 7.9 Serie de tiempo demanda semanal online real seccién CARNICERIA del afio 2019 Jumbo la Reina
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).

Serie de tiempo Demanda Semanal: Seccién BOTILLERIA/GASEOSAS Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.10 Serie de tiempo demanda semanal online real seccién BOTILLERIA/GASEOSAS del afio 2019 Jumbo la
Reina (Fuente: Elaboracién propia con datos de la empresa).
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Serie de tiempo Demanda Semanal: Seccion PESCADERIA Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.11 Serie de tiempo demanda semanal online real seccién PESCADERIA del afio 2019 Jumbo la Reina
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
Serie de tiempo Demanda Semanal: Seccion ALMACEN Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.12 Serie de tiempo demanda semanal online real seccién ALMACEN del afio 2019 Jumbo la Reina (Fuente:
Elaboracién propia con datos de la empresa).
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En todas las series de tiempo se observa un leve incremento sostenido de la demanda
promedio semanal hasta el mes de septiembre, con un peak significativo en el mes de
mayo, este peak se debe a que a finales del mes de abril se realiz6 una campafa
llamada “On fire” (Biobiochile, 2019) la cual logré un aumento de 50% en las ventas
online (America Retail, 2019) y ademas a fines del mes de mayo se realiz6 el Cyberday,
donde hubo ofertas en tecnologia, principalmente en pantallas LED de cara a la Copa
América, una gran variedad de productos en la categoria de calefaccion, descuentos
agresivos en electrodomésticos y productos de supermercado (America Retail, 2019).
En el mes de septiembre, se observa un aumento drastico en la demanda de carne, lo
que se asocia a las fiestas patrias. Sin embargo, en octubre hubo una disminucién,
probablemente asociada a la revuelta social debido al cierre de locales, esta
disminucién se acrecentd en productos que no son de primera necesidad, lo que en
este caso se ve reflejado en que la seccion CARNICERIA tuvo una disminucién mas
radical que la seccién ALMACEN. En los dos ultimos meses del afio hubo un aumento
de la demanda promedio diaria con respecto al mes de octubre, sin embargo, en
términos de venta hubo una disminucion sostenida a finales del afio. La disminucion de
la demanda la ultima semana del afio (semana 53) es debido a que solo representa el
lunes 31 de diciembre. Es importante destacar que los coeficientes de variacion reflejan
que esta las series son muy volatiles y por lo tanto no muy facil de predecir.

En la figura 7.13 se presenta un gréafico de cajas de la demanda online de Jumbo la
Reina por dia de la semana del afio 2019.

Box Plot Distribucion semanal Demanda diaria
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Dia de la semana

Figura 7.13 Gréafico de cajas para la demanda online diaria por dia de la semana del afio 2019 Jumbo la Reina
(Fuente: Elaboracién propia con datos de la empresa.

58



Con respecto a la distribucion de la demanda online por dia de la semana se puede ver
que si existe diferencia entre los dias de la semana, la mayor demanda promedio diaria
es los lunes y la menor demanda se da los viernes y sabado, sin embargo, existe una
gran dispersion de los datos. Ademas, se observa la presencia de valores atipicos, y
como la mayoria de estos valores esta por sobre la demanda promedio,
presumiblemente se deba a la demanda de abril 0 mayo producto de la campafa On
fire o el Cyberday. La demanda diaria normalmente varia entre los 4.000 y 11.000
productos diarios.

Otro variable importante de analizar es la cantidad de productos sustitutos, ya que
saber cuales son los productos que son aceptados comunmente como reemplazo
facilitaria al shopper la elecciéon de ir a la sala presencial a buscar el SKU de la orden o
si llamar al cliente para elegir un producto sustituto que se encuentre en la dark store.

A continuacién, se muestra la cantidad de productos sustitutos anuales por SKU vy la
cantidad total de productos sustitutos anuales de cada seccion. Ademas, se presenta la
serie de tiempo de la cantidad de productos sustitutos semanales agregados del afio
2019.

Cantidad productos sustitutos anuales por SKU en Secciones: Jumbo la Reina (Canal online)
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Cantidad productos sustitutos anuales por SKU

Figura 7.14 Grafico de barras cantidad productos sustitutos anuales promedio por SKU en secciones 2019 Jumbo la
Reina (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
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Cantidad productos sustitutos anuales [un]

Cantidad de productos sustitutos anuales en Secciones: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.15 Gréfico de barras cantidad productos sustitutos anuales en secciones 2019 Jumbo la Reina (Fuente:
Elaboracién propia con datos de la empresa).

Serie de tiempo cantidad de productos sustitutos semanales: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.16 Serie de tiempo cantidad productos sustitutos semanales a nivel agregado del afio 2019 Jumbo la Reina

(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
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Se puede notar que las secciones que tienen mayor cantidad de productos sustitutos
por SKU son las mismas que las secciones con mayor demanda por SKU, destacan la
seccién CARNICERIA y POLLOS. Por otro lado, en la serie de tiempo se observa un
peak significativo en la cantidad de productos sustitutos del mes de mayo con una
cantidad de 8.968 en la semana del Cyberday y otro un poco mas pequefio entre los
meses de septiembre y noviembre, llegando hasta los 6.711 productos en la semana
44, lo cual indica que la serie también tiene un comportamiento similar a la serie de la
demanda semanal. Esta similitud entre las variables proporciona una ventaja hacia el
picking, ya que, si no hay stock de un SKU en la dark store, es muy probable que el
cliente acepte un producto sustituto del mismo almacén, de esta manera el shopper no
saldra siempre a la zona de clientes presenciales cuando la dark store no tenga stock.
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7.2.2 Implementacién del modelo de prediccion ARIMA

El modelo de prediccidon de llegada de 6rdenes se ejecuta agrupando la informacion por
SECCION, al llevar a cabo esta agrupacion se pasa de trabajar con 26.122 SKU 44
secciones. Agrupar la informaciéon ayuda a disminuir la varianza de las estimaciones y
reduce el tiempo de calculo, ya que la cantidad de modelos a ejecutar es menor. La
estructura de la informacion debe ser la de una serie de tiempo, por lo que se construye
una tabla con el numero de veces que aparece una seccidon en las 6rdenes de pedido
del numero de la semana del afio 2019 a la que corresponda esa orden'. Para las
proyecciones, se utiliza la data de enero hasta la segunda semana de octubre del 2019,
debido a que el comportamiento de compra de los clientes cambiod radicalmente con la
revuelta del 18 de octubre y se mantuvo irregular hasta diciembre.

Para ejecutar los modelos es necesario definir cuatro parametros: el lapsus del periodo,
el numero de periodos a predecir, el periodo de entrenamiento para el modelo y el
periodo de prueba para el modelo. El lapsus del periodo utilizado corresponde a 7 dias
(de lunes a domingo), ya que la gran mayoria de las personas realiza las compras de
forma semanal; los periodos a predecir seran 8 (dos meses), ya que es este el periodo
en el cual se evalua el slotting; el periodo de entrenamiento corresponde a los primeros
7 meses del afo 2019; y el periodo de prueba a los meses de agosto y septiembre de
2019.

Finalmente, es necesario estimar los parametros p, r y q del modelo ARIMA(p.r.q), para
esto se utiliza el criterio del menor AlCc parap y q, y el test de KPSS para el parametro
p, a través de la funcidén autoarima() en el software R.

7.2.3 Resultados y evaluacion del modelo de prediccién

Los resultados de los modelos aplicados muestran que el MAPE promedio es de 71% y
tiende a ser menor en las secciones donde los indicadores de demanda y ventas
anuales promedio por producto son mayores, con muy pocas excepciones. A
continuacion, se muestran los resultados para las secciones mas importantes, sin
embargo, el detalle de la prediccion de cada seccion se muestra en el Anexo 13.2.

En el anexo 13.1 se muestra la serie temporal para la seccion LACTEOS
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Serie de tiempo demanda semanal CARNICERIA: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.17 Serie de tiempo demanda semanal real, ajuste del modelo y proyeccion del modelo para la seccién
CARNICERIA. Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
Serie de tiempo demanda semanal SECCION POLLOS: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.18 Serie de tiempo demanda semanal real, ajuste del modelo y proyeccién del modelo para la seccién
POLLOS. Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracién propia con datos de la empresa).
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Serie de tiempo demanda semanal ALMACEN: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 7.19 Serie de tiempo demanda semanal real, ajuste del modelo y proyeccion del modelo para la seccion
ALMACEN. Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).

Se puede observar que el modelo no se adapta bien a los peak de demandas que se
producen desde finales del mes de abril hasta fines de mayo, asi como tampoco de los
peak que se producen por las particularidades de los productos, como lo fue la seccion
CARNICERIA, que no toma el peak de septiembre debido al aumento de la demanda
por fiestas patrias.
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Tabla 7.4 Resultados pronéstico de demanda con modelo ARIMA secciones.

Demanda semanal Demanda semanal
promedio real periodo de promedio pronosticada
prueba periodo de prueba

GALLETAS Y GOLOSINAS 1391 1288 0,2149544
PANIFICADOS 474 513 0,2364037
ALMACEN 5264 5518 0,2548037
CARNICERIA 164 145 0,2569129
PASTAS 204 217 0,264902
PERFUMERIA 1278 1430 0,2665061
LACTEOS 3168 3230 0,2757858
LIMPIEZA 3390 3557 0,2823828
ROTISERI'A/ PLATOS PREPARADOS 30 29 0,2939935
BOTILLERIA/GASEOSAS 1758 1776 0,3062513
PASTELERIA 166 193 0,3214497
QUESERIA 975 924 0,3403977
AUTOMOTOR 23 25 0,3592291
SECCION FARMACIA 46 29 0,3730666
FRUTAS Y VERDURAS 2549 3156 0,3734267
JUGUETERIA 70 63 0,3795472
SECCION FIAMBRERIA 510 549 0,3807949
VINOS 272 249 0,4124722
COCKTAIL 1126 1211 0,4132813
MASCOTAS 142 182 0,4323276
LIBRERIA 67 50 0,434446
POLLOS 418 515 0,4726682
CERDO Y CORDERO 117 89 0,4762724
PESCADERIA 274 284 0,4880047
SECCION MESA Y TERRAZA 64 60 0,4982254

SECCION MUEBLES 1 0 0,5
LICORES 95 94 0,5392339
CONGELADOS 1254 1124 0,5598681
FERRETERIA 28 38 0,5608092
PILETAS Y PARRILLAS 31 8 0,5816204
FAB.FIAMBRES 46 12 0,6028007
SECCION COCINA 262 312 0,6035917
PANADERIA PROPIA 72 107 0,7477192
ELECTRONICA 2 4 0,9583333
ACCESORIOS DEJARDIN 8 7 1,1098901
DECO ORGANIZACION 75 88 1,1604866
TEXTIL VESTUARIO 7 7 1,3070707
DEPORTES /TIEMPO LIBRE 6 7 1,8714782
ELECTRODOMESTICOS 14 39 2,0011062
NUEVAS TECNOLOGIAS 4 10 2,2433712
CAMA), BANO\, KIDS\, MALETAS 31 64 2,6990769
ELECTROHOGAR 1 7 3,1666667
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Los resultados del modelo de prediccién son deficientes, los MAPE son altos, sin
embargo, los peores resultados se dan en grupos de productos que tienen tiempos de
caducidad altos. Lo que sugiere controlar estos errores con altos niveles de inventario
para adaptarse a la variabilidad.

7.2.4 Desagregacion de la prediccion de Demanda de Secciéon a SKU

La desagregacion de la prediccion de demanda se realiza teniendo en cuenta la
demanda total de cada producto durante el afio afio 2019. Con esta informacién se
pudo generar una tasa de participacién de la demanda de cada SKU en su respectiva
seccion. Esta tasa es igual a la cantidad demandada durante el afio del SKU dividido
por la cantidad de productos demandados durante el afio en la secciéon. La demanda
semanal de cada SKU sera igual al producto entre la tasa de participacién de ventas de
cada SKU en su seccion y la demanda semanal de esa seccion.

DSKU = DSECCION * TPVSKU_SECCION

Donde Dggk; es la demanda semanal estimada del SKU, Dggccion €S la demanda
semanal estimada de la seccion y TPVsyxy seccion €S la tasa de participacion de la
demanda de cada SKU en su respectiva seccion. A continuaciéon, se presentan los
resultados de la desagregacion para los 30 SKU con la demanda pronosticada mas alta.
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Tabla 7.5 Resultados desagregacion de demanda de los SKU con mayor demanda pronosticada.

Zapallo italiano un
Jugo inst, livean 7gr
Limon malla 1 kg
Pepino ensalada un
Yoghurt light colun 125gr
Yoghurt colun batido 125gr
Champifion bandeja 200gr

Pimiento rojo un

Toalla nova ultra mr 32 mt
2un

Palta hass malla 1 kg

Arroz miraflores g1 largo
lam 1kg

Zanahoria bolsa 1 kg

Carne molida vacuno 5%
500g prodj

Papa malla 2kgs,

Agua benedictino bid 6,5t
Atun lomito agua jumbo
120 grdr
Atun lomito agua jumbo
120g dr
Cebolla malla 3un
Pech desh pollo igf super
700 gr
Queso rallado colun
parmesano 80 gr
Choclo m, verde grano
cong, 500 g

Pimiento verde un

Leche descremada colun 1l

Compota mifrut manzana
90 gr dr

Alcachofa americana un

Lechuga hidrop, espafiola
punto azul un

Aceite maravilla chef 1 It

Jugos vivo 7grs,

Galleta mckay mini
morocha 50gr
Cif crema blanco
c/microparticulas 750gr

Seccion

Frutas y verduras

Botilleria/gaseosas

Frutas y verduras
Frutas y verduras
Lacteos
Lacteos
Frutas y verduras

Frutas y verduras
Limpieza
Frutas y verduras
Almacén
Frutas y verduras
Carniceria

Frutas y verduras

Botilleria/gaseosas

Almacén

Almacén
Frutas y verduras

Pollos
Queseria

Congelados

Frutas y verduras

Lacteos
Almacén
Frutas y verduras
Frutas y verduras

Almacén

Botilleria/gaseosas

Galletas y golosinas

Limpieza

Demanda Demanda

anual
ITEM
14.779

36.220
8.590
8.467

20.733

20.695
6.987
6.465

7.647
5.738
7.809
4.768
7.110

4.560
13.577

7.006

6.947
4.184

5.047
5.443

7.087

3.935
11.142

6.342
3.702
3.662

5.818
11.089

7.732

4.439
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ERTE]
seccion
196.081
345.131
196.081
196.081
573.054
573.054
196.081
196.081

283.311
196.081
559.453
196.081
13.478

196.081
345.131

559.453

559.453
196.081

39.381
76.985

124.441

196.081
573.054

559.453
196.081
196.081

559.453
345.131

176.616

283.311

Porcentaje
item en
seccion

7,54%
10,49%
4,38%
4,32%
3,62%
3,61%
3,56%
3,3%
2,7%
2,93%
1,4%
2,43%
52,75%

2,33%
3,93%

1,25%
1,24%
2,13%
12,81%
7,07%
5,69%
2,01%
1,94%
1,13%
1,89%
1,87%

1,04%
3,21%

4,38%

1,57%

Prondstico

3.156
1.776
3.156
3.156
3.230
3.230
3.156
3.156

3.557

3.156

5.518

3.156

145

3.156
1.776

5.518

5.518

3.156

515

924

1.124

3.156
3.230

5.518

3.156

3.156

5.518
1.776

1.288

3.557

Prondstico
SKU

238
186
138
136
117
117
112
104

96
92
77
77
76

73
70

69

69
67

66
65

64

63
63

63
60
59

57
57

56

56



7.3 Calculo del volumen del inventario de cada SKU

El inventario de la dark store busca mantener el proceso de picking funcionando sin
quiebres de stock, para asi evitar la salida de shoppers a la sala de clientes
presenciales. Un quiebre de stock dentro de la dark store no implica directamente una
venta perdida, ya que puede que el SKU se encuentre en la sala de clientes
presenciales, pero si implica agregar un tiempo significativo al picking.

El inventario sera igual a la suma del prondstico de demanda semanal con el “stock de
seguridad”, dividido por 7, ya que solo se busca satisfacer la demanda diaria. La
demanda semanal que se utiliza es igual a la demanda semanal pronosticada en el
apartado 7.2. Mientras que el calculo del stock de seguridad se muestra en esta
seccion.

Como es claro, no se pueden incluir dentro de la dark store todos los SKU ofrecidos por
el canal online, es por esta razéon que se eliminan todos los SKU que tienen un
pronostico de demanda semanal menor a 0.5 unidades o, mejor dicho, una unidad cada
dos semanas, puesto que todos los SKU que estan en ese segmento de demanda
semanal suman cerca de 20.000, reduciendo la lista de 26.122 a 6.938 SKU. Se puede
concluir sin un analisis profundo que no alcanza el espacio para incluir a los 6.938 SKU.
Este paso reduce significativamente el tiempo de calculo de las distintas variables y
parametros necesarios para determinar el inventario. Esta es una primera reduccion, ya
gue mas adelante se ajustara la lista de SKU a la capacidad de espacio de la dark store
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7.3.1 Stock de seguridad

Para poder aplicar la formula del stock de seguridad se debe validar que la demanda de
cada SKU distribuye normal. Para esto, se realiza un ajuste de distribuciones utilizando
el software R. Se ajustaron los datos de la demanda semanal con la distribuciéon normal,
log-normal y gamma para finalmente comparar cual de estas 3 distribuciones se ajusta
mejor a los datos de cada producto. A continuacion, se muestran los ajustes de las
distribuciones para algunos de los SKU dentro de las secciones mas importantes en
términos de demanda anual por SKU.

Histograma y densidades teéricas ZAPALLO ITALIANO UN

* e ~— normal
lognormal

’ /_\ """" gamma
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I

0.0020
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0.0010
I

0.0000
|

[ T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 500 700

Cantidad de productos

Figura 7.20 Ajuste de distribuciones para la demanda semanal afio 2019 Zapallo italiano. Jumbo la Reina
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
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Histograma y densidades tedricas CARNE MOLIDA VACUNO 5% 500G PROD.

— normal
lognormal
"""" gamma

0.008
]

0.008
I

Density
0.004

0.002

T T T T T T 1
0 50 100 150 200 250 300

0.000
|

Cantidad de productos

Figura 7.22 Ajuste de distribuciones para la demanda semanal afio 2019 de Carne molida vacuno 5% 500 gramos.
Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
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Figura 7.21 Ajuste de distribuciones para la demanda semanal afio 2019 del Carne molida vacuno 5% 500
gramos. Jumbo la Reina (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).

Los resultados? muestran que utilizando el indicador de log-verosimilitud o log-likelihood
se obtiene que para el 92.98% de los SKU la distribucion que ajusta mejor a los datos
es la normal. Ademas, utilizando el indicador AIC el 91.81% ajusta mejor con la
distribuciéon normal.

2 En el anexo 13.3 se muestra un extracto de los resultados de los ajustes de las distribuciones.
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Para el calculo del stock de seguridad se utiliza la formula (1) descrita en el apartado
4.3 ingresando los datos de la desviacion estandar de la demanda semanal real del
periodo enero a octubre del afio 2019. Se toma como supuesto que el lead es igual a
cero, porque la reposicion de productos es on demand, es decir, los inventarios de SKU
se monitorean continuamente para poder reponer los productos antes de que se
generen quiebres de stock. Esto es posible porque Jumbo cuenta con una bodega de
mayor tamafio donde se mantiene un stock para periodos mas largos. El supuesto del
lead time igual a cero es fuerte, ya que, si este no se cumple, se tendria que aumentar
el stock de seguridad para hacerse cargo también de la demanda mientras llegan los
productos solicitados. Lo anterior implica que la cantidad de SKU dentro de la dark
store disminuye, lo que a su vez aumenta la probabilidad que el SKU que esté en la
orden no se encuentre en la dark store y por lo tanto se aumentaria el tiempo de
picking.

Un quiebre de stock dentro de la dark store no implica directamente una venta perdida,
ya que, si un SKU no estd, se puede ir a la sala de clientes presenciales, y si no esta
ahi se puede llamar al cliente para ofrecer un producto sustituto. Es por esta razén que
se define un nivel de servicio bajo igual a 90% lo que se traduce en un factor de servicio
(2) igual a 1.29. De esta manera se privilegia tener mas SKU dentro de la dark store con
inventarios mas pequenos, lo que aumenta la probabilidad de quiebres de stock en la
dark store pero aumenta la cantidad de SKU que se pueden ingresar al mix.

Finalmente, el inventario es igual al prondstico de demanda semanal mas la desviacion
estandar de la demanda semanal real del periodo enero a octubre del afio 2019
multiplicado por el factor de servicio igual a 1.29, todo eso dividido por 7. A
continuacion, se muestra un extracto de los resultados del calculo del inventario.

Tabla 7.6 Extracto resultados calculo inventario

Desv.
Seccién Pronostico  Estandar Inventario invgnt.ario
SKU semanal semanal diario

SKU
1 Zapallo italiano un Seccidn frutas y verduras 238 127 164 402 57
2 Jugo inst, livean 7gr Seccién botilleria/gaseosas 186 477 616 802 115
3 Limon malla 1 kg Seccion frutas y verduras 138 112 144 282 40
4 Pepino ensalada un Seccion frutas y verduras 136 67 87 223 32
5 Yoghurt light colun 125gr Lacteos 117 175 226 343 49
6 Yoghurt colun batido 125gr Lacteos 117 257 332 449 64
7 Champifnon bandeja 200gr Seccidn frutas y verduras 112 97 125 237 34
8 Pimiento rojo un Seccidn frutas y verduras 104 54 70 174 25
9 Toalla nova ultra mr 32 mt 2un Seccion limpieza 96 80 104 200 29
10 Palta hass malla 1 kg Seccion frutas y verduras 92 80 103 195 28
11 Arroz miraflores gl largo lam 1kg Almacén 77 73 95 172 25
12 Zanahoria bolsa 1 kg Seccidn frutas y verduras 77 39 50 127 18
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Tabla 7.7 Porcentaje de Stock de seguridad (SS) con respecto al Inventario utilizado en cada seccion.

Secciones % SS en Inventario
ALMACEN 80%
CAMA\; BANO\; KIDS\; MALETAS 76%
CARNICERIA 66%
DECO ORGANIZACION 62%
LACTEOS 79%
PASTAS 74%
PASTELERIA 70%
PESCADERIA 75%
ROTISERIA / PLATOS PREPARADOS 77%
SECCION ACCESORIOS DEJARDIN 87%
SECCION AUTOMOTOR 82%
SECCION BOTILLERIA/GASEOSAS 85%
SECCION CERDO Y CORDERO 73%
SECCION COCINA 80%
SECCION COCKTAIL 76%
SECCION CONGELADOS 82%
SECCION DEPORTES /TIEMPO

LIBRE 75%
SECCION ELECTRODOMESTICOS 72%
SECCION ELECTROHOGAR 79%
SECCION ELECTRONICA 80%
SECCION FAB,FIAMBRES 89%
SECCION FARMACIA 87%
SECCION FERRETERIA 81%
SECCION FIAMBRERIA 76%
SECCION FRUTAS Y VERDURAS 67%
SECCION GALLETAS Y GOLOSINAS 82%
SECCION JUGUETERIA 59%
SECCION LIBRERIA 95%
SECCION LICORES 81%
SECCION LIMPIEZA 75%
SECCION MASCOTAS 86%
SECCION MESA Y TERRAZA 78%
SECCION MUEBLES 100%
SECCION NUEVAS TECNOLOGIAS 84%
SECCION PANADERIA PROPIA 61%
SECCION PANIFICADOS 71%
SECCION PERFUMERIA 78%
SECCION PILETAS Y PARRILLAS 89%
SECCION POLLOS 64%
SECCION QUESERIA 76%
SECCION TEXTIL VESTUARIO 88%
SECCION VINOS 77%
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7.4 Ingreso de SKU a la dark store

Los SKU de la dark store se escogen considerando la demanda semanal y el volumen.
Se espera que los SKU ingresados sean los de mayor demanda, sin embargo, es
importante considerar el espacio que ocupa cada uno, ya que, si el tamafio de los SKU
aumenta, entonces disminuye la capacidad de la dark store en términos de cantidad de
SKU. Se descarta el criterio de mayores ingresos por volumen ya que algunos
productos muy caros pueden estar sobre representados y algunos productos baratos
subrepresentados, la dark store tiene como objetivo reducir los tiempos de picking, y la
cantidad de ordenes de pedido esta mas relacionado a la demanda semanal que a las
ventas

Para el ingreso de SKU en la dark store se debe tener en cuenta el tipo de
almacenamiento, ya que, aunque hubiese espacios disponibles en la dark store estos
pueden no ser los adecuados. Se cuenta con una base de datos donde se puede
encontrar el ancho, alto, profundidad y tipo de mueble de cada SKU. Dentro de los tipos
de muebles estan: Muebles producto seco, pallets, panaderia, muebles refrigerados,
muebles congelados y bins para frutas y verduras. A continuacion, se muestra la
capacidad maxima de cada tipo de mueble en la dark store.

Tabla 7.8 Capacidad de tipos de muebles.

Tipo mueble N Gondolas v L;::;TIO Espa[cr:1o3']rotal

MuebliicP;oducto 312 1 312
Pallet 59 1 59

Bins 60 0,8 48
Refrigerados 22 1 22
Congelados 7 1 7
Panaderia 7 1 7

TOTAL 461 - 455

El proceso de eleccion es el siguiente:
e Se ordenan los SKU por demanda por volumen decreciente

e Los SKU se escogen de a uno y se agregan al conjunto de los SKU que
comparte su tipo de mueble

e Se deja de ingresar al conjunto cuando se ocupa el 95% del espacio
disponible del tipo mueble ya que no se toman en cuenta variables de forma

e Se repite el paso por cada tipo de mueble
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Una vez elegido el mix de productos se cuenta con una cantidad de 4.051 SKU que son
incluidos en la dark store, estos productos son de 33 secciones.

Tabla 7.9 Extracto de los resultados de la eleccién del mix de productos

Tipo Inventario Ancho Cantidad de

Altura Ancho  Profundidad

mueble  necesario ocupado  goéndola a utilizar
Carbon para asados ailencutral

premium 40,0 22,5 17 Seco 195 372,94 2,87
Papel higienico elite dh 30mt 215 425 2 Seco 76,5 4361 275
16un
Papel higienico elite dh 50mt 32,0 276 40,8 Seco 53 28,69 2,30
18un
Toalla nova clasica 12.5m 3un 20,5 32,5 11,5 Seco 132 35,24 1,90
Agua benedictino bid 6.5It 37 16,5 15 Seco 173 16,73 1,65
Papel hig.elite dh 30mt 8un 21,5 23 23 Seco 75 26,10 1,53
Carbon beef maker 2,5 kg tradic. 43,5 21 13,5 Seco 195 197,44 1,50
Papa premium granel 29,7 29,3 24,3 Bins ffvv 52,5 46,84 1,44
Papa malla 2kgs. 29,7 29,3 24,3 Bins ffvv 52 35,69 1,43
Toalla nova ultra mr 32 mt 2un 20,5 27 14,5 Seco 81 28,31 1,22
P.higienico scott rindemax 19,5 25 25 Seco 45 29,30 1,08
27.5mt 8un
Papel hig.confort dh 50mt 8un 19,2 27,4 28,8 Seco 34 31,94 1,03
Toalla elite deco mr 22.5mt 2un 20,5 27 14 Seco 68 30,60 0,99
Cerv cusquena 4.8g bot 330cc 21 18 12,7 Seco 108 23,74 0,95
Papel higienico confort dh 27mt 28,5 44,4 23,6 Seco 23 50,21 0,93
24un
Papel hig e"tegf:t strong 25mt 21,2 32,2 24,2 Seco 27 40,46 0,81
Papel higiemc;jg"fm dh 27mt¢ 19 22,6 23,6 Seco 39 27,37 0,80
Papa soufle malla 2 kgs. 33 27 27 Frio ffvv 28 42,53 0,79
Papa baby 1 kg 20 30 30 Bins ffvv 22,5 126,56 0,78
Cerv budweiser 5.0g bot 355cc 23,2 18,7 12,5 Seco 84 27,27 0,76
P.h.elite soft;i«:l:;ong th 25mts 424 36,3 226 Seco 23 39,31 0,73
Cerv heineken 5.0g bot 330cc 23,2 18,5 12 Seco 84 27,42 0,72
Agua bidon pure life 6 It 35,5 14,8 15,5 Seco 78 15,43 0,69
Toalla papel scott multiuso 20,8 3 1 Seco 59 36,94 0,68
9.5mt 3un
Toalla nova extra 12.5mt 3un 21 30,5 11 Seco 52 36,35 0,67
Cerv heineken 5.0g lata 350cc 12,3 19,8 13,2 Seco 132 26,95 0,66
Cerv budweiser 5.0g lata 355cc 20,1 18,8 14,9 Seco 60 26,27 0,65
Lechuga escarola bolsa un 21,9 20,7 17,6 Frio ffvv 42 27,26 0,59
Leche descremada colun 1l 18,3 9,5 6,5 Seco 246 9,74 0,58
Cerv cusquefia golden bot 330cc 2 2% 18 Seco 15 52,93 0,57
x 24
Bebida coca cola lata light 350 cc 12,3 20 13,4 Seco 108 25,84 0,56
Bebida coca cola zero lata 350cc 12,3 20 13,4 Seco 108 25,84 0,56
Cerv escudo 5.5g lata 350cc 12,3 19,8 13,2 Seco 108 29,40 0,54
Papel hig.elite dh 30mt 4un 21,5 21,5 12 Seco 54 26,79 0,54
Alim perro masterdog carne 14 47 65 Seco 15 71,60 0,54
15kg
Limdn organico malla 1 kg 20 23 20 Bins ffvv 30 28,75 0,53
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Tabla 7.10 Cantidad de SKU por Tipo de mueble.

Tipo de Mueble Cantidad SKU
Bins 170
Mueblesse(p:)cr)oducto 2477
Pallet 217
Congelados 276

Panaderia 80

Refrigerados 836
Total general 4056

Tabla 7.11 Cantidad de SKU ingresados en la dark store por secciones comparado con la cantidad de SKU por

seccion ofrecidos por el canal online durante el 2 019.
. Cantidad de SKU Dark  Cantidad SKU Canal  Porcentaje SKU en
Secciones .
Store Online Dark Store
Almacén 1018 3384 30%
Seccion limpieza 588 1758 33%
Lacteos 400 955 42%
Seccidn botilleria/gaseosas 307 1236 25%
Seccion perfumeria 278 3193 9%
Seccion cocktail 220 1326 17%
Seccion congelados 175 456 38%
Seccion galletas y golosinas 173 1387 12%
Seccidn frutas y verduras 170 612 28%
Seccién queseria 138 510 27%
Seccién fiambreria 109 326 33%
Seccidn panificados 75 208 36%
Seccidn pollos 54 65 83%
Seccién farmacia 51 289 18%
Pescaderia 44 165 27%
Pastas 34 226 15%
Pasteleria 31 308 10%
Secciodn libreria 31 2039 2%
Seccién vinos 24 1102 2%
Seccién cerdo y cordero 21 27 78%
Seccidn licores 21 459 5%
Seccidn mascotas 18 587 3%
Seccion panaderia propia 14 74 19%
Rotiseria/Platos preparados 12 84 14%
Carniceria 10 10 100%
Seccion cocina 10 1001 1%
Seccion ferreteria 7 197 4%
Seccidn fabrica fiambres 6 19 32%
Seccidn jugueteria 4 1234 0%
Seccidn nuevas tecnologias 3 97 3%
Seccién automotor 2 94 2%
Seccidn piletas y parrillas 2 38 5%
Seccién deportes /tiempo libre 1 226 0%



8 PICKING Y SLOTTING DE LA DARK STORE

Una vez escogido el mix de productos se procede con el modelamiento y optimizacion
de la localizacion de estos dentro del almacén. Se debe considerar la relacién que
existe entre slotting y picking, ya que se busca una distribucién de los productos de tal
manera que se minimicen los tiempos de recoleccidon de pedidos.

8.1  Order picking

El proyecto se enfoca en el armado de pedidos para los clientes online, los productos
ofrecidos por Jumbo son de tamafo pequefio a mediano, hay productos perecibles y no
perecibles y algunos necesitan condiciones de almacenamiento especiales como los
refrigerados o congelados. Ademas, las o6rdenes de pedido de los clientes son
pequefas girando en torno a los 45 SKU, siempre manejables en un carro de
supermercado. Como politica de la empresa se usa un sistema de baja tecnologia, la
recoleccién la hacen personas caminando que solo estan a cargo de una orden de
pedido a la vez y dentro de la dark store pueden transitar por todos los pasillos en
ambas direcciones. Este sistema de preparacién de pedidos corresponde al Picker to
parts de bajo nivel.

8.2 Heuristica de frecuencia de interaccion

El slotting se clasifica como una decisién tactica o de mediano plazo, ya que no se
requieren inversiones grandes. La infraestructura requerida para el almacenaje de
productos, que es la inversion mas grande, permite contar con una gran cantidad de
posiciones y proporciona flexibilidad suficiente para adaptarse a los cambios en la
demanda, ademas, dada la incertidumbre del mercado producto de la pandemia y la
crisis social, predecir la demanda de un periodo mas largo, reduce significativamente la
precision.

Para determinar el slotting se utiliza la politica de asignacion Cube per order Index
(CQl) y la heuristica de frecuencia de interaccion, ambas descritas en el marco teérico
en las secciones 4.7.2 y 4.7.3 respectivamente. La primera tiene como objetivo que el
SKU con la frecuencia de orden mas alta se ubique en el lugar mas cercano al punto de
entrada y salida del depdsito, mientras que la segunda utiliza esa asignacion como
condicion inicial para incluir la interaccion de productos en las ordenes de pedidos y de
esta manera dejar cerca entre si los SKU que tengan una alta demanda conjunta.

Para determinar las posiciones de los productos se siguen los pasos descritos en la
4.7.6. A continuacion se muestra el paso a paso:
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e Paso 0: Los SKU escogidos para la dark store se agrupan en 150 categorias?.
Estas categorias estan definidas por la empresa y tienen la finalidad de
fundamentalmente relacionar los productos por el tipo de almacenamiento. Se
determina el espacio que ocupa cada categoria, sumando los volumenes del
inventario de cada SKU perteneciente a esa categoria.

e Paso 1: Se determinan las popularidades y las frecuencias de interaccion de las
150 categorias elegidas en las ordenes de pedido realizadas entre la primera
semana de septiembre (semana 36) y la segunda semana de octubre (semana
42). Las popularidades estan representadas en un vector de largo 150x1 y las
frecuencias de interaccion una matriz de 150x150. En el Anexo 13.5 se un
extracto de las popularidades y en el anexo 13.6 un extracto de las frecuencias.

e Paso 2: Se determinan las distancias de la ruta especifica entre dos puntos
cualquiera de la zona de almacenamiento, ademas se cuenta con el tipo de
mueble y la capacidad maxima de cada posicion dentro del almacén. A
continuacion, se muestra el grafo referenciando los puntos donde se efectua el
picking, incluyendo los puntos de entrada y salida de la zona de almacenamiento.
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Figura 8.1 Grafo con las posiciones de recoleccion en la dark store.

3 En el anexo 13.4 se muestran las categorias utilizadas
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o Las posiciones blancas, representadas mediante un rombo, son las
posiciones desde las cuales el shopper alcanza los productos.

o Como se puede ver en el grafo, las posiciones blancas incluyen a mas de
una goéndola, algunas incluso con mas de un tipo de almacenamiento. En
los casos donde una posicion comparta dos gondolas con distintos tipos
de almacenamiento, se duplica la posicion repitiendo las rutas especificas
con las demas posiciones. De esta manera se puede separar cada
posicion por tipo de almacenamiento.

o Las posiciones negras, representadas mediante un cuadrado, son las
denominadas ‘posiciones ficticias’. Estas posiciones son las que conectan
los pasillos principales y los transversales, tienen capacidad 0.

o El origen, indica el punto de salida y retorno de los operarios. Cada ruta
que realice el picker para recolectar uno o varios pedidos, debe empezar y
terminar en este punto del almacén.

o Las lineas negras representan la conexion entre posiciones, es decir,
desde un determinado punto solo se puede alcanzar los puntos que estén
unidos a este por una linea negra. De este modo, si se quiere recoger un
producto de una posicién determinada y otro de una posiciéon que no es
consecutiva a esta ultima, se debera necesariamente visitar posiciones en
las que no se almacene ningun producto demandado.

o En total hay 306 posiciones incluyendo las disponibles para almacenar
productos, las duplicadas, las ficticias y el origen. El pasillo puede
utilizarse en ambas direcciones.

Como se puede notar, cada posicion contiene a mas de una gondola, pero estan
separadas por tipo de almacenamiento.

Paso 3: Se determina la ubicacion de todos los productos aplicando una
asignacion de almacenamiento de COIl. Para esto se ordenan las categorias de
mayor a menor popularidad y se van asignando las posiciones mas cercanas al
punto de inicio del picking, respetando los tipos de almacenamientos requeridos.
La popularidad mas alta es de la categoria Frutas y verduras con un valor de
7.003 ordenes de pedido durante el ano, la mas baja es de Conservas de paté
con un valor de 12 6rdenes de pedido.

Paso 4: Solo se seleccionan las categorias que tienen una frecuencia de
interaccion muy baja con todas las demas categorias y se asignan en la dark
store segun la heuristica COIl, en este caso se selecciones las categorias
Afeitado, Cumpleafios y Perfumes y colonias. Al asignar los productos solitarios
debo descontar la capacidad de las posiciones escogidas.
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Paso 5: Luego se ordenan las frecuencias de interaccion de mayor a menor.

Paso 6: Se escogen en orden las categorias con mayor frecuencia de interaccion
fij - Si las categorias i y j ya han sido asignadas, se pasa a la siguiente
frecuencia de interaccién. De lo contrario, pueden ocurrir dos situaciones:

o Las categorias iy j no se han asignado:

Se crea para la categoria i un conjunto A; y para la categoria j un
conjunto A; con las ubicaciones permitidas. Luego se agrega la
ubicacion obtenida por la politica de asignacién COI de la categoria
i al conjunto A4; y la ubicacion obtenida por la politica de asignacion
COl de la categoria j al conjunto A;. Se comprueban las distancias
desde la ubicacion asignada por la politica COIl hasta el punto de
entrada y salida del depdsito para ambas categorias (d;o Y djo).
Para la categoria i se escogen ubicaciones libres x que cumplan
(1-pB)dj, < di, <1+ p)d}, dado un factor  igual 0.01 y se van
agregando al conjunto A;. Solo se consideran las ubicaciones tal
que el tipo de mueble cumpla con las caracteristicas de la
categoria. Una vez que el conjunto A; se ha llenado con las
ubicaciones permitidas, se ejecuta el mismo procedimiento para el
conjunto A;. Luego, elegimos las ubicaciones del producto i y j de

los conjuntos 4; y A; de manera que d;; sea minima.

o Se ha asignado el producto i o el producto j. Aplicamos el mismo
procedimiento que en a., Pero ahora la ubicacién de un producto ya esta
fija. Por lo tanto, es necesario crear un conjunto de ubicaciones permitidas
para un solo producto. Si no se puede encontrar una ubicacion adecuada,
se procesa la siguiente frecuencia de interaccion.

Después de procesar todos los f;;, algunos productos podrian permanecer sin
asignar, porque sus ubicaciones permitidas ya estdan ocupadas por otros
productos. Las frecuencias de pedidos de productos no asignados se clasifican
en orden decreciente y se determinan las ubicaciones libres que cumplen con el
tipo de mueble requerido.
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8.3 Clasificacion ABC segun el layout

Para poder visualizar mejor los resultados de la heuristica se realiza la distincion de las
zonas mas accesibles respecto a la ubicacion de la zona de preparacion de pedidos
segun una clasificaciéon ABC. Las zonas A+ y A son las de menor tiempo de acceso. La
zona B representa una zona intermedia y las zonas D y C representan los lugares de
almacenaje mas alejados respecto del inicio. En la figura 8.2 se muestra el layout con la
clasificacion. Dada esta identificacion de las zonas, las categorias de productos con
mayor demanda fueron ubicadas en las zonas A y A+ del layout.

A continuacion, se muestran las categorias asignadas a cada zona de la clasificacion
ABC.

”r C: Zonade
8| almacenaje
L, | L
= c
0 B: Zonade
£ i recepcion
_j' [ D
iy
? A ZonaCargay
: descarga
Y
UI
(L At A
= B
) :
[~
X 'i'lm
D: Zona de E: Zona de despacho
'| preparacion de
I pedidos

Figura 8.2 Layout con la clasificacion ABC.
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Tabla 8.1 Resultados categorias de productos asignadas a la clasificacion A+.

Categoria Clasificacion ABC Tipo de Mueble N gondolas | Cantidad SKU
Refrescos polvo y Concentrados A+ Muebles producto seco 8 54
Yogurt y Postres A+ Refrigerados 2 182
Galletas Dulces A+ Muebles producto seco 15 97
Fideos A+ Muebles producto seco 15 87
Aguas A+ Muebles producto seco 7 47
Nectar y Jugos Liquidos A+ Muebles producto seco 9 61
Conservas de Pescado A+ Muebles producto seco 8 31
Hipoclorito A+ Muebles producto seco 4 51
Salsas de Tomate A+ Muebles producto seco 5 39
Cereales A+ Muebles producto seco 10 95
Jabones A+ Muebles producto seco 10 64
Conservas de Fruta A+ Muebles producto seco 5 33
Arroz A+ Muebles producto seco 8 28
Aceites A+ Muebles producto seco 8 50
Galletas Saladas A+ Muebles producto seco 8 44
Harinas A+ Muebles producto seco 7 20
Leches UHT y Bebidas Vegetales A+ Refrigerados 1 97
Cervezas A+ Refrigerados 1 49
Queseria A+ Refrigerados 2 137
Untables A+ Refrigerados 1 43
Reposteria A+ Refrigerados 1 23
Jugos Frescos A+ Refrigerados 1 17
Pescaderia Fresca A+ Refrigerados 1 11
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Tabla 8.2 Resultados categorias de productos asignadas a la clasificacion A.

Categoria Clasificacion ABC Tipo de Mueble N géndolas Cantidad SKU
Carnes Rojas A Refrigerados 2 70
Pollos A Refrigerados 2 38
Sopas y Cremas A Muebles producto seco 3 46
Bolsas para Basura A Muebles producto seco 2 33
Bebidas Gaseosas A Pallet 10 69
Conservas de Verduras A Muebles producto seco 2 31
Fiambreria Env A Refrigerados 1 49
Toallas Desinfectantes A Muebles producto seco 1 18
Condimentos A Muebles producto seco 3 50
Legumbres A Muebles producto seco 2 36
Aseo Cocina A Muebles producto seco 2 52
Postres A Refrigerados 1 29
Chocolates A Muebles producto seco 2 36
Ambientales Hogar A Muebles producto seco 2 36
Papel Higiénico A Pallet 14 34
Lavavajilla A Muebles producto seco 2 35
Mermeladas A Muebles producto seco 3 42
Huevos A Muebles producto seco 4 31
Verduras Congeladas A Congelados 1 66
Higiene Capilar A Muebles producto seco 4 67
Perfumeria Infantil A Muebles producto seco 2 47
Té, Hierbas y Yerba Mate A Muebles producto seco 3 43
Toalla Papel A Pallet 10 20
Cremas de Leches Perecibles A Muebles producto seco 2 17
Snacks A Pallet 12 67
Salsas y Aderezos A Muebles producto seco 3 45
Platos Preparados A Refrigerados 0,5 27
Hamburguesas y Proteinas A Congelados 0,5 45
Nutricion Infantil A Muebles producto seco 1 24
Pan Envasado A Panaderia 4 66
Higiene Bucal A Muebles producto seco 2 a4
Café A Muebles producto seco 2 40
Vienesas y Parrilleros A Refrigerados 1 37
Conservas Lacteas A Muebles producto seco 0,5 8
Limpiadores de Cocina A Muebles producto seco 1 22
Infusiones Frias A Refrigerados 0,5 4
Pates y Pastas A Muebles producto seco 1 11
Conservas de Pate A Muebles producto seco 0,5 1
Fiambreria Granel A Refrigerados 2 15
ROTISERIA y PLATOS PREPARADOS A Refrigerados 1 6
Aceitunas y Encurtidos A Refrigerados 1 2
Pescaderia Congelada A Congelados 1 43
Helados A Congelados 1 43
Cerdo A Congelados 1 21
Comidas Congeladas A Congelados 0,5 23
Panaderia Propia A Panaderia 2 14
Pavos A Congelados 0,5 11
Pulpas y Frutas Cong. A Congelados 0,5 14
Pan Congelado A Congelados 0,5 8
Hielo A Congelados 0,5 2
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Tabla 8.3 Resultados categorias de productos asignadas a la clasificacion B y C.

Categoria Clasificacion ABC Tipo de Mueble N géndolas Cantidad SKU
Frutas y Verduras B Bins 60 170
Frutos Secos Muebles producto seco 23
Frutas Secas y Deshidratadas Muebles producto seco 17
Limpiadores de Pisos Muebles producto seco 29
Accesorios y Aparatos de Limpieza Muebles producto seco 29
Pafiuelos y Toallas Faciales de Papel Muebles producto seco 11
Pastas Terceros Muebles producto seco 34
Limpiadores de Bafios Muebles producto seco 17
Libreria Muebles producto seco 38
Perros Muebles producto seco 13
Vinagres Muebles producto seco 17
Leches en Polvo Muebles producto seco 16
Pariales Bebé Muebles producto seco 28
Higiene intima femenina Muebles producto seco 23
Incontinencia y Toallas Himedas Adulto Muebles producto seco 22
Limpiadores de Vidrios Muebles producto seco 11
Puré Instantaneo Muebles producto seco 5
Conservadores Cocina Muebles producto seco 15
Conservas de Mariscos Muebles producto seco 7
Couscous Muebles producto seco 5
Espumantes y Sidras Muebles producto seco 10
Edulcorantes Muebles producto seco 15
Dulce Leche y Manjar Muebles producto seco 11
Afeitado Muebles producto seco 20
Desodorantes Muebles producto seco 11
Gatos Muebles producto seco 7
Coloracién y Styling Muebles producto seco 15
Gomitas Muebles producto seco 7
Semillas Muebles producto seco 6
Depilacion Femenina Muebles producto seco 11
Pasteleria Propia Muebles producto seco 15

Fosforos

Muebles producto seco

Comida Etnica

Muebles producto seco

Accesorios Médicos

Muebles producto seco

Accesorios de Bafio

Muebles producto seco

Ferreteria Muebles producto seco
Cocteles Muebles producto seco
Miel Muebles producto seco
Pisco Muebles producto seco

Menaje y Textil Cocina

Muebles producto seco

Parrillas y Accesorios

Muebles producto seco

Lustramuebles

Muebles producto seco

Panaderia Envasa

Muebles producto seco

Camping

Muebles producto seco

Dulce de Leche / Manjar

Muebles producto seco

Fiambreria Seca

Muebles producto seco

Sémolas

Muebles producto seco

Licores

Muebles producto seco

Cremas / Mantequillas de Mani

Muebles producto seco

Cuidado Integral

Muebles producto seco

Piscinas

Muebles producto seco

Insecticidas Hogar

Muebles producto seco

Ceras y Quitaceras
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Tabla 8.4 Resultados categorias de productos asignadas a la clasificacién D.

Categoria Clasificacion ABC Tipo de Mueble N géndolas Cantidad SKU
Servilletas D Pallet 7 19
Bebidas Isotonicas D Pallet 6 8
Detergentes Ropa D Muebles producto seco 4 50
Vinos D Muebles producto seco 5 18
Caldos y Bases D Muebles producto seco 3 21
Encurtidos D Muebles producto seco 4 26
Sal D Muebles producto seco 3 19
Complementos de Lavado D Muebles producto seco 3 23
Azucar D Muebles producto seco 3 18
Vegetariano y Vegano D Muebles producto seco 3 16
Suavizante D Muebles producto seco 3 16
Saborizantes de Leche D Muebles producto seco 2 12
Pasteleria Envasada D Muebles producto seco 3 19
Dulce de Membrillo / Camote D Muebles producto seco 1 2
Vela D Muebles producto seco 1 3
PASTAS_FRESCAS D Muebles producto seco 1 5
Bebidas Energeticas D Muebles producto seco 1 2
Automotor D Muebles producto seco 1 2
Tintas/Toner D Muebles producto seco 1 2
Cumpleafios D Muebles producto seco 1 2
Hierbas Frescas y Secas D Muebles producto seco 2 3
Bizcochos D Muebles producto seco 2 1
Limpiadores Especificos D Muebles producto seco 1 3
Malvaviscos D Muebles producto seco 1 2
Juguetes D Muebles producto seco 2 3
Check out D Muebles producto seco 1 1
Pastas Fabrica D Muebles producto seco 2 2
Perfumes y Colonias D Muebles producto seco 1 1
Caramelos D Muebles producto seco 1 1
Whisky D Muebles producto seco 1 1
Impresoras D Muebles producto seco 1 1
Organizadores Hogar D Muebles producto seco 1 1
Bronceadores y Bloqueadores D Muebles producto seco 1 1
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9 SIMULACION

Se espera simular el proceso de picking el cual tendra lugar en la dark store y en la sala
de clientes presenciales dependiendo de si la primera incluye los SKU solicitados en la
orden. El objetivo de la simulacion es determinar el impacto que tiene la implementacién
de la dark store, la eleccién del mix de productos y el slotting en el tiempo del proceso
de picking. El tipo de simulacion que se realiza es deterministico y se basa en la
informacion de las 6rdenes de pedido de un determinado periodo.

9.1 Definicion del sistema

Para poder llevar a cabo la simulacion se definen como variables de decisién el mix de
productos y el slotting de la dark store. Por otro lado, las variables respuesta son el
tiempo de picking, el numero de veces que sale un shopper de la dark store para
completar el pedido y la cantidad de shopper necesarios para completar las érdenes del
dia. Estas variables seran al mismo tiempo las medidas de desempefo. Para la
simulacion se consideran 3 escenarios:

1. Eleccion del mix de productos con criterio de mayor demanda por volumen y
slotting entregado por la heuristica de frecuencia de interaccion

2. Eleccién del mix de productos aleatorio y slotting entregado por la heuristica de
frecuencia de interaccion

3. Eleccién del mix de productos con criterio de mayor demanda por volumen y
slotting aleatorio

La simulacién de cada uno de los escenarios se lleva a cabo en 5 etapas, las cuales se
describen a continuacion:

1. Definicidn del mix de productos: En esta etapa se definen los SKU que seran
ingresados a la dark store.

2. Definicion del slotting: Aca se define la disposicion de los SKU dentro de la dark.

3. Clasificacién de SKU segun almacén: Se clasifican todos los SKU dependiendo
si esta en la dark store o en la sala de clientes presenciales.

4. Calculo de rutas éptimas para el picking: Con las ubicaciones de los SKU que se
ingresan en la dark store y las érdenes de pedido de un periodo determinado, se
resuelve el problema de programacion entera mixta que determina las rutas mas
cortas de recoleccion de las 6rdenes de pedido escogidas.

5. Caélculo de las variables respuesta: Con los resultados anteriores mas los
supuestos de las velocidades de desplazamiento promedio y las penalizaciones
por salir de la dark store, se calculan los valores de las variables respuesta.

La simulacion sera completamente computacional, para llevarla a cabo se utiliza el
software R, un ambiente de programacion gratis y de cddigo abierto formado por un
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conjunto de herramientas muy flexibles que pueden ampliarse facilmente mediante
paquetes, librerias o definiendo funciones propias.

Como datos de entrada para la simulacion se utilizan las 6rdenes de pedido del dia 5 de
octubre del 2020. Se usan los datos de un dia porque la cantidad de o6rdenes es
suficiente para tener resultados robustos, y cdmo la simulacién no agrega variabilidad,
solo importan las 6rdenes de magnitud y no el valor exacto. Ademas, se establece el
supuesto de que, si el producto no tiene stock en la dark store, si tendra stock en la sala
de clientes presenciales, sin embargo, se penaliza el tiempo de picking, descontando
120 segundos como base mas 90 segundos por SKU fuera de la dark store. Finalmente,
se asume que la velocidad a la que camina un shopper es de 5 km/h promedio y que la
duracion de la jornada diaria es de 16 horas (7:00 a 23:00 hrs) con dos turnos de 8
horas.

A continuacion, se presenta un esquema que muestra las etapas de la simulacion.

Definicion del mi . J 4 i
pl’Odeu::té)c&":Oy e(f?slottlmgior Calculo de rutas 6ptimas de Calculo de las variables
escenario picking dentro de la dark store respuesta

Supuestos de

Se incluyen !
velocidades de

las 6rdenes :
de pedido del bl
i y penallzacmnes
periodo a por salir de la
simular dark store

Figura 9.1 Diagrama del proceso de simulacion.
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9.2 Definicién del mix de productos y el slotting por escenario

A partir de los resultados de la eleccion del mix de productos y su posterior asignacion
dentro de la dark store, se construye una tabla resumen que muestra el promedio de
demanda diaria por volumen de cada zona de clasificacion ABC para cada escenario.

Tabla 9.1 Promedio demanda diaria por volumen de los escenarios a simular clasificados por criterio ABC.

Promedio demanda semanal por
volumen [un/m3]
Clasificacion ABC | Escenariol |Escenario2 |Escenario3

A+ 15,6 10,5 8,8
A 13,6 8,5 13,2
B 11,2 7,1 11,2
C 5,2 3,2 6,8
D 2,1 1,3 7,3

Como se puede observar en la tabla 9.1, en el escenario donde la eleccion del mix de
productos es aleatorio y el slotting se define a partir de la heuristica de frecuencia de
interaccion, (escenario 2) el promedio de demanda diaria por volumen de los productos
ingresados en la dark store disminuye con respecto al escenario 6ptimo (escenario 1),
sin embargo, se mantiene la tendencia de dejar los productos con mayor demanda en
las zonas mas cercanas a la zona la zona de embalaje. Mientras que en el escenario
donde se mantiene el mix de productos 6ptimo, pero se define el slotting de forma
aleatoria (escenario 3) el promedio de demanda diaria por volumen de los productos
ingresados en la dark store se distribuye de forma mas homogénea en las distintas
zonas de la clasificacion ABC.

9.3 Calculo de rutas 6ptimas para el picking por escenario

Parte importante de la simulacion es saber las rutas recorridas por los shopper al
momento de recolectar una orden de pedido. Se asume que la recoleccién de pedidos
que ejecute el shopper sera guiada por una aplicacion que muestra la ruta optima
obtenida por la solucion al problema de programacion entera mixta que calcula el
recorrido de coste minimo (en términos de distancias) del picking de esa orden. A
continuacion, se muestra la definicion del problema.

Supuestos del problema:

e Se utilizan las mismas ubicaciones y distancias del layout presentados en la
figura 8.1 en el apartado 8.2

e Como las 6rdenes de pedido utilizadas contienen todos los productos ofrecidos
por el canal online de Jumbo, para esta simulacion solo se incluiran los productos
que se incluyeron en la dark store.
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e Mezclar y dividir pedidos ahorra tiempo a la hora del picking, pero aumenta de
manera significativa la cantidad de errores. Por tanto, no se divide una orden en
mas de un shopper, ni tampoco un shopper puede tomar mas de una orden.

e El picker puede visitar las posiciones mas de una vez, pero debera llegar a dicha
posicion por distintos caminos cada vez que se visite.

e Puede haber mas de un SKU en una posicién.
Conjuntos de datos

Conjunto P: Hace referencia al conjunto de productos existentes en el almacén. Todos
ellos tienen un espacio de almacenamiento asignado y conocido.

Conjunto L: Hace referencia al conjunto de localizaciones (posiciones en el centro del
pasillo) desde las cuales el shopper puede alcanzar una serie determinada de
productos ubicados a ambos lados. En el grafo que define el problema, los nodos seran
un conjunto compuesto de dicho conjunto de localizaciones L ademas de localizaciones
adicionales:

e EIl nodo origen, representado por la de preparacién de pedidos, que sera punto
de partida y de retorno para todos los carros utilizados.

e Una serie de localizaciones artificiales que conectan los nodos del conjunto L
para formar el layout del almacén, pero desde los cuales no se alcanza ningun
producto.

Conjunto D: Es la matriz que contiene todas las distancias entre las localizaciones de
los productos.

Conjunto O: Es el conjunto de todas las érdenes de pedido. La cantidad de filas de la
matriz es igual al numero de érdenes de pedido y la cantidad de columnas es igual la
cantidad de SKU ingresados en la dark store. Cada elemento de la matriz es un nimero
binario, que es igual a 1 si el SKU de la columna j esta en la orden de pedido de la fila k
y 0 si no.

Conjunto A: Es una matriz de dimension PxL que representa la asignacion de
categorias de productos en las locaciones. Cada elemento de la matriz es un numero
binario que es igual a 1 si el producto i se ubica en la locacion j.

Variables que intervienen en el problema

X;j. Variable binaria. Su valor es 1 cuando el shopper de desplaza de la posicion i a la j.
Y;: Variable binaria que indica si el shopper visita la posicion i

Restricciones

Si el producto esta en la orden el shopper debe visitar la posicion del pedido

Y; = Oy *Aj; Vi€ L,Vj € P,VK € {1, ...., # Ordenes de pedido}
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Hay que asegurar de que, si un producto es solicitado, entonces el nodo que contiene
ese producto debe ser visitado al menos una vez por shopper.

L
ZXL-,- >Y, Viel
=1

Para asegurar la continuidad de flujo en el grafo cada carro que alcance un nodo i por
alguno de sus arcos debe abandonar el mismo.

Los shopper deben comenzar su ruta desde el origen, definida como s y deberan
terminar su ruta en la misma posicion.

L
Xis =1
i=1

Funcién Objetivo

L L
j=1

i=1

Al resolver el problema por cada orden, se obtienen las rutas mas cortas para recolectar
los productos de esa orden.

9.4 Calculo de las variables respuesta

Se cuenta con las distancias Optimas recorridas por los shopper en cada orden de
pedido realizando solo el picking de los productos que se incluyen en la dark store. Con
esta informacién, mas el supuesto de que la velocidad a la que camina un shopper es
de 5 km/h promedio, se obtiene el tiempo que demora un shopper en recorrer la dark
store por cada orden de pedido. Luego con el detalle de todos los SKU que no estaban
en la dark store y considerando la penalizacion de tiempo dependiendo de la cantidad
de SKU faltantes, se puede estimar el tiempo que se demora el shopper en completar el
pedido. Con lo anterior, también se puede determinar directamente el numero de SKU
por los que el shopper sale de la dark store para completar una orden. Finalmente,
sabiendo el detalle de cada orden, incluyendo cuanto dura el picking y cual es el
numero de ordenes del dia, y asumiendo que la duracién de la jornada diaria es de 16
horas (7:00 a 23:00 hrs) se determina la cantidad de shopper que se necesitan para
satisfacer la demanda diaria.
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El resumen de los resultados de la simulacién de los distintos escenarios se presenta
en la siguiente tabla.

Tabla 9.2 Resultados de las variables respuesta entregados por la simulacién por escenario.

Ti Numero de
Tiempo - |emdpol salidas de T .
picking SERSE Tasa de la dark SRS
Escenario i LS salida de la store il e
Promedio  promedio P romedio  reaueridos
por ordenes . srdenes pro [un]
[min] : por 6rdenes
[min]
[un]
a 38.5 7.3 19% 3.5 17
b 58.3 18.8 34% 11.2 25
c 49 1 7.3 15% 3.5 21
Sin dark 49 i i i 21
store

Se observa que el mejor de los escenarios es cuando se optimiza tanto la eleccion del
mix de productos como el slotting. Con esta simulacion se obtiene un resultado de
tiempos de picking que al compararlos con los tiempos de picking sin dark store,
obtenidos en base a los datos de los pedidos del afio 2019 proporcionados por jumbo4,
se disminuye de 49 minutos a 38.5 minutos, es decir, 21.4%. Sin embargo, no se puede
concluir directamente que ese ahorro de tiempo se debe a la mejora del proceso o si se
debe a los posibles errores en la simplificacion del modelo. No obstante, la comparacion
entre los escenarios simulados si puede ser concluyente, ya que las simplificaciones se
asumen en todos los escenarios. Los resultados muestran que es mas relevante
optimizar la eleccion del mix de productos que el slotting de los productos elegidos, lo
cual se explica porque al dejar productos con alta demanda fuera de la dark store se
penaliza mas seguido las salidas y las distancias recorridas dentro de la dark store son
mucho menores que las distancias recorridas en la sala presencial. Al tener un buen
mix de productos sin preocuparnos por el slotting aumenta la necesidad de shoppers en
4 diarios, mientras que al no enfocarse en la eleccion del mix de productos y
preocuparse solo del slotting, esta necesidad aumenta en 8 shoppers diarios.
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10 CONCLUSIONES

El mayor aporte del trabajo realizado se encuentra en la generacién de una metodologia
que permite estructurar la forma de abordar el problema de la asignacion de productos
en una dark store, con enfoque de optimizacion cuantitativa. Si bien, la metodologia
contiene métodos heuristicos que no aseguran el Optimo global, se puede llegar a
encontrar soluciones que mejoran la situacion actual.

En primera instancia fue posible realizar la proyeccion de demanda utilizando el modelo
ARIMA para las secciones a los que pertenece cada SKU. Sin embargo, la estimacion
de demanda de cada SKU se calcula desagregando la proyeccion de demanda de las
secciones utilizando directamente demandas historicas. Se determina que esta
proyeccion no entrega resultados precisos, los MAPE de todas las secciones son
mayores a 25%, con un promedio de 71.4%, lo que es esperable dado el contexto
donde se tomaron los datos. El ano 2019, sobre todo después de octubre, fue de mucha
incertidumbre y el comportamiento de la demanda cambié significativamente.

Luego, al definir el nivel de inventario con un nivel de servicio del 90%, el porcentaje del
inventario correspondiente al stock de seguridad en promedio es del 79%, lo que se
condice con la necesidad de hacerse cargo de la gran variabilidad de la demanda en el
periodo donde se obtuvieron los datos.

Al elegir el mix de productos de la dark store se puede notar que, a excepcién de las
secciones de carne refrigerada, el porcentaje de SKU ingresado a la dark store es en
promedio 16% de los SKU que se ofrecen por el canal online, lo que sugiere que son
pocos los productos que concentran la demanda.

Ademas, se logra resolver el problema de asignacion con el método heuristico de
frecuencia de interaccion. Este método es sencillo y muy eficaz cuando se clasifican los
productos en una cantidad razonable de categorias.

Finalmente, se cumple el objetivo de simular el proceso de picking en los tres
escenarios planteados, lo que permite concluir, con una probabilidad no despreciable,
que la implementacién de una dark store siguiendo la metodologia propuesta disminuye
los tiempos de picking promedio en un 21.4% con respecto al escenario sin dark store,
esta reduccion de tiempos permite disminuir en 4 la cantidad de shoppers contratados.
Ademas, se concluye que la eleccion del mix de productos es mas relevante que un
buen slotting, ya que, si bien las distancias recorridas dentro de la dark store con un mal
slotting son largas, se pierde mas tiempo saliendo del almacén, sin embargo, de igual
forma realizar un buen slotting impacta positivamente en el tiempo de picking, ya que
sin este no vale la pena implementar la dark store, ya que no se genera ahorro por la
cantidad de shoppers contratados.
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11 RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Cada vez mas tiendas de retail, en particular los supermercados, estan implementando
dark stores, la razéon, es mas eficiente manejar los pedidos online con un almacén
exclusivo. Si bien, cuando hay mucha congestion, las dark stores pueden ser
habilitadas todavia para los clientes presenciales, el creciente reemplazo de clientes
presenciales por clientes online hace pensar que en un futuro no muy lejano no sea
necesario. Esto significa que el sistema de picking utilizado podria cambiar, ya que se
puede adaptar el espacio para implementar sistemas mas automatizados, que agilicen y
optimicen el picking, reduciendo errores gracias a la disminucion de intervencion
humana.

El sistema de picking mas adecuado sigue siendo el Picker to Parts, pero se pueden
reemplazar los shopper por robots que recolecten los pedidos en géndolas inteligentes.
Esto podria generar cambios en la politica de picking actual, como por ejemplo que un
robot pueda ir a buscar mas de un pedido, o que mas de un robot vaya a buscar un
pedido, haciendo el picking aun mas eficiente.

Con respecto al estimacion del inventario, queda como propuesto realizar los calculos
con otros niveles de servicio, para estimar el punto de inflexion que establece el
equilibrio entre la cantidad de SKU que se ingresan en la dark store y las salidas de la
dark store producto de los quiebres de stock que minimizan los tiempos de picking.

Finalmente, queda como propuesto simular utilizando una cantidad mayor de dias en
los mismos escenarios planteados, ya que esto permite generar variabilidad de los
resultados. Se sugiere que los dias escogidos sean tomados de manera que
representen los cambios que se dan a lo largo del afio.
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13  ANEXOS
13.1 Serie temporal para LACTEOS

semama frecuencia semama frecuencia

1 1 2874 26 26 3681
2 2 2121 27 27 3695
3 3 1815 28 28 2781
4 4 2284 29 25 2980
5 5 1741 30 30 3434
6 & 1684 31 31 2925
77 2074 32 32 3213
8 38 2276 33 33 3058
9 9 3226 34 34 3550
10 10 2415 35 35 3882
11 11 2365 36 36 3592
12 12 2329 37 37 2703
13 13 3369 38 38 2260
14 14 3074 39 39 3744
15 15 2725 40 40 3554
16 16 2478 41 41 3212
17 17 3165 42 42 1728
18 18 6685 43 43 2135
19 1% 6028 44 44 2085
20 20 5434 45 45 2642
21 21 6526 46 46 2480
22 22 6269 47 47 2631
23 23 3000 48 48 2805
24 24 2951 49 49 2542
25 25 3265 50 50 2095
26 26 3681 51 51 2601
52 52 2075
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13.2 Series de tiempo demanda semanal real, ajuste del modelo y proyeccién del
modelo secciones

Serie de tiempo demanda semanal LACTEOS: Jumbo la Reina (Canal online)

6.000

=

=A

©

c .

] Tipo de Dato

€ 4.000 B A ) .

o Ajuste periodo entrenamiento
» B Ajuste periodo prueba

© B Demanda real periodo de entrenamiento
©

c

©

£

[0}

[a]

N}
o
S
=}

I ]‘|“l |‘|| ||| |‘| III o

12 3 456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42
Semanas

Serie de tiempo demanda semanal SECCION FRUTAS Y VERDURAS: Jumbo la Reina (Canal online)

6.000

=

=A

©

& 4.000 ;

@ 4 Tipo de Dato

g B Ajuste periodo entrenamiento
» M Ajuste periodo prueba

© Demanda real periodo de entrenamiento
el

S

£

[9}

o

N
o
=1
o

[ ]
l||||i||||||| |||Ii|iii -

123456 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42
Semanas

0

97



Demanda semanal [un]

Serie de tiempo demanda semanal SECCION BOTILLERIA/GASEOSAS: Jumbo la Reina (Canal online)
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Serie de tiempo demanda semanal SECCION CONGELADOS: Jumbo la Reina (Canal online)
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Serie de tiempo demanda semanal SECCION LIMPIEZA: Jumbo la Reina (Canal online)
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Serie de tiempo demanda semanal SECCION QUESERIA: Jumbo la Reina (Canal online)
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Serie de tiempo demanda semanal SECCION GALLETAS Y GOLOSINAS: Jumbo la Reina (Canal online)
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Serie de tiempo demanda semanal SECCION FIAMBRERIA: Jumbo la Reina (Canal online)
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13.3 Resultados del ajuste de distribuciones para la demanda semanal

Nombre SKU LL Log_normal LL_normal LL gamma AIC_Log_normal AIC_normal AIC_gamma BIC Log_normal BIC_normal BIC_gamma
1/4 PLT FRASCO CONSERV 1L TAPA DOR OI19 -29.7800669227358 -30.7966832107523 -29.3725337835634 63.5601338454716 65.5933664215046  62.7450675671268 64.6900325603946 66.7232651364276  63.8749662820498
25 BOL HERMET ILKO MULTIUSO 27X28CM -18.4259679957131 -19.8807607580402 -18.6222162661482 40.8519359914263 43.7615215160805  41.2444325322964  42.8434005385343 45.7529860631884 43.2358970794043

50 BOL HERMET ILKO SAND COLACION 16X15CM | -59.5899667242896 -71.0181204427202 -61.7797911489326 123.179933448579 146.03624088544  127.559582297845  126.346971325491 149.203278762353  130.726620174777

50 BOL HERMET MEDIANA VERDURA 18X20CM C | -35.647589887831  -44.6655743442063 -37.9464320266118 75.295179775662 933311486884126 79.8928640532236 78.1631541846323 96.1991230973829 §2.7608384621939

ABLANDADOR KLAREN 250 G -48.306179119115  -54.8855136375333 -49.1686580486101 100.61235823823 113.771027275067 102.33731609722  102.883346670088 116.042015706925  104.608304529079
ABLANDADOR WONDERFUL 250 G -50.0331601376888 -56.0455023618919 -50.744509054543  104.066320275378 116.091004723784  105.489018109086 106.422427936073 118.44711238448  107.845125765782
ABRELATAS MARIPOSA ST -35.9271932708987 -45.6617085767955 -38.1354868974129 75.8543865417975 95323417153591  80.2709737948258 77.9434314172443 97.4124520290378 &2.3600186702727

ABRILLPISOS FLOTANTE KLAREN COCO 850ML -22.1059228627609 -30.9644878372066 -24.1815071385997 48.2118457255218 65.9289756744133  52.3630142771993  49.7570231700014 67.4741531188928 53.9081917216789

ABRILLANT PISO FLOT. FRUTOS/BOSQUE 900ML  -23.0272137827024 -43.8579393967838 -28.8783140219874 50.0544275654048 91.7158787935677  61.7566280439749  51.9433055237376 93.6047567519005 &3.6455060023078

ABRILLANT.ALEX PISQS FLOT./ LAMIN., 21T, -45.9253796302353 -49.7978858183892 -46.3745018242005 95.8507592604706 103.595771636778 96.7490036484009 98.8437743834036 106.588786759711  99.7420187713339
ABRILLANT.PISOS FLOTANTES EXCELL 900ML -69.8876507632716  -90.6837487584312 -TA.178873771791  143.775301526543 185.367497516862 152.357747543582 147.202445659952 188.794641650271 155.784891676991
ABRILLANT.VIRGINIA P.FLOT. FRUT.ROJS00ML -28.7654816847556  -35.8864625122216 -30.448460685946  61.5309633695113 75.7729250244433 64.896921379892  63.8870710302072 78.1290326851392  67.2530290405879

ABRILLANT.VIRGINIA PISQ FLOT.ALMEN 900ML -40.9963210649583 -504269387360331 -43.0688813337183 85.9926421299166 104.853877472066 90.1377626674366 88.8606165388869 107.721851881037 93.0057370764069
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13.4

Categoria

Frutas y Verduras
Queseria

Papel Higiénico
Toalla Papel

Aguas

Verduras Congeladas

Huevos

Leches UHT y Bebidas Vegetales

Fideos

Bebidas Gaseosas
Untables

Arroz

Aceites

Pan Envasado
Bolsas para Basura
Pollos

Servilletas

Cereales

Galletas Dulces
Galletas Saladas
Detergentes Ropa

Hipoclorito

Hamburguesas y Proteinas

Snacks

Salsas de Tomate
Fiambreria Env
Limpiadores de Cocina
Conservas de Pescado
Aseo Cocina
Conservas de Verduras
Carnes Rojas
Pescaderia Congelada

Café

Jabones

Yogurt y Postres
Lavavajilla

Azticar

Te, Hierbas y Yerba Mate
Cremas de Leches Perecibles
Harinas

Legumbres

Vienesas y Parrilleros
Higiene Bucal

Sal

Pastas Terceros
Suavizante

Limpiadores de Vidrios
Flatos Preparados

Mectar y Jugos Liquidos
Conservas de Fruta

Cerdo

Condimentos

Chocolates

Conservas Licteas
Refrescos polvo y Concentrados
Complementos de Lavado
Pulpas y Frutas Cong.
Perfumeria Infantil
Limpiadores de Bafios
Comidas Congeladas
Dulce Leche y Manjar
Frutos Secos

Accesorios y Aparatos de Limpieza
Encurtidos

Reposteria

Mermeladas

Cervezas

Ambientales Hogar
Caldos y Bases

Sopas y Cremas
Conservadores Cocina
Pafales Bebé

Higiene Capilar
Edulcorantes

Nutricién Infantil

Toallas Desinfectantes
Espumantes y Sidras
Limpiadores de Pisos
Vegetariano y Vegano
Higiene [ntima femenina
Pasteleria Envasada
Pafuelos y Toallas Faciales de Papel
Vinos

Pates y Pastas

Jugos Frescos

Postres

Fosforos

Pasteleria Propia

Puré Instantaneo
Cremas / Mantequillas de Mani
Frutas Secas y Deshidratadas
Fiambreria Seca
Panaderia Envasa
Saborizantes de Leche
Helados

Conservas de Mariscos

Accesorios de Bafio
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Lista de las categorias definidas para el Slotting

Licores

Perros

Pisco

Infusiones Frias

Menaje y Textil Cocina
Semillas

Desodorantes

Hierbas Frescas y Secas
Gatos

Sémolas

Accesorios Médicos
Gomitas

Insecticidas Hogar
Bebidas Isotonicas
Incontinencia y Teallas Himedas Adulto
Ceras y Quitaceras
Cuidade Integral

Hielo

Limpiadores Especificos
Caramelos

Ferreteria

Dulce de Leche / Manjar
Cocteles

Miel

Afeitado

Aceitunas y Encurtidos
Bebidas Energeticas
Depilacion Femenina
Bizcochos

Dulce de Membrillo / Camote
ROTISERIA y PLATOS PREPARADOS
Perfumes y Colonias

Piscinas

Malvaviscos
Whisky
Organizadores Hogar

Coloracién y Styling



13.5 Extracto de la popularidad de cada categoria

Categoria popularidad

Frutas y Verduras 7003
Queseria 6511
Aguas 4532
Papel Higiénico 4451
Leches UHT y Bebidas Vegetales 4312
Bebidas Gaseosas 4247
Toalla Papel 4225
Verduras Congeladas 4163
Pan Envasado 3741
Fideos 3734
Huevos 3550
Arroz 3522
Aceites 3509
Untables 3475
Galletas Dulces 3035
Bolsas para Basura 3012
Servilletas 2707
Galletas Saladas 2686
Conservas de Pescado 2619
Cereales 2538
Pollos 2478
Detergentes Ropa 2434
Snacks 2384
Salsas de Tomate 2197
Hamburguesas y Proteinas 2185
Fiambreria Env 2174
Limpiadores de Cocina 2049
Conservas de Verduras 2048
Hipoclorito 2011
Lavavajilla 1919
Yogurt y Postres 1863
Aseo Cocina 1806
Café 1780
Pescaderia Congelada 1771
Carnes Rojas 1761
Azlcar 1663
Salsas y Aderezos 1615
Jabones 1588
Cremas de Leches Perecibles 1557
Té, Hierbas y Yerba Mate 1552
Harinas 1501
Vienesas y Parrilleros 1437
Higiene Bucal 1260
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13.6 Extracto de la frecuencia de interaccion

Accesorios y Aceitunas Ambientales
Aparatos de Aceites y Afeitado Aguas Arroz
S . Hogar
Limpieza Encurtidos

Accesorios Accesorios

de Baio Médicos

Accesorios de

) 233 7 19 80 0 2 67 13 87
Bafio
Accesorios 7 59 4 21 0 0 20 2 24
Médicos
Accesorios y
Aparatos de 19 4 827 308 2 8 299 92 290
Limpieza
Aceites 80 21 308 3509 11 13 1247 253 1738
Aceitunas y 0 0 2 11 44 0 19 9 11
Encurtidos
Afeitado 2 0 8 13 0 25 8 0 11
Aguas 67 20 299 1247 19 8 4532 228 1234
Ambientales 13 2 92 253 2 0 228 637 237
Hogar
Arroz 87 24 290 1738 11 11 1234 237 3522

13.7 Regresion lineal picking

A continuacion, se muestran los tiempos de picking vs la cantidad de lineas
recolectadas. La cantidad de lineas es o mismo que la cantidad de SKU's en la orden.

Cantidad de lineas de una orden v/s Tiempos de picking: : Jumbo la Reina (Canal online)

<]

@

100-

50-

Cantidad de lineas

0 15 30 45 60 75 9 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240
Tiempos de picking [minutos]

Figura 13.1 Gréfico de dispersion de la cantidad lineas en una orden vs el tiempo de picking. (Fuente: Elaboracion
propia con datos de la empresa)
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Se observa una relacién lineal entre el tiempo de picking y la cantidad lineas de las
ordenes. Lo anterior tiene sentido ya que mientras mas SKU tenga la orden, el shopper
tendra que ir a mas posiciones dentro de la zona de almacenamiento. Sin embargo,
debido a la gran dispersiéon de los datos se puede concluir que se recorren distancias
largas en ordenes de pocos pedidos y distancias mas cortas en 6rdenes de muchos
pedidos, lo que refleja la importancia de la ubicacion de los productos dentro de la zona
de almacenamiento.

Por otro lado, se analizan las variables cantidad items solicitados (numero total de
productos solicitados en la orden), cantidad de productos sin stock, cantidad de
productos sustitutos y cantidad de 6rdenes online diarias. A continuacion, se grafica la
dispersion de las variables con respecto al tiempo de picking, agregando una linea que
representa la regresion lineal simple con esa variable.

Grafico dispersion Cantidad de productos solicitados vs Tiempo de picking: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 13.2 Grafico de dispersion de la cantidad de items solicitados en una orden vs el tiempo de picking. (Fuente:
Elaboracion propia con datos de la empresa)
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Cantidad de productos sin stock

Cantidad de productos sustitutos

Grafico dispersion Cantidad de productos sin stock vs Tiempo de picking: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 13.3 Grafico de dispersién de la cantidad de productos sin stock de una orden vs el tiempo de picking.
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa)

Gréfico dispersion Cantidad de productos sustitutos vs Tiempo de picking: Jumbo la Reina (Canal online)
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Figura 13.4 Grafico de dispersién de la cantidad de productos sustitutos de una orden vs el tiempo de picking.
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa)
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Gréfico dispersion Cantidad de érdenes online diarias vs Tiempo de picking
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Figura 13.5 Grafico de dispersion de la cantidad de érdenes vs el tiempo de picking. (Fuente: Elaboracion propia con
datos de la empresa)

Al igual que la variable cantidad de lineas, la variable cantidad de items tiene una
relacion proporcional con los tiempos de picking, lo cual es de esperar, ya que la
variable items solicitados esta muy ligada a la cantidad de lineas. Ademas, las variables
productos sin stock y productos sustitutos también tienen una relacién proporcional, lo
que se da principalmente por el tiempo que demora el shopper en llamar al cliente y
ofrecerle el producto sustituto si es que hay un producto de la orden que no tiene stock.
En cuanto a la variable cantidad de 6rdenes diarias, no se puede concluir al respecto
que exista alguna relacion con el tiempo de picking.

Por otro lado, se realiza una regresién lineal multivariada para determinar cuales son las
variables significativas que influyen en el tiempo de picking. Para esto se utilizan como
variables explicativas la cantidad de lineas, cantidad de items solicitados, cantidad de
productos sin stock, cantidad de productos sustitutos y cantidad de 6rdenes online
diarias. A continuacion, se muestra un histograma multiple de la variable dependiente y
las variables explicativas junto a su matriz de correlacion.
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Tiempeo de picking Cantidad de lineas
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Figura 13.6 Histograma mdiltiple de las variables utilizadas en la regresion (Fuente: Elaboracion propia con
datos de la empresa)

Tiempo Cantidad
de P Cantidad Items Productos Productos de
- de lineas solicitados sim stock sustitutos ardenes
picking -
diarias
Tiempo de picking 1.000 0.771 0.762 0.561 0544 0.008
Cantidad de lineas 0.771 1.000 0.590 0502 0.505 -0.092
Items solicitados  0.762 0.590 1.000 0514 0.502 -0.083
Productos sin stock  0.361 0.502 0.514 1.000 0.217 Q021
Productos sustitutos (349 0.505 2,502 0217 1.000 0.030
Cantidad de ordenes diarias 0,005 -0.092 -0.083 0021 0.030 1.000

Figura 13.7 Matriz de correlacion de las variables utilizadas en la regresién (Fuente: Elaboracién propia con datos de
la empresa
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Se observa que las variables tiempo de picking, cantidad de lineas, cantidad de items
solicitados, cantidad de productos sin stock y cantidad de productos sustitutos tienen
una distribucién exponencial. Ademas, la variable que tiene mayor correlacion con el
tiempo de picking es la de cantidad de lineas, por el contrario, la variable con menos
correlacion es la cantidad de 6rdenes diarias.

Las unicas variables explicativas que tienen una correlacion muy alta entre si son los
productos pickeados con los items solicitados, lo que sugiere multicolinealidad, por lo
que es recomendable sacar una de las dos variables en la regresion.

A continuacion, se muestran graficos de dispersién para los residuos del modelo versus
las variables predictoras que finalmente se utilizan en el modelo.

Dispersion de los residuos del modelo versus las variables explicativas
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Figura 13.8 Graficos de dispersion para los residuos del modelo versus las variables explicativas (Fuente:
Elaboracién propia con datos de la empresa)

Existe presencia outliers cuando la cantidad de lineas supera las 90, también cuando la
cantidad de productos sin stock superan los 20 y cuando la cantidad de productos
sustitutos superan los 13. A continuacién, se presenta el grafico de dispersion de los
residuos versus las variables explicativas, pero sin la presencia de outliers.
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Dispersion de los residuos del modelo versus las variables explicativas sin outliers

12.0001 12.0001
o o
(O] [O)]
T 8.000 T 8.000
o o . .
£ S S e S
@D 4000 @ 4000{ § ! ;o5 d |5
3 © i R R .o
: S AN A TS
e 0 I' o 0 i I : ; : '
2 R NEREERRRRR R
Q @ ! Yy b i
o o PRl .
-4.000 -4.000 .« "
0 5 10 15 20
Productos sin stock
12.000{ 12.000 ;
o o
(O] [O)]
O 8.000 O 8.000
s} . . o
IS i — \ S .
© 2000{ } T L D 4000 : H
© T © ;
3 AR s ] I |
g | BEEE : |
n H w
Q | | | i | I : I l | : : o) ! |
(v . . H . : . : . ' .
-4.000 . . - . . -4.000 .
0 5 10 200 400 600 800
Productos sustitutos Cantidad de érdenes diarias

Figura 13.9 Graficos de dispersion para los residuos del modelo versus las variables predictoras sin la presencia de
outliers (Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa)

Los residuos sin la presencia de outliers distribuyen en torno a 0 aleatoriamente con
una variabilidad constante, por lo que se cumple la linealidad para todos los predictores.

Histograma frecuencia de los residuos del modelo de regresion lineal multivariado
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Figura 13.10 Histograma de frecuencia para los residuos del modelo de regresion lineal multivariado. (Fuente:
Elaboracién propia con datos de la empresa)
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Dispersion de los residuos del modelo versus los valores ajustados del mismo modelo
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Figura 13.11 Grafico de dispersion de los residuos del modelo versus los valores ajustados del mismo modelo.
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).

Notamos que la distribucion de los residuos es, aproximadamente, una normal y que
ademas la variabilidad del modelo es constante independiente del valor ajustado, por lo
que se valida la homocedasticidad.

Para establecer si existe autocorrelacion se utiliza el test Durbin-Watson, los resultados
se presentan a continuacion.

lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 0.009023515 1.98047  0.382
Alternative hypothesis: rho = 0

Figura 13.12 Resultados del test Durbin-Watson para establecer autocorrelacion. (Fuente: Elaboracion
propia con datos de la empresa)

Se puede rechazar la presencia de autocorrelacion ya que el p-valor del test es mayor
que 0.05.
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Los resultados del modelo de regresién se muestran a continuacion.

call:
Im{formula = "Tiempo de picking” ~ “Cantidad de 1ineas™ + "Productos sin stock™ +
"Productos sustitutos’ + "Cantidad de o6rdenes diarias”™, data = data_regresion_def_2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-4286.4 -546.7 -164.5 3g4.4 11461.5

coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pri=|t|)

{(Intercept) 503.43937 49, 22990 10,226 <« Ze-16 #%#
‘cantidad de Tineas” 63.44221 1.01912 62.252 < 2e-1g #**
"Productos sin stock’ 157.42197 5.00629 31.445 <« Ze-1f #uw
"Productos sustitutos’® 192.17340 5.4929% 29,597 < Ze-l1lg ##w
‘cantidad de drdenes diarias” 0.50291 0.07783 6.462 1.le-10 ==
signif. codes: O '##*#*' 0,001 ‘+**' 0.01 “*' 0.05 “." 0.1 ° ' 1

Residual standard error: 994.2 on 7250 degrees of freedom
Multiple R-squared: O0.677, Adjusted R-squared: 0.6769
F-statistic: 3799 on 4 and 7250 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 13.13 Resumen del resultado de la regresion lineal multivariada. (Fuente: Elaboracion propia con dartos de la
empresa)

Se concluye finalmente que se cumplen todas las condiciones para la regresion lineal
multivariada, el test F muestra que el modelo es significativo y que todas las variables
son significativas.

Es importante destacar que la variable cantidad de 6rdenes diarias no se debe asociar a
la congestion de la sala del supermercado, ya que esta variable solo incluye la cantidad
de pedidos online y no los presenciales.

La variable que mas impacta el tiempo de picking es la cantidad de productos sustitutos,
agregando en promedio 192 segundos por producto. La segunda variable es la cantidad
de productos sin stock, agregando 157 segundos por producto. Esto se debe a que
cuando no hay stock de un SKU se pierde tiempo al llamar al cliente y esperar la
confirmacion del producto sustituto. Por otro lado, la variable cantidad de lineas nos
muestra que por cada SKU que el cliente agregue a la orden se agregan en promedio
63 segundos al picking y la variable cantidad de 6rdenes diarias, si bien es significativa,
solo agrega medio segundo. Finalmente, se puede decir con respecto al intercepto que
todos los pedidos, independiente de las variables explicativas duran en promedio 503
segundos.
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13.8 Ordenes de pedido

A continuacion, se presentan histogramas que describen a las 6rdenes de pedidos en
términos de cantidad de lineas, costos y montos de ventas.

Histograma frecuencia cantidad de lineas por orden de pedido
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Figura 13.14 Histograma de frecuencia cantidad de lineas en las 6rdenes de pedidos afio 2019 Jumbo la Reina.
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).
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Histograma frecuencia 6rdenes agrupadas por costo de la orden de pedido
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Figura 13.16 Histograma de frecuencia costo sin descuentos de las 6rdenes de pedido afio 2019 Jumbo la Reina.
(Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa).

Histograma frecuencia 6rdenes agrupadas por monto final de la orden de pedido
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Figura 13.15 Histograma de frecuencia del monto final de las érdenes de pedido de enero 2019 a diciembre 2019.
(Fuente: Elaboracioén propia con datos de la empresa).
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Histograma frecuencia 6rdenes agrupadas por costo de la orden en 6rdenes de menos de 5 SKU
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Figura 13.17 Histograma de frecuencia del costo de las érdenes de pedido que tiene 5 productos o menos de enero
2019 a diciembre 2019. (Fuente: Elaboracién propia con datos de la empresa).

Se observa que existe un grupo significativo de érdenes de pedidos que tienen 5 lineas
0 menos, sin embargo, la mayor cantidad de pedidos no cumple con esta condicion. Por
otro lado, el costo sin descuento del pedido y el monto finalmente pagado por el cliente
tiende a ser alto, en promedio el primero es de 106.000 CLP y el segundo 74.715 CLP.
Esta tendencia se mantiene en los pedidos de menos tipos de productos. Todo lo
anterior, refleja que en su gran mayoria los pedidos online son utilizados para hacer
pedidos grandes que tienen algun tipo de descuento que en promedio es del 30%.
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