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Resumen de disefio en Ingenieria

One of the most expensive activities that make up lead time in warehouses is order picking. Storage allocation decisions
(slotting) have a direct impact on the efficiency of order picking processes since the routes to collect items are affected by
the location of the SKUs in the picking area. Therefore, this document presents the methodology with which a slotting
application was developed. This application reduced the theoretical lead time of the operation by 29% for the picking area
of the Tittan Totto warehouse. This project adressed three key components of slotting: the ordering strategy of SKUs, using
heuristic methods such as the correlation strategy, and metaheuristics such as the taboo search and the genetic algorithm,
the calculation of the number of slots that must be assigned to each SKU, using a mathematical model, and the maintenance
policy to update the slotting according to the demand requirements. The solution given by the developed methods was
evaluated and compared to the Totto solution, using real and hypothetical data from three months of operation. Finally, the
results obtained were discussed.
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1. Justificacion y planteamiento del problema

El lead time se entiende como el tiempo en el que se desarrollan los procesos que componen la cadena de
suministro de una empresa. Una reduccion de este tiempo podria resultar en la disminucién de costos y en el
aumento del valor agregado que se ofrece a los consumidores [1].

En los centros de distribucidn de las organizaciones se encuentra una de las actividades méas laboriosas y
costosas que componen el lead time, el alistamiento de pedidos o picking. El costo de este proceso puede
alcanzar hasta un 55% de los costos totales de un centro de distribucion (CEDI) [2] y, de éste, casi la mitad de
los recursos son consumidos por el desplazamiento que se efectla entre cada ubicacion de producto [3]. Este
problema se puede solucionar mediante la ubicacion estratégica de los productos o slotting, debido a que reduce
la distancia total recorrida por los colaboradores [4], el nimero de reabastecimientos y, en consecuencia, logra
la disminucién del lead time de la operacion.



Descripcién de la empresa

Totto es una multinacional colombiana lider en Latinoamérica con méas de 30 afios de experiencia en el
sector de la moda. Esta empresa ofrece variedad y tecnologia en maletines, morrales, mochilas, bolsos, ropa 'y
accesorios. Su mision es convertirse en una organizacion lider en el desarrollo, produccién y comercializacion
de productos de excelente calidad, dentro de un mercado global. Por lo anterior, para Totto, es vital la evaluacion
y mejora continua de sus procesos.

Descripcion del Centro de Distribucion

Su principal centro de distribucion a nivel nacional es Tittdn Totto, ubicado en Mosquera, Cundinamarca,
el cual esta organizado en 6 zonas diferentes (ver ilustracion 1). Estas son la zona de picking o Torre (A), la
zona de almacenamiento (B), la zona de recibo y despacho (C), la zona de empaque y etiquetado (D), la zona
de modificaciones (E) y la zona de e-commerce (F). Como se vera mas adelante en el documento, las zonas
diferentemente involucradas en el presente proyecto son la zona de picking y de almacenamiento.
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llustracion 1. Plano actual del Centro de Distribucion Tittan. Elaboracion propia

Por un lado, en la zona de almacenamiento se aloja el inventario necesario para abastecer a la Torre ademas
de las referencias de mayor volumen, baja rotacion, descontinuadas y sobrantes de colecciones pasadas (saldos).
Por otro lado, en la Torre se albergan los productos de mayor rotacion y se lleva a cabo el proceso de
alistamiento de pedidos. Esta estructura cuenta con cuatro pisos, cada uno dedicado al almacenamiento de
conjuntos de productos cuyas caracteristicas son similares (unidades de negocio): morrales, accesorios y ropa.

En cada piso, los productos son almacenados en racks, cada uno con determinada cantidad de slots
(ubicaciones). Se manejan dos tipos de slots: fijos y dinamicos. Los slots fijos son ubicaciones a las que se les
asigna un SKU permanentemente durante un periodo de tiempo especifico. Los slots dindmicos son espacios
que se dejan sin asignacién fija en la Torre. Dada la posibilidad de alojar cualquier SKU que lo requiera, estas
ubicaciones ayudan a soportar la incertidumbre de la demanda durante la temporada.



Lead time de la operacién

El lead time de la operacion se entiende como la latencia entre el inicio y la ejecucion de un proceso [1].
Debido a que Totto maneja una estrategia make to stock, el lead time de la operacion en el CEDI comprende el
tiempo transcurrido entre la llegada de un pedido al centro de distribucién y su preparacion para enviar en los
camiones. Los procesos que hacen parte de este tiempo y su proporcion de incidencia en el lead time se pueden
observar en la ilustracién 2 (ver ilustracion 2).
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lustracion 2. Composicion del lead time de la operacion. Elaboracién propia

A partir de la composicién del lead time, el reabastecimiento y el alistamiento de pedidos representan un
39% del tiempo total en el CEDI. Este proyecto se enfocd en disminuir estos dos tiempos.

Tiempo de reabasto

El tiempo de reabasto es el tiempo empleado en llevar a cabo una ola de reabasto. Esta consiste en el
aprovisionamiento de la Torre con los Stock Keeping Units (SKUs), desde la zona de almacenamiento del
CEDI, suficientes para suplir la necesidad de una ola de picking. Una ola de picking se compone de un conjunto
de pedidos que van a ser recopilados de manera simultdnea. Por consiguiente, antes de liberar una ola de
reabasto, se evalla si la cantidad de producto disponible en la Torre suple en su totalidad la cantidad demandada
en la ola de picking.

Tiempo de alistamiento de pedidos

El tiempo de alistamiento de pedidos se compone de la duracion del tiempo de pick y el tiempo de viaje. El
tiempo de pick es el tiempo empleado en extraer las unidades demandadas de sus ubicaciones, este tiempo es
un valor estandar por unidad de producto. Mientras que el tiempo de viaje es la duracién del desplazamiento
entre ubicaciones durante el alistamiento de pedidos.

Para llevar a cabo el alistamiento, cada pedido perteneciente a la ola de picking es dividido en unidades de
trabajo (UT). Una UT es un subconjunto de la orden que contiene aquellos productos que pertenecen a la misma
unidad de negocio y tiene una capacidad maxima de 200 unidades. Una vez creadas las UTs del pedido, cada
una es asignada a un colaborador. Siguiendo las politicas de la empresa, en el viaje de recoleccion, los
colaboradores deben seguir una ruta en forma de U para recorrer los pisos de la Torre y en forma de N para
recorrer los pasillos.

Slotting

El slotting es el proceso de asignar SKUs a ubicaciones dentro de una bodega de almacenamiento [5]. Este
tiene como objetivo reducir el tiempo de viaje y minimizar la cantidad de veces que un SKU es reabastecido,
incrementando la utilizacién de los recursos fisicos y humanos [6].

En el CEDI Tittan Totto, se realiza un proceso de slotting en la Torre al inicio de cada temporada de
productos, las cuales ocurren cada tres meses. Por lo tanto, el slotting determina las ubicaciones de los SKUs
gue cumplirdn con las necesidades de la demanda para cada temporada del afio.



Las actividades que se realizan para llevar a cabo este proceso son:

1.
2.

Determinar el ordenamiento de los SKUs dentro de la Torre.
Determinar la cantidad de slots fijos para cada SKU y el porcentaje de slots dinamicos que tendra la
Torre.

Actualmente, la forma en que Totto toma las decisiones mencionadas anteriormente es la siguiente:

1.

Para el ordenamiento, la compafiia se basa en una politica ABC, en la cual los SKUs son ordenados en
funcién de la informacién de la demanda de los meses pasados, de forma que la categoria A retne los
SKUs més demandados y, por lo tanto, son los primeros en el ordenamiento, mientras que la C reline
los SKUs de menor demanda y, por lo tanto, se encuentran al final del ordenamiento.

De acuerdo con los datos histéricos, se hace una aproximacion empirica de la cantidad de slots fijos
que deben ser asignados a cada SKU. Ademas, el 30% de las ubicaciones de la Torre deben ser slots
dinémicos.

Mantenimiento del slotting

Las politicas de mantenimiento buscan ajustar periédicamente el slotting a las necesidades que genere la
demanda a lo largo del horizonte de tiempo, de manera que se asegure un adecuado uso del espacio.

Actualmente, para asegurar un uso adecuado del espacio en la Torre, se lleva a cabo un mantenimiento de
slots dindmicos. Este proceso consiste en hacer la liberacion del mayor nimero posible de slots dinamicos
mediante el trasladado de las unidades que se encuentran en un dindmico a un fijo previamente asignado.

Adicionalmente, la empresa busca desarrollar una politica de mantenimiento o reslotting en un periodo de
menor duracion con respecto al del slotting, en el que se ajuste el slotting inicial de acuerdo con la variabilidad
de la demanda.

Restricciones del slotting

El proceso de slotting cuenta con algunas restricciones, debido a las caracteristicas de la empresa y del
CEDI. Estas se presentan a continuacion;

1.

o0

Disponibilidad de espacio: actualmente, la empresa cuenta con aproximadamente 23.000 slots dentro
de la Torre frente a los 17.000 SKUs que se manejan.

A cada slot se le asigna Unicamente un SKU, es decir, los slots son mono referencia.

Cada slot tiene una capacidad especifica para cada SKU.

Demanda: no se admiten faltantes.

Ergonomia: los productos de gran tamarfio y/o peso deben ser ubicados en los niveles uno y dos de los
racks. Ademas, se busca que los productos de baja rotacion se ubiquen en el tercer y cuarto piso de la
Torre. Esto se hace con el objetivo minimizar los accidentes y/o riesgos a los que puedan estar
expuestos los colaboradores.

Enfoque del proyecto

Este proyecto se enfocd en minimizar los tiempos de alistamiento de pedidos y reabasto mediante el
desarrollo de una metodologia de asignacién de ubicaciones (slotting) dentro la Torre del CEDI Tittan Totto.
El slotting se abordd como un problema de optimizacién de operaciones que considera las siguientes decisiones:

Estrategia de ordenamiento de los SKUs en la Torre
Cantidad de slots fijos que se debe asignar a cada SKU y porcentaje de slots dindmicos en la Torre



e Politica de mantenimiento del slotting

Teniendo en cuenta lo anterior, este proyecto tiene como propdsito responder la siguiente pregunta: ;Cémo
disefiar un método de asignacion de ubicaciones que minimice el lead time de la operacion en el centro de
distribucion Tittan Totto?

2. Antecedentes
Introduccion

En esta seccidn se presenta una revision de los métodos empleados por diferentes autores para minimizar el
lead time de la operacién de un centro de distribuciéon mediante la disminucion del tiempo de alistamiento de
pedidos. Segun [7], las decisiones de asignacién de almacenamiento (slotting) tienen un impacto directo en la
eficiencia de los procesos de preparacién de pedidos, ya que las rutas de preparacion se ven afectadas por la
ubicacidn relativa de los SKU en un pedido.

Método 6ptimo

En [8], los autores presentaron un modelo matematico para minimizar el tiempo total de viaje durante el
proceso de preparacion de pedidos para los SKUs en un centro de distribucion con pasillos rectangulares y
cruces. La Unica variable de este modelo decide si el SKU i es ubicado en el slot j. La particularidad de este
modelo es que toma como costo de la funcién objetivo la cantidad de veces que se visita una ubicacion
multiplicado por la distancia recorrida desde las ubicaciones hasta el punto de referencia. Lo anterior se debe a
gue no seria preciso calcular la distancia total recorrida en términos de la cantidad de producto demandada, sino
a la frecuencia con la que se visita una ubicacion. Como resultado, en una situacion simulada con tres réplicas
de un experimento en los que se re-slotteaba el 100% de los slots, se obtuvo una reduccién del tiempo de viaje
de alrededor del 30% y, en consecuencia, la reduccién del tiempo de alistamiento de pedido.

Métodos heuristicos clasicos

Se ha demostrado que el problema de asignacion de ubicaciones de almacenamiento es un problema NP-
Hard [9] incluso en escenarios a escala, por lo que se suele abarcar este problema mediante diferentes soluciones
heuristicas. Segun [7] [10], desde una perspectiva de control de planificacion de operaciones se tienen 3 politicas
de almacenamiento muy comunes: la aleatoria (randomized storage policies), la dedicada (dedicated storage
policies) y la de clasificacion (class-based storage policies).

Politicas de almacenamiento aleatorio y dedicado

Para [7], las politicas de almacenamiento aleatorio asignan SKUs entrantes a ubicaciones disponibles al azar,
mientras que, segun [11] en el almacenamiento dedicado, cada articulo tiene una ubicacion de almacenamiento
fija que se deja vacia si el articulo est4 agotado. La primera politica, segun [10], provoca una alta utilizacion del
almacenamiento y una baja eficiencia en la preparacion de pedidos. Por el contrario, segun este mismo autor, la
segunda estrategia resulta en que los recolectores se familiarizan con la ubicacion de los articulos, por lo que la
eficiencia de la recoleccion mejora al precio de la baja utilizacion del almacenamiento.

Segun [10], en la estrategia dedicada, se asignan las ubicaciones de acuerdo con las propiedades individuales
de los SKUs, como popularidad, rotacién, volumen o COIl. [12], las describe como se encuentra a continuacion:

e Popularidad: nimero de veces que se visitan los espacios en los que se encuentra una clase de elemento
especifica



e Rotacidn: cantidad total de un articulo enviado en un periodo de tiempo fijo. Los productos con un alto
valor de rotacion (productos de movimiento rapido) se asignan en las ranuras mas cercanas a la
entrada/salida. El principio opuesto se aplica a los productos de movimiento lento.

e Volumen: la demanda esperada de un producto especifico en un periodo de tiempo especifico
multiplicado por su volumen.

e Indice de cubo por pedido - COIl: relacién entre el volumen ocupado por el producto especifico y su
popularidad. Los productos con un COI bajo se encuentran mas cerca de las entradas/salidas. La
estrategia opuesta se aplica a los productos con un COI alto.

Heuristica de Clasificacion

Segun [13], la estrategia de clasificacion es ampliamente utilizada en la practica porque es conveniente de
implementar y de mantener. De acuerdo con [7], los enfoques de asignacion de almacenamiento basados en la
clase tienden a disminuir el tiempo del proceso de preparacion de pedidos al colocar los SKUs con una alta tasa
de rotacion en una ubicacion que es mas facilmente accesible. Méas especificamente, este tipo de ordenamiento
asigna SKUs en funcidn de sus tasas de demanda, clasificacion ABC y almacenan SKU en regiones reservadas
para su clase respectiva. En algunos casos, las decisiones de asignacién de almacenamiento pueden involucrar
multiples criterios.

Heuristica por correlaciones

La primera vez que se formuld la estrategia de asignacion correlacionada fue en 1989 por [9]. Los autores
afirman que los SKU que demandan juntos frecuentemente deben asignarse cerca uno del otro en el almacén,
de modo que se puedan recoger mas SKUs en menos tiempo. [14] demuestra que, como resultado del uso de
esta estrategia, se reduce el esfuerzo de recoleccién y el tiempo de alistamiento de los pedidos en
aproximadamente un 3% a comparacion de la politica dedicada con criterio de rotacion completa. Sin embargo,
segln este mismo autor, cuando los articulos se demandan independientemente, las ventajas de las estrategias
basadas en correlacién desaparecen.

Métodos metaheuristicos

Busqueda local

En este campo, se han llevado a cabo diferentes aproximaciones. Asi pues, en [12], los autores desarrollan
un modelo matematico para solucionar este problema, pero recomiendan una heuristica de busqueda local
iterada cuando el nimero de clases de productos es muy elevado. En este caso, la heuristica empieza con una
solucién generada a través de la asociacién de un peso aleatorio a cada clase de producto, a la cual se realiza
una determinada cantidad de movimientos locales buscando encontrar una mejor solucién en el vecindario de
la solucidén actual. Posteriormente, se genera una perturbacién en la bisqueda, con el objetivo de encontrar
mejores soluciones. El proceso es repetido por un nimero de iteraciones o tiempo determinado. Finalmente,
este estudio resalta beneficios en tiempo y costos utilizando esta metodologia.

Algoritmo Genético

Por otro lado, segun [15], una de las metaheuristicas més utilizadas en la asignacién de ubicaciones de SKUs
son los algoritmos genéticos. El objetivo del método de solucién de estos autores es disminuir la distancia
recorrida para un conjunto de pedidos simulado. En primer lugar, se genera una solucion inicial a partir de una
asignacion de ubicaciones basada en clases. Luego, se elige un patrén de picking preestablecido mediante el
desarrollo de heuristicas, con el cual se calcula la distancia recorrida para cada posible solucién. Entonces, se
disefia e implementa el algoritmo genético en el que los alelos de los cromosomas representan los SKUs mientras



que los genes representan las ubicaciones dentro del almacén. Los resultados este algoritmo muestran una
reduccion del 20% de la distancia recorrida en relacion con el método clasico de asignacién basada en clases.

Ant Colony Optimization (ACO):

Desde otra perspectiva, Yingde y Smith [16] proponen realizar un slotting dindmico basado en las
correlaciones de pedidos de los SKUs, con el objetivo de minimizar el tiempo maximo de duracion del
alistamiento de pedidos. Para determinar el slotting, los autores usaron la metaheuristica ACO (Ant Colony
Optimization) y para reducir el tiempo computacional, usaron una heuristica que contiene la informacion de la
correlacion entre SKUs y el respectivo nimero de picks. Como resultado de esta propuesta, se obtuvo que al
comparar la solucion con la de la metodologia COIl (Cube per Order Index), el método ACO siempre
proporciona una mejor funcion objetivo y que no es importante acomodar los productos con una fuerte
correlacion cerca el uno del otro, sino ubicarlos en la misma zona de picking.

Conclusion

Con base en la revision de literatura, se observa un patron metodolégico al abordar la disminucién del tiempo
de alistamiento de pedidos mediante el slotting. Estos suelen comenzar con la determinacién de una solucién
heuristica inicial y, las mas usadas son la aleatoria, la determinada, por clasificacion y por correlaciones.
Posteriormente, esta solucién es mejorada a partir de la implementacion metaheuristicas como la bisqueda local,
algoritmos genéticos y los algoritmos ACO. Por tal motivo, se desarroll6 un método de optimizacién de
operaciones para la asignacién de ubicaciones, el cual tuvo en cuenta los factores previamente sefialados.

Por otro lado, en la revision literaria realizada no se encontraron estudios que abarcaran a profundidad este
problema considerando el uso de ubicaciones dindmicas ni la cantidad de slots que se deberian asignar a cada
SKU. Estos son componentes primordiales para la implementacién de un slotting en escenarios reales, de
manera que, el método desarrollado incorporé estos temas.

3. Objetivos
Objetivo general

Desarrollar un aplicativo de asignacion de ubicaciones de los SKUs en la Torre con el que disminuya el
lead time de la operacidn en el centro de distribucién Tittan Totto.

Obijetivos especificos

a. Determinar un método o métodos de optimizacion para la asignacion de ubicaciones de los SKUs en
Torre.
Disefiar un aplicativo con el que se implemente el método o métodos de asignacién de ubicaciones.
Medir el impacto de la solucion disefiada mediante la comparacion del lead time de la operacion actual y
la propuesta.

4. Metodologia

Para resolver este problema, se desarrollaron tres pasos enfocados en la disminucion del tiempo de viaje
(componente del tiempo de alistamiento de pedidos) y de reabasto para lograr la disminucion del lead time de
la operacion.

El primer paso consistid en definir las estrategias de ordenamiento que se compararon respecto al tiempo de
viaje. Ademas, se determind el procedimiento para calcular este tiempo. La estrategia que mas disminuyo el



tiempo de viaje se tomé como el ordenamiento para el método de asignacion de ubicaciones (slotting) propuesto
en este proyecto. Esto, debido a que el ordenamiento es la secuencia en la que son ubicados los SKUs y por lo
tanto, es la base del recorrido para el alistamiento de pedidos.

El segundo paso consistié en desarrollar una estrategia de optimizacién para obtener la cantidad de slots
fijos a asignar a cada SKU, de modo que se redujera el tiempo de reabasto, y un método para ajustar esta
cantidad de slots a diferentes porcentajes de slots dindmicos. Ademas, el tercer paso consistio en determinar
una politica de mantenimiento que también redujera el tiempo de reabasto.

A continuacién, se desarrolld6 un aplicativo de asignacion de ubicaciones para consolidar diferentes
escenarios de slotting, teniendo como entradas el mejor ordenamiento del paso uno y los escenarios de slots
fijos y dindmicos generados por el paso dos. Posteriormente, se establecieron los panoramas de demanda para
evaluar el impacto en el lead time de los escenarios consolidados junto con la politica de mantenimiento
propuesta en el paso tres.

Finalmente, se desarrollé6 un aplicativo que simula los procesos de la compafiia y las aproximaciones
respecto a la operacion del CEDI, para calcular el lead time de cualquier escenario de slotting y la politica de
mantenimiento.

4.1. Estrategias de ordenamiento

De acuerdo con la revision de literatura, el problema de establecer un ordenamiento para SKUs es un NP-
Hard, por lo tanto, primero se definieron cuatro ordenamientos basados en diferentes heuristicas (aleatoria,
correlaciones, multicriterio y ABC). Luego, se evaluaron los tiempos de viaje que generaron estos
ordenamientos y se compararon. El ordenamiento con menor tiempo de viaje se utiliz6 como solucién inicial
para desarrollar dos metaheuristicas, con las cuales se pretendié minimizar este tiempo.

La comparacion del tiempo de viaje generado por el ordenamiento de las heuristicas y metaheuristicas, se
presentan en la seccion de resultados.

4.1.1. Métodos heuristicos de ordenamiento

A continuacion, se definen las heuristicas de ordenamiento a comparar. Para revisar el detalle del desarrollo
de las primeras tres, ver el Anexo 1. La cuarta heuristica es la que actualmente maneja Totto.

Heuristica de ordenamiento aleatoria

La primera heuristica es un ordenamiento aleatorio, en el cual se da una posicion aleatoria a cada SKU.

Heuristica de ordenamiento basada en correlaciones

La segunda heuristica es un ordenamiento por correlaciones. El objetivo de esta heuristica es realizar un
ordenamiento de forma que los SKUs que se suelen pedir con mayor frecuencia en los mismos pedidos estén
mas cerca entre si. Asimismo, esta heuristica ubica los SKUs con mayor demanda mas cerca a la entrada de la
zona de picking [14]. Para ello, se emple6 el programa computacional MatLab, de acuerdo con el procedimiento
realizado en [14]. Para revisar el aplicativo que se desarroll6, ver Anexo 2.

Heuristica de ordenamiento multicriterio

La tercera heuristica es un ordenamiento multicriterio. Debido a que las politicas de almacenamiento se
enfocan en uno o varios criterios para ubicar los SKUs [7], en esta heuristica se establecieron tres criterios con



los cuales se evalu6 la demanda de las referencias para realizar el ordenamiento. Estos fueron los criterios
empleados:

1. Cantidad de semanas en las que cada SKU fue demandado durante el periodo
2. Demanda total de cada SKU para el periodo
3. Cantidad de slots promedio a la semana para cada SKU durante el periodo

Heuristica de ordenamiento por clasificacion ABC (politica manejada por Totto)

La cuarta heuristica es un ordenamiento por clasificacion ABC. Este ordenamiento se explicé anteriormente
en el apartado de slotting.

Procedimiento para el calculo del tiempo de viaje en la comparacién de ordenamientos

El tiempo de viaje generado por cada ordenamiento se calculd a partir de la distancia recorrida para
recolectar los pedidos comprendidos entre mayo y julio, divida entre la velocidad estandar de los colaboradores
de la compafiia.

Durante el periodo comprendido, no siempre se pidieron las mismas referencias y entraron nuevas que no
estaban incluidas en el ordenamiento inicial. Por esto, se realiz6 un filtro en todos los pedidos para conservar
Unicamente los SKUs que hacian parte del ordenamiento inicial y, con base en estos, se calculé el tiempo de
viaje. Ademds, para todos los ordenamientos se consideraron Unicamente los SKUs presentes en el
ordenamiento inicial de Totto.

4.1.2. Métodos metaheuristicos

Con el objetivo de optimizar la funcién objetivo (tiempo de viaje) obtenida a partir del mejor ordenamiento
heuristico, se consideraron tres estrategias de solucion: busqueda tabu, algoritmo genético y la combinacion
entre estas dos. Para estudiar el desempefio de estas, teniendo como solucién inicial una heuristica, se tomé
como ejemplo la heuristica de correlaciones.

En esta seccidn se describi6 individualmente cada estrategia y se analizé el rendimiento en la funcién
objetivo de diferentes propuestas de aplicacion para cada una. Ademas, se concluy6 en cada estrategia qué
propuesta de aplicacion sera la implementada para obtener una solucion. Por Ultimo, se realizé un analisis
comparativo del desempefio de las metaheuristicas desarrolladas.

Basqueda Tabu

Segun [17], la basqueda Tabu es un procedimiento metaheuristico cuya caracteristica distintiva es el uso de
memoria adaptativa y de estrategias especiales de resolucién de problemas. Segln este autor, el propésito de
esta metaheuristica es guiar un procedimiento heuristico de bsqueda local, en este caso, el mejor ordenamiento
heuristico, en la busqueda de optimalidad global. A continuacién, se describen los parametros del algoritmo:

Input
La entrada a la metaheuristica es la secuencia de ordenamiento de los SKUs de acuerdo con una de las cuatro
heuristicas definidas en la seccién anterior.

Propuestas para la aplicacion de la busqueda tabu
La solucion inicial de la heuristica, tomada como ejemplo, conté con 2790 slots por ordenar. Al ser un

problema de permutacion, se planted un intercambio por pares de slots. Sin embargo, explorar un vecindario
resulté en un tiempo computacional elevado y la mejora que representaba en el valor de la funcién objetivo era
minima. Por lo tanto, se decidi6 separar el total de slots en grupos para realizar el intercambio entre estos. En
este caso, se usaron cuatro tamarfios de grupo: 48, 60, 72 y 84 slots.



Matriz y duracién tabd
Como bien lo indica el autor en [17], para evitar la busqueda de combinaciones de intercambio repetidas
usadas en el pasado reciente, se definié un nimero de movimientos prohibidos o tabu. Esto quiere decir que se
guardaran en la memoria todos los intercambios compuestos por cualquiera de los pares de grupos mas recientes
y no podran realizarse durante cinco iteraciones. Se muestra un ejemplo en la ilustracidn 3 (ver ilustracion 3)
cuando se tiene un tamafio de grupo de 48 slots, el tamafio de la matriz tabd es de 59.

Solucidn Inicial Matriz Tabu
1 2 3 57 58 59
2 1
3 2

2788
2789 57 5
2790 58

lustracion 3. Vector de solucion inicial y matriz tabd. Elaboracion propia.

Criterio de parada
Se escogieron dos criterios de parada para el algoritmo: un nimero determinado de iteraciones sin mejora
de la funcion objetivo o el tiempo maximo de procesamiento permitido.

Analisis de los resultados obtenidos con los diferentes criterios de anchos de grupos

En la ilustracién 4 se muestran los resultados de las pruebas realizadas para los tamafios de los grupos de
cambio (ver ilustracion 4). Tras comparar el tiempo de viaje generado por cada ancho de grupo, se escogio el
ancho de 84 como criterio de aplicacién de la blsqueda tabl en la comparacién de los tiempos de viaje
generados por los ordenamientos de las diferentes metaheuristicas, debido a que este generd la mejor solucion.

llustracion 4. Resultados busqueda tabu. Elaboracion propia.

Buscando salir de los 6ptimos locales, se desarrollaron pruebas adicionales. Cada una de las pruebas se
realiz6 cambiando alguno de los criterios tabi como el aumento del tiempo maximo de procesamiento, el
aumento de la cantidad de iteraciones sin mejora y un bloqueo tabd muy grande. Estas pruebas llegaron a los
mismos resultados que las primeras elaboradas.
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Algoritmo genético

Posteriormente, se implemento el algoritmo genético, el cual es un método adaptativo poblacional, en donde
cada individuo representa una posible solucién al problema y los individuos evolucionan sobre el principio de
seleccion natural [18].

Codificacion
En este caso, la codificacion implementada para el cromosoma es de tipo entero vectorial. En esta, el vector
representa el orden en que deben ser ubicados los SKUs en la zona de picking.

Poblacién inicial
En la poblacion inicial del algortimo genético, se incorpor6 el ordenamiento de la heuristica de ejemplo
como un individuo y el resto de individuos correspondieron a ordenamientos aleatorios.

Operadores genéticos
Para el andlisis del comportamiento de la metaheuristica, los escenarios propuestos en esta seccion se

corrieron durante el mismo tiempo. Ademas del tiempo de procesamiento, en todos los escenarios se
mantuvieron fijos los siguientes operadores genéticos:

e Escogencia de padres: método de ruleta.

e Probabilidad de ser padre: fitness normalizado.

e Cruce: dos puntos.

e  Mutacion: se realiza un swap entre genes, del 3% de la longitud del cromosoma. La probabilidad de
mutacion es de 1%.

Estrategias de aplicacién del algoritmo genético
Se establecio realizar un equilibrio entre intensificar y diversificar el espacio de busqueda a través del

desarrollo de diferentes estrategias de reemplazo de poblacion y manteniendo constantes los demas operadores
genéticos.

La primera estrategia de reemplazo realizada consisti6 en mantener a todos los hijos como la siguiente
poblacion, conservando al mejor individuo de la generacion anterior. La segunda estrategia de reemplazo es
similar a la primera, con la diferencia de que, en esta se conservaron los dos mejores individuos de la generacién
anterior. Para la tercera estrategia, se implementd la segunda hasta una generacién n (en este caso n = 200) y,
en adelante, el reemplazo de las nuevas poblaciones se hizo conservando a los individuos mas aptos y un
porcentaje de los menos aptos, entre padres e hijos. Se probaron cinco escenarios del porcentaje de individuos
menos aptos por conservar en las poblaciones, estos fueron: 0%, 20%, 50%, 65% y 80%.

La ilustracion 5 muestra los resultados del mejor individuo generado hasta cada generacién para cada una
de las estrategias (ver ilustracién 5). En esta, se observa que el mejor resultado se obtiene al implementar la
tercera estrategia con un 50% de individuos menos aptos. Por tanto, esta estrategia se escogié para la
implementacion del algoritmo genético en la comparacion de los tiempos de viaje generados por los
ordenamientos de las diferentes metaheuristicas.
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llustracion 5. Resultados de los mejores individuos en cada estrategia de algoritmo genético. Elaboracion propia.
4.1.2.1. Andlisis de comparacién entre metaheuristicas

Anélisis de tiempo de computo

Por un lado, el tiempo de computo en el tabd varié en funcién de los anchos de grupos que se probaron.
Entre menor fue el tamafio de grupo probado, mayor fue el tiempo de cdmputo empleado. Esto se debi6 a que
el tamafio del vecindario fue méas grande y, por tanto, probar todas las combinaciones tomé mas tiempo. Por
otro lado, en el algoritmo genético, el tiempo de cémputo se mantuvo constante para todas las estrategias.

Andlisis de la convergencia en las metaheuristicas

Por un lado, la convergencia de la busqueda tabu se da cuando pasan un nimero de iteraciones sin que la
FO mejore, llegando a éptimos locales. Por otro lado, la convergencia en el algoritmo genético se da cuando en
las nuevas poblaciones, el cromosoma de los individuos es igual, es decir, se pierde la diversidad.

En el caso de la metaheuristica de busqueda tabd, los resultados con los diferentes anchos de grupo (ver
ilustracion 4) presentaron una mejora significativa en las iteraciones iniciales, pero luego tendieron a llegar a
optimos locales. Por tanto, para los diferentes anchos de grupo probados, esta metaheuristica presenté una
convergencia rapida, llegando al 95% de la mejora total aproximadamente en la iteracion 20.

En el caso del algoritmo genético, se observé que en las primeras dos estrategias habia diversidad en los
individuos y ninguna de ellas convergi6 al final del procesamiento (ver ilustracion 6y 7).
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Tiempo ()

Tiempo (%)

Individuo Individuo

lustracion 6. Resultados estrategia 1 algoritmo genético.  Ilustracién 7. Resultados estrategia 2 algoritmo genético.
Elaboracion propia. Elaboracién propia.

Respecto a la tercera estrategia, se observa que el cambio de reemplazo de la poblacion para todos los
escenarios acelera la convergencia. En los escenarios de 0% (ver ilustracion 8) y 20% (ver ilustracion 9) resalta
el cambio en la actualizacion de poblacién, demostrando que, luego de la generacion del cambio, los nuevos
individuos tienden a ser similares entre si y se pierde la diversidad. Para los escenarios de 50% (ver ilustracién
10) y 65% (ver ilustracion 11), se observo un descenso mas lento en la pérdida de diversidad. Por ultimo, para
el escenario de 80% se observé que la diversidad en los individuos se mantiene a lo largo del procesamiento

(ver ilustracion 12).
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Tiempo (3)

Individue Individuo

lustracion 8. Resultados de la estrategia 3 conservando 0%  llustracion 9. Resultados de la estrategia 3 conservando
de los menos aptos para el algoritmo genético. Elaboracion  20% de los menos aptos para el algoritmo genético.
propia. Elaboracién propia.

Tempo (x)

Iodiy idiso Individuo

llustracion 10. Resultados de la estrategia 3 conservando |lustracién 11. Resultados de la estrategia 3
50% de los menos aptos para el algoritmo genetico.  conservando 65% de los menos aptos para el algoritmo
Elaboracion propia. genético. Elaboracién propia.

Tiempo (s)

Individuo

lustracion 12. Resultados de la estrategia 3 conservando
80% de los menos aptos para el algoritmo genético.
Elaboracion propia.

De acuerdo con los dos apartados anteriores, se observo que la bisqueda tabd generé una buena solucién
rapidamente (menos de una hora de procesamiento), pero todas las soluciones cayeron en 6ptimos locales. Por
el contrario, el algoritmo genético no generd una solucion tan buena como la del tabu, pero se preservo la
diversidad en los individuos para la mayoria de las estrategias. Por lo tanto, para aprovechar la intensificacion
de la basqueda tabu y la diversificacion en el algoritmo genético, en el siguiente apartado se presenta el uso
conjunto de las metaheuristicas.
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Combinacion de bisqueda tabl y algoritmo genético

Con base en los resultados obtenidos con cada metaheuristica, se decidid implementar el mejor
ordenamiento generado por el tabl (ancho de 84) como un individuo en el algoritmo genético. Para este Gltimo,
se usaron los operadores genéticos descritos en la seccion del algoritmo genético y, como estrategia de
reemplazo de la poblacién, se uso la estrategia que gener6 la mayor reduccion de la FO (estrategia 3 con 50%
de individuos menos aptos).

Mediante la combinacién de ambas metaheuristicas, se pudo observar que el algoritmo genético ayudé a
resolver el problema de éptimos locales que presentaba el tabu (ver ilustracién 13).

lustracion 13. Resultado de la implementacién de busqueda taba y algoritmo genético. Elaboracion propia.

Para revisar el aplicativo de ordenamiento por metaheuristicas, ver Anexo 3.

4.2. Cantidad de slots fijos y porcentaje de slots dinamicos

Siguiendo con la metodologia de solucién, en el segundo paso se presenta un modelo de programacién lineal
como estrategia para determinar la cantidad de slots fijos a asignar a cada SKU. Luego, se presenta el método
de ajuste de las cantidades en funcidn del porcentaje de slots dindmicos a evaluar.

4.2.1. Modelo de programacion lineal

Con el fin de calcular la cantidad de slots fijos a asignar a cada SKU, se desarroll6 un modelo de
programacion lineal. Este modelo busco reducir los reabastos a través de la minimizacion de unidades por
reabastecer de los SKUs durante el periodo mayo-julio.

Se corrié en Gusek (ver Anexo 4) el modelo matematico que se expone a continuacion:

Conjuntos

Expresion Descripcion

I:{1...]1[} Conjunto de SKUs

J:{1,2,3} Conjunto de los meses de demanda a tomar en cuenta (mayo, junio y julio)
Parametros

Expresién Descripcion
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DV ielje] Demanda del SKUi €lenelmesj €J

Cap Capacidad de los slots
CT Cantidad de slots en el piso
NumNuevos Cantidad de slots asignados a referencias nuevas

Variables de decision

Expresion Descripcion
Xij Vielje] Cantidad de slots que tiene el SKU i€l enel mesj €J
Unidades por reabastecer;; . . .
o Unidades por reabastecer de/ SKU [ € / en el mes j€ /
Vi€l jeJ
Y, Viel Cantidad ponderada de slots asignados durante los tres meses al SKU i €

Funcién Objetivo

min: z Z Unidades por reabastecer;;

jEJiel
Restricciones

Unidades por reabastecer;; = D;; + Cap — X;j * Cap,V (€EIj€]

(1)
ZXU < CT,V jE]
=i (2)
Y, =X, %02+ X,%03+X5%05V i€l (3
Z Y; < (CT — NumNuevos) (8

iel

La funcion objetivo minimizo el total de unidades por reabastecer durante los tres meses analizados. La
restriccion (1) evalud la cantidad de unidades por reabastecer para cada SKU en cada mes analizado, asegurando
gue se asignara al menos un slot a cada SKU. La restriccion (2) asegur6 que, para cada mes, la cantidad de slots
asignados no superara la cantidad total de slots en el piso. Larestriccion (3) calcul6 la cantidad de slots a asignar
a cada referencia durante el periodo de tres meses, realizando una ponderacién que otorgé mayor importancia
a la cantidad de slots de los meses mas recientes. La restriccion (4) asegurd que la cantidad total de slots para
todos los SKUs no superara la cantidad total de slots en el piso, teniendo en cuenta la cantidad de referencias
nuevas.

Supuesto para la capacidad de slots

En la Torre, cada slot tiene una capacidad especifica para cada SKU. Sin embargo, debido a que no se contd
con la informacion de la relacién capacidad slot-SKU, para el desarrollo de la metodologia donde fuera
necesaria esta informacion, se hizo el supuesto de que cada slot tuvo una capacidad de 100 unidades para
cualquier SKU.

4.2.2. Método de ajuste de la cantidad de slots fijos de acuerdo con el porcentaje de dindmicas
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Mediante la macro 1 del aplicativo de consolidacion del slotting, desarrollado en el lenguaje de
programacion de Excel VBA (ver Anexo 5), se ajustd la cantidad de slots fijos obtenidos del modelo lineal a
diferentes porcentajes de slots dinamicos. A partir de esto, se generaron diez escenarios: 0%, 10%, 15%, 20%,
25%, 30%, 35%, 40%, 45% y 50%. A continuacidn, la tabla 1 presenta el pseudocédigo del algoritmo (ver tabla
1):

Tabla 1. Pseudocodigo macro 1 aplicativo de consolidacion de slotting. Elaboracion propia.

Macro | Afuste cantidad slors
Leer cantidadTotal slotsPiso
Leer porcentajeRequerido_slotsDindmicos
Leer cantidadTotal_slotsFijos ModeloLincal
cantidadActual_slotsDmamscos= cantxdsd Total_slotsPiso - cantidadTotal slotsFijos ModeloLineal
cantidadRequerida_slotsDindmicos= cantidadTotal_slotsPiso * porcentajeRequerido _slotsDindmicos
cantidadRequerida_slotsFijos= cantidadTotal_slotsPiso - cantidadReguerida_slousDindmicos
wjusteSiots por SKU= cantidadRequerida_slotsFijos / cantidadTotal_slotsFijos ModeloLineal

Si cantidadRequerida_slotsFijos > cantidadTotal slotsFijos ModeloLineal entonces
Para todo SKU s en SKUs
Si (cantbidadTotal_slotsFijos ModeloLineal + ajusteSlots_por SKU)<=cantidadRequerida_slotsFijos entonces
cantidadSiotsFijos(s) cantidadSkotsFijos(s) + ajusteSlots por SKU
cantidadTotal_slotsFijos ModeloLincal=cantidadTotal_slotsFijos_ModeloLineal+ajusteSiots_por SKU
Fin del condicional
Fin del Ciclo
Fin del condicional

Si cantlad Requerida_slowFijos < cantidad Total slotsFijos ModeloLinesl entonces
Para todo SKU s en SKUs
Sl cantidad Total_slowsFijos ModeloLincal >cantidadRequerida_slotsFijos entonces
Si cantidadSlotsFijos(s)>0 entonces
cantxladSlotsFijos(s)= cantidadSlotsFijos(s) - ajusteSiots por SKU
cantidadSlotsFijos_ModeloLinecal=cantidadSlowFijos_ModeloLineal - ajusteSlots_por SKU
Fin del condicional
Fin del condiclonal
Fin del Ciclo
Fin del condicional

4.3. Politica de mantenimiento

Siguiendo con la metodologia de solucidn, en el paso tres se determind una politica de mantenimiento que
actualiza periddicamente la capacidad asignada a cada SKU seguin su demanda, con el fin de disminuir el tiempo
de reabasto. Para ello, se busc6 que la capacidad asignada a cada SKU en la Torre, soportara una semana de
demanda sin necesidad de realizarle reabasto.

Esta politica consta de las variables que se explican a continuacion:

a) Frecuencia de mantenimiento: se refiere a la periodicidad con la que se realiza el mantenimiento. Para
determinar la frecuencia adecuada de mantenimiento, se probaron diferentes escenarios con frecuencia
de una, dos, tres y cuatro semanas.

b) Duracion del periodo histérico considerado: se refiere a la cantidad de semanas de demanda histérica
que se tienen en cuenta en el momento de mantenimiento. Para determinar la duracion adecuada del
periodo histdrico, se probaron diferentes escenarios que contemplan la demanda de una, dos y cuatro
semanas.

¢) Cantidad méaxima de slots a aumentar/disminuir: se refiere al limite permitido de slots a cambiar en

cada mantenimiento, tanto de aumento como de disminucién. Se probaron diferentes escenarios en los
gue se vario la cantidad maxima de cambios en 100, 300 y 600 slots.
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La ecuacion (1) que se empled para calcular la cantidad de slots a aumentar o disminuir por cada SKU se
explica a continuacion:

Promedio cant.dem.;— Capacidad slot * (Fijos;m,—q + Dindmicos; n,_4)

Slots de cambio; ,,, = (1)

Capacidad slot
Donde:
Slots de cambio, ., cantidad de slots a modificar para el SKU i en el mantenimiento m.

o Si el valor es positivo, se debe aumentar la cantidad de slots para el SKU i en la cantidad de
unidades que el resultado indique.

e Si el valor es negativo, se debe disminuir la cantidad de slots para el SKU i en la cantidad de
unidades que el resultado indique.

o Siel valor es 0, se mantiene la cantidad de slots que el SKU i tiene en el mantenimiento m.

Promedio cant.dem.;,: promedio de la cantidad semanal demandada del SKU i durante el periodo
historico p considerado. De acuerdo con el escenario, el periodo p puede contemplar la demanda de una, dos o
cuatro semanas anteriores al momento que se esta evaluando.

Fijos; ,—1: cantidad de slots fijos que tiene asignado el SKU i en el momento que se esta evaluando.

Dinamicos; ,,—1: cantidad de slots dinamicos que tiene asignado el SKU i en el momento que se esta
evaluando.

Capacidad slot: capacidad de los slots (100 und/slot).
Restricciones del mantenimiento

Debido a que el porcentaje de slots dindmicos en la Torre debe permanecer constante, es necesario aumentar
y disminuir slots en la misma cantidad. Por esto, para realizar ambos procesos se escoge el valor minimo entre
la cantidad total por disminuir y la cantidad total por aumentar, respetando la restriccién de cambios maximos.

4.4. Aplicativo de consolidacion del slotting

La macro 2 del aplicativo de consolidacion del slotting (ver Anexo 5) se desarroll6 para unificar el
ordenamiento que disminuy6 en mayor medida el tiempo de viaje y cada uno de los diez escenarios de slots
dindamicos generados en la seccién 4.2.2. A continuacion, se muestra el pseudocodigo de la macro:
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Tabla 2. Pseudocddigo macro 2 aplicativo de consolidacion de slotting. Elaboracion propia.

Macro 2 Consolidacién ordenamiento y cantidad
Leer cantidad Requerida_slotsDindmicos
Calcular slotsDindmicos_zona
Calcular slotsFijos zona
zona=|
secuencia=(
Para todo SKU s en Ordenamiento_SKUs
Si secuencia+cantidadSlotsFijos(s)<=slotsTotales entonces
Para cantSlots=| hasta cantidadSlotsFijos(s)
secuencia=secuencia+l
slotsPiso(secuencia)=Ordenamiento_SKUs(s)
Fin del ciclo
Si secuencin>slotsFijos_zona Y zona<~8 entonces
Para dindmicos=1 hasta slotsDindmicos_por_zona

secuencia=secuencia+l
slotsPiso(Secuencia)=""

Fin del ciclo

zona~zonat|

slotsFijos_zona=sloisZona*zona-(slotsZona’2)

Fin del condicional
Fin del condicional
Fin del ciclo

4.5. Panoramas de demanda para evaluar el lead time

Con el fin de analizar el comportamiento del lead time de acuerdo con los slottings consolidados en el
apartado 4.4., se evaluaron tres panoramas de demanda diferentes:

a) Demanda real: se tomaron los pedidos reales de la compafiia del periodo agosto-octubre. En esta
demanda, el 55% de los SKUs se encuentran en el slotting generado por el aplicativo de consolidacién,
mientras que el 45%, son referencias nuevas que entran a lo largo del trimestre.

b) Demandas hipotéticas: se modificaron los pedidos reales mediante el aumento y la disminucién de la
variabilidad de las referencias demandadas entre agosto y octubre para generar dos panoramas:

i)  Altavariabilidad: en esta demanda, el 28% de los SKUs se encuentran en el slotting generado
por el aplicativo de consolidacion, mientras que el 72%, son referencias nuevas que entran a
lo largo del trimestre.

i) Baja variabilidad: en esta demanda, el 97% de los SKUs se encuentran en el slotting generado
por el aplicativo de consolidacion, mientras que el 3%, son referencias nuevas que entran a
lo largo del trimestre.

Teniendo en cuenta las variables de mantenimiento y los diez slottings, se evalu6 un total de 360 escenarios
para cada panorama de demanda. Adicionalmente, se evaluaron los diez slottings sin mantenimiento.

4.6. Aplicativo de simulacion del lead time

Con el fin de evaluar la efectividad de cualquier propuesta de slotting, se desarrolld un aplicativo en el
lenguaje de programacion de Excel VBA que calculd el lead time de la operacidn para un piso de la Torre. Este
algoritmo simulé politicas actuales de la empresa y politicas de manejo propuestas en este proyecto.

Las politicas simuladas de Totto se refieren a la creacidn de unidades de trabajo (UTs), la creacion de olas
de pedido, el proceso de reabasto, el mantenimiento de ubicaciones dindmicas y el recorrido de las rutas de
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picking. Mientras que las politicas propuestas en este proyecto son la estrategia de mantenimiento del slotting
y el manejo de unidades sin cupo.

Aproximaciones de la simulacién respecto a la operacion del CEDI

a)

b)

Tiempo por unidades sin cupo: es el tiempo de penalizacion en el lead time generado por las unidades
gue no pueden ser recogidas al momento del picking, debido a que la Torre se encuentra a su maxima
capacidad. Este tiempo corresponde a la duracion aproximada de su recoleccion.

El concepto de unidades sin cupo fue creado especificamente para la simulacion del lead time en el
aplicativo. En la operacién real de la empresa, la Torre no llega a su maxima capacidad, debido a que
se realizan ajustes de acuerdo con la informacién de proyeccién de demanda. Estos ajustes no fueron
incluidos en el archivo de simulacién porque dependen de diversas variables de la cadena de
suministro.

Tiempo de reabasto: mediante un andlisis de los tiempos estimados de la compafiia, se determiné un
modelo de regresion lineal para hallar el tiempo de reabasto aproximado en términos de la cantidad de
cajas de producto a reabastecer, como se muestra en la ecuacion (2). Con este modelo, se obtuvo un
coeficiente de determinacion R?=0,5553.

y = 0,5647x + 12,603 )

Donde y es el tiempo de reabasto, x es el nimero de cajas a reabastecer.

Con base en lo anterior, los tiempos que componen la funcién objetivo simulada por el aplicativo son los
siguientes: tiempo de reabasto, tiempo de viaje, tiempo de pick y tiempo por unidades sin cupo.

La tabla 3 que presenta la logica para evaluar la funcién objetivo de este aplicativo, se muestra a
continuacion (ver Tabla 3):

Tabla 3. Subrutina principal del aplicativo de simulacion de lead time. Elaboracion propia.

Agplicative Simulacion del Lead Time

(1) lamar Leer

(2) lamar crearUT

(3) lamar creacionOlas

(4) lamar correrCalculo
(5) lamar imprimirTiempos

En la subrutina (1), se leen los pardmetros de entrada. Luego, en la subrutina (2) y (3), se lleva a cabo la
creacion de las unidades de trabajo y olas de pedidos, explicadas en la seccidn de justificacion y contexto del
problema. Posteriormente, en la subrutina (4) se desarrollan los procesos mas robustos de la operacion en la
Torre como el alistamiento de pedidos siguiendo las rutas preestablecidas por la empresa, el reabasto y las
politicas de mantenimiento del slotting. Para ver mas detalles sobre el pseudocddigo, ver Anexo 6 y sobre el
aplicativo, ver Anexo 7.

5. Resultados

En esta seccion, se exponen los resultados del tiempo de viaje generado por los ordenamientos heuristicos
y metaheruristicos y los resultados del lead time obtenidos de la evaluacion de escenarios generados en el
apartado 4.5.

20



5.1. Resultados de ordenamiento
5.1.1. Resultados del tiempo de viaje obtenido por las heuristicas

La heuristica cuyo ordenamiento generd el menor tiempo de viaje fue la de correlaciones, seguida de la
multicriterio, la clasificacion ABC (Totto) y, por ultimo, la aleatoria. Respecto al ordenamiento que maneja
actualmente la compafiia, el ordenamiento por correlaciones redujo el tiempo de viaje en 27% (ver ilustracion

14).

Mulncgilerio 9
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lustracion 14. Comparacion de tiempos de viaje obtenidos por cada heuristica. Elaboracion propia.
5.1.2. Resultados del tiempo de viaje obtenido por las metaheuristicas

A partir de la solucion por correlaciones, se exponen los resultados obtenidos con las metaheuristicas de
busqueda tabu, algoritmo genético y la combinacidn de las dos. Esta Gltima, fue la que redujo en mayor cantidad
la FO, donde la busqueda tabu disminuyé la funcién objetivo en 5.3%, mientras que el algoritmo genético,
partiendo desde la busqueda tabu, la disminuyé en 2.9% para un total de 7.75% de reduccion en el tiempo de
viaje (ver ilustracion 15).

Disqjueids faloi 4
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lustracion 15. Comparacion de tiempo de viaje generado por las metaheuristicas y la mejor heuristica. Elaboracion propia.

5.2. Resultados de panoramas de demanda
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En esta seccion se analizaron los resultados obtenidos de los escenarios de slotting desarrollados con el
aplicativo de la seccion 4.4 y la politica de mantenimiento propuesta.

5.2.1. Resultados demanda real

Impacto en el lead time con el uso de la politica de mantenimiento

Para todos los escenarios de porcentaje de slots dinamicos, siempre existio una mejor solucion
implementando una politica de mantenimiento a lo largo del horizonte de tiempo (ver ilustracion 16). Asi pues,
el lead time para los escenarios con mantenimiento, se redujo en promedio 36% respecto a los escenarios sin
mantenimiento.

Lesd e ¢omind

Peocemtaje dindmices

lustracién 16. Lead time en funcién de porcentaje de slots dinamicos con mantenimiento y sin mantenimiento. Elaboracién
propia.

Dado que el mantenimiento generé una mejora significativa en el lead time, los resultados mostrados a
continuacidn son los escenarios en los que se implemento la politica de mantenimiento.

Comportamiento del lead time respecto al porcentaje de slots
En la ilustracion 17, se puede observar el comportamiento promedio, minimo y maximo del lead time para

cada porcentaje de slots dinamicos (ver ilustracion 17). A partir del 30% de slots dindmicos se obtuvieron los
menores tiempos, siendo 35% el porcentaje que generdé la mejor respuesta.
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lustracion 17. Lead time en funcion de porcentaje de slots dindmicos con mantenimiento. Elaboracion propia.
Anélisis de los componentes del lead time para 35% de dindmicas

Con respecto a la variable de frecuencia de mantenimiento se puede observar que los mejores resultados en
el lead time se obtuvieron realizando el mantenimiento semanalmente (ver ilustracion 18).

El mejor lead time se obtuvo al utilizar un 35% de dinamicas, un maximo de 600 cambios, una semana de
historial y una frecuencia semanal (ver ilustracion 18). De este, el tiempo de reabasto representd un 59% del
tiempo total, el tiempo de viaje un 11% y el tiempo de pick un 30%.
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llustracion 18. Lead time con las variables de mantenimiento y 35% de slots dinamicos. Elaboracion propia.

En la ilustracion 18, los valores de la leyenda estan conformados por dos nimeros separados por un guion.
El nimero de la izquierda representa la cantidad maxima de cambios permitidos en el mantenimiento y el de la
derecha, la cantidad de semanas de historial.

El lead time de la operacidn se redujo al realizar un mantenimiento semanal, debido a que se llevé a cabo
una actualizacion mas continua del slotting a los requerimientos de la demanda, minimizando el nimero de
reabastos y, por tanto, el tiempo de reabasto (proceso con mayor porcentaje del lead time) (ver ilustracion 19).
Por el contrario, en el tiempo de viaje, se observaron mayores tiempos debido a que el ordenamiento inicial se
vio afectado por los cambios frecuentes (ver ilustracion 20).
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lustracion 19. Tiempo de reabasto con las variables de
mantenimiento y 35% de slots dinamicos. Elaboracién
propia.
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llustracién 20. Tiempo de viaje con las variables de
mantenimiento y 35% de slots dinamicos. Elaboracién
propia.

5.2.2. Demandas hipotéticas: alta y baja variabilidad

Comportamiento del lead time

Con una alta variabilidad en la demanda, se obtuvo que los mejores lead time se generaron a partir del 25%
de slots dindmicos mientras que, con una baja variabilidad, se observé que los mejores tiempos se obtuvieron
con porcentajes entre el 15% y 35%. En las ilustraciones 21y 22, se pueden observar los tiempos promedio, el
tiempo maximo y minimo con respecto a cada escenario de slots dindmicos (ver ilustraciones 21y 22).

Lead time tmin)

T T T

Porceataje dindessces

lustracion 21. Lead time en funcion de porcentaje de slots
dinamicos con mantenimiento para un panorama con alta
variabilidad. Elaboracion propia.

Composicion del lead time

Lead thine (min)

/o
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lustracion 22. Lead time en funcién de porcentaje de slots
dindmicos con mantenimiento para un panorama con baja
variabilidad. Elaboracion propia.

Con respecto a la descomposicion del lead time, se obtuvo que para una alta variabilidad en promedio, el
reabasto tiene el mayor peso entre todos los tiempos, con un 55% vy, en todos los escenarios, se presento el
tiempo por unidades sin cupo. Por el contrario, para una baja variabilidad, el tiempo de reabasto perdié peso,
ocupando el 30% del lead time, y el tiempo de picking fue el mas importante con un peso de 45%. Ademas,
solo se presentd tiempo por unidades sin cupo en los escenarios con 0% y 10% de slots dindmicos (ver

ilustracion 23y 24).
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lHustracion 24. Composicion del lead time en funcién del
porcentaje de slots dinamicos para un panorama con
baja variabilidad. Elaboracién propia.

lHustracion 23. Composicion del lead time en funcién del
porcentaje de slots dinamicos para un panorama con alta
variabilidad. Elaboracion propia.

Mejor lead time en panoramas hipotéticos de demanda

Para los dos panoramas de demanda, se obtuvo el mejor lead time en el escenario de 30% de slots dinamicos,
un mantenimiento semanal y una semana de historial de demanda, con la diferencia de que, para una alta
variabilidad, el mejor tiempo se dio ejecutando un maximo de 600 cambios en el slotting y para una baja
variabilidad, un méximo de 100 cambios.

6. Impacto del proyecto

Debido a que no se cuenta con los tiempos reales de reabasto y viaje de Totto, para poder realizar la medicién
del impacto de la metodologia propuesta, se calculé el tiempo teérico de la operacion de la compafiia a través
del archivo de simulacion de lead time, desarrollado en la seccion 4.6.

Comparando los tiempos teoricos de la operacidn generados por la politica de la empresa y la politica
propuesta, se obtuvo un 55% de mejora en el lead time. Sin embargo, cabe resaltar que, de la politica de Totto,
el tiempo por unidades sin cupo representa un 41% del tiempo total y en la operacion real de la empresa no
existe este concepto. Por tanto, considerando Unicamente los tiempos que si maneja la empresa, se obtuvo una
mejora del 29% del lead time. Esta mejora provino en su mayoria del tiempo de reabasto, como se ve en la
ilustracién 25, donde el tiempo de reabasto se redujo 33%, el tiempo de pick se mantuvo muy similar y el tiempo
de viaje se redujo 18%.

Por un lado, el impacto en el tiempo de reabasto de la politica propuesta, provino de la asignacién de la
cantidad de slots para cada SKU, generada por el modelo matematico y su ajuste a un porcentaje de slots
dindmicos, ademas de la realizacién de un mantenimiento al slotting a través del tiempo. Por otro lado, el
impacto en el tiempo de viaje provino del ordenamiento del método propuesto, obtenido de la combinacion de
las metaheuristicas basqueda tabu y algortimo genético sobre una heuristica inicial de correlaciones.
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lustracién 25. Impacto del método propuesto en el lead time de Totto. Elaboracion propia.
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7. Conclusiones y recomendaciones

Para minimizar el lead time de la operacion en el centro de distribucidn Tittan Totto, este proyecto se centro
en disefiar un método de asignacién de ubicaciones compuesto por tres procedimientos: por un lado, el
ordenamiento de los SKUs para reducir el tiempo de alistamiento de pedidos y por otro lado, la cantidad de
slots fijos a asignar a cada SKU en funcion del porcentaje de slots dindmicos y la politica de mantenimiento,
para reducir el tiempo de reabasto.

El ordenamiento de los SKUs se obtuvo a partir de la evaluacion del tiempo de viaje (componente del
tiempo de alistamiento de pedidos) generado por diferentes heuristicas y metaheuristicas. EI mejor tiempo se
logré con la implementacién de una estrategia que partié del ordenamiento de correlaciones y se mejor6 con el
uso conjunto de las metaheuristicas blisqueda tabl y algoritmo genético. En la evaluacion con demanda
historica, esta estrategia redujo el tiempo de viaje en un 34% respecto al ordenamiento de Totto.

La cantidad de slots a asignar a cada SKU se obtuvo mediante un modelo de programacion lineal y su
ajuste a diferentes porcentajes de slots dinamicos. La evaluacion de cada combinacién se realizd respecto al
tiempo de reabasto. EI mejor tiempo resultd del 35% de slots dinamicos, disminuyendo el tiempo de reabasto
en un 33% respecto al tiempo de la compafiia.

En cuanto a la politica de mantenimiento, para todos los escenarios evaluados, siempre se consiguieron
mejores tiempos de reabasto cuando esta fue implementada. Con respecto a la mejor solucién obtenida sin
mantenimiento (escenario con 35% de slots dindmicos), el tiempo de reabasto se redujo en un 9%. La
combinacién de variables de la politica de mantenimiento propuesta que minimizé6 el lead time son las
siguientes: 35% de slots dinamicos, mantenimiento semanal, un maximo de 600 cambios por mantenimiento y
una semana de historial en la demanda.

Debido a que el reabasto representa un alto porcentaje del tiempo en el lead time de la operacién, se
recomienda realizar un estudio del desarrollo de este proceso en la compafiia.

Debido al impacto que genera el mantenimiento en el lead time, se recomienda realizar una investigacion
detallada sobre las estrategias de mantenimiento para actualizar periddicamente la cantidad de slots a la
demanda y que ademas permita mantener el ordenamiento, con el fin de no impactar negativamente el tiempo
de viaje.
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