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RESUMEN

Los procesos logisticos de las empresas cada vez son mas especializados y flexibles, por un lado se apunta a la
eficiencia que marque la diferencia respecto a las empresas competidoras, garantizando la calidad, tiempo y
atencion; por otro lado a la reduccion de costos, un componente importante para tener en cuenta en las cadenas
de suministro cuando son tan complejas. El presente trabajo aborda un problema de distribuciéon en la
Embotelladora de Gaseosas, asociado a la optimizacion del personal utilizado para realizar la entrega de
productos, con el objetivo de modelar bajo los requisitos de ley y al menor costo operativo la distribucion.
Inicialmente se caracterizan las variables de reparto incidentes en los costos propios de la operacién de reparto,
contemplando los valores actuales de productividad de los principales recursos para la distribucion. La segunda
fase del trabajo contempla la proposicion de un modelo que se adapte dinamicamente a las condiciones del
mercado, teniendo en cuenta los picos de volumen tanto positivos como negativos, respondiendo a la demanda
sin el desmejoramiento del servicio y atencion que la empresa brinda a los clientes, para ello es necesario
realizar una revision exhaustiva a los vectores resultados que avalen los escenarios del modelo y confrontarlos
con la realidad para aprobarlos, para los casos negados es necesario volver a simular modificando la
sensibilidad de los parametros de entrada, se corroboran hasta que sean aprobados. La Ultima fase corresponde
al andlisis del modelo propuesto con respecto al estado actual de la compafiia, identificando la relacién costo-
beneficio de acuerdo a los resultados de las simulaciones. Se presentan los escenarios y promedios de valores
econémicos que la empresa puede percibir en caso de una implementacion futura, asi como las
recomendaciones para realizar simulaciones en otros sectores de la Embotelladora de Gaseosas.
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ABSTRACT

The logistics processes of companies are becoming more specialized and flexible, on the one hand, it aims at
efficiency that makes the difference with respect to competing companies, guaranteeing quality, time and
attention; on the other hand, cost reduction, an important component to take into account in supply chains when
they are so complex. This work addresses a distribution problem at the Soft Bottling Plant, associated with the
optimization of the personnel used to deliver products, with the aim of modeling distribution under the law and at
the lowest operating cost. Initially, the distribution variables incident in the costs of the distribution operation are
characterized, considering the current productivity values of the main resources for distribution. The second
phase of the work contemplates the proposal of a model that dynamically adapts to market conditions, taking into
account both positive and negative spikes in volume, responding to demand without the deterioration of the
service and attention that the company provides to For this, it is necessary to carry out an exhaustive review of
the results vectors that support the scenarios of the model and confront them with reality in order to approve
them. For denied cases, it is necessary to simulate again, modifying the sensitivity of the input parameters are
approved. The last phase corresponds to the analysis of the proposed model with respect to the current state of
the company, identifying the cost-benefit relationship according to the results of the simulations. The scenarios
and averages of economic values that the company can perceive in the event of a future implementation are
presented, as well as the recommendations to carry out simulations in other sectors of the Soft Bottling Plant.
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INTRODUCCION

Las empresas en Colombia definen sus estrategias y politicas de acuerdo con las diferentes
relaciones que se dan con las partes interesadas, situaciones que han llevado a las empresas a
implementar estrategias para optimizar costos, como por ejemplo la de tercerizar los procesos no
misionales y recurrir a figuras habilitadas para ello. El transporte de productos es una figura no misional
usada por las empresas comercializadoras de bebidas, este proceso es llevado a cabo a través de
microempresas para llevar los articulos desde las bodegas de las empresas hasta los clientes finales.

Las empresas en general buscan generar mayores ingresos mediante el crecimiento de sus ventas o
mediante la optimizacion de sus procesos, contemplando para las empresas tercerizadas parametros de
ingresos y egresos con el fin que éstas sean rentables y perduren en el tiempo.

Las empresas comercializadoras de bebidas se enfrentan a problemas diarios, uno de los principales
es la asignacion del personal requerido para entregar sus productos a los clientes localizados dentro y
fuera de las ciudades, siendo el volumen de ventas una variable continua que afecta directamente esta
asignacién. Diversos factores como: planes de marketing, cambio climatico, altibajos financieros,
fendmenos politicos, desastres naturales, etc., repercuten en la cantidad de unidades adquiridas por los
clientes. Por estas razones, la asignacion de la cantidad optima de personal de entrega juega un papel
importante para hacerlo al menor costo posible.

Con el objetivo de encontrar una asignacion de personal de reparto eficiente, este proyecto busca la
optimizacion de las tripulaciones para disminuir los costos asociados a la distribucion del producto,

teniendo en cuenta las principales variables que intervienen en el proceso, a través de un modelo lineal.



1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema y justificacion

La Embotelladora de Gaseosas a través de los afios ha cambiado su forma de administrar los recursos,
los procesos y personas, las decisiones tomadas apuntan a la optimizacion, es aqui en donde los costos
juegan un papel importante, entendiendo que la utilidad final puede verse directamente afectada en positivo
cuando se logra disminuir esta variable de la ecuacidn del estado financiero. La compafiia cuenta con
varios aliados a nivel nacional en sus operaciones logisticas, siendo las microempresas las encargadas de

distribuir el producto en cada ciudad del territorio colombiano.

La empresa se encuentra en una posicion de optimizacion de costos en cada parte de su cadena de
suministro, debido a la llegada de la ley de financiamiento impuesta por el gobierno, donde los beneficios
tributarios de las zonas francas se terminaron y los impuestos pasaron a ser plurifasicos, el margen de
rentabilidad se ve seriamente afectado. Por un lado, se realiza replanteamiento de la estructura
administrativa, terminando el contrato a mas de 300 trabajadores directos en el pais y por otro lado se le
solicita al personal trabajar estrictamente en los procesos misionales del negocio, aportando ideas que

apunten a la reduccion de costos sin afectar los procesos.

Por consiguiente, surge la idea de construir un modelo de optimizacién en el area de distribucion,
alineado a los requerimientos legales para reducir los costos de la operacion de reparto manteniendo un
adecuado nivel de servicio al cliente, teniendo en cuenta que las ventas son variables y no responden
estrictamente a variables estacionarias, el mercado puede incluso tener picos altos improvistos

respondiendo a promociones de baja envergadura.

Actualmente la cantidad de personas pertenecientes al proceso de distribucion del producto es fija, no

atiende las necesidades de acuerdo a las ventas, puesto que en los picos altos de volimenes se dispone

10



de la misma cantidad que en los picos bajos. Existe un personal de banca de reparto dispuesto a ser usado
en casos de ausentismos, pero no esta ligado a la necesidad real del volumen. La compariia cuenta con
camiones para transportar tres o cuatro tripulantes, donde en los estados de resultados de los
microempresarios se contempla esta cantidad de personal, cuando hay volumenes bajos de ventas,
deberia responder la cantidad de personal de reparto a esta reduccién para apuntar al costo minimo,

cumpliendo asi con los tiempos de entrega y cantidades a entregar.

Al disefiar un modelo matematico que comprenda las variables mas representativas del proceso de
distribucién, se pretendera optimizar la actividad de reparto, estandarizar la operacién e indirectamente
mejorar otros indicadores como los de seguridad, administracién y calidad, es importante para la compafiia
evaluar diferentes alternativas, probar estos pilotos y replicarlos en los diferentes paises donde hace
presencia, en Colombia especialmente para mantener la calidad de vida de los empleados y asegurar la

competitividad y estabilidad.

Uribe y Escalante (2014) afirman que las embotelladoras de gaseosas se enfrentan a los retos de
disminuir los costos logisticos que representan aproximadamente el 14,97% de las ventas, el desfase de
los tiempos de entrega, los pedidos incompletos y los dafios o errores en los documentos. El Departamento
Nacional de Planeacion (DNP) tiene como objetivo reducir este porcentaje al 12% para el afio 2030, pues
trabaja en conjunto con la Presidencia de la Republica en estrategias para mejorar la competitividad de las

empresas y del pais.

Las empresas productoras, embotelladoras y comercializadoras de bebidas dedican grandes
esfuerzos para optimizar sus procesos con el fin disminuir costos. Existen pocos referentes bibliograficos
asociados a la solucién de los problemas logisticos a los que se enfrentan las grandes empresas, pues en

la forma de operar se pueden marcar las diferenciaciones que le daran a cada empresa una ventaja
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competitiva en el mercado nacional o incluso internacional, en Colombia son cuatro las multinacionales

trabajando con bebidas: Coca-Cola, Bavaria, Postobén y Big-Cola.

Actualmente la empresa Coca-Cola cuenta con 114 personas para la distribucién del producto en el
formato entrega-preventa, este formato contempla visitas por parte del prevendedor, una promesa de venta
y posterior entrega del producto solicitado; del total del personal 27 son aliados y los demas son ayudantes,
por restricciones viales en Bucaramanga y su area metropolitana tiene localizadas 5 bodegas, cada bodega
tiene asignado un aliado y determinada cantidad de ayudantes para un total de 18 personas. Quedando asi

25 aliados con camién y 89 ayudantes tripulantes.

Se atienden 9258 clientes en Bucaramanga y su area metropolitana bajo la modalidad de entrega con
camidn, estos clientes se atienden de lunes a sabado y con frecuencia establecida de acuerdo al volumen
de compra, es decir, cada cliente debe cumplir con un indice de compra definido por ventas para ser
atendido por el prevendedor determinado numero de dias, para un total de 12.821 visitas en promedio

semanal.

La cantidad promedio de visitas a los clientes al afio se mantienen, pero las ventas varian a lo largo
del afo por diferentes factores, las ventas responden rapidamente a las estrategias de marketing y pueden
verse afectadas negativamente por agentes externos. La productividad de una persona de entrega esta
definida por la empresa en 100 cajas fisicas por dia y para que un camion sea productivo debe llevar
valores superiores a las 300 cajas fisicas, el limite de carga esta establecido por el peso neto maximo

permitido por el Ministerio de Transporte.

Existen dias donde el volumen de ventas es muy bajo, pero la cantidad de clientes para atender es
constante, en este caso no es posible atender mas de 100 clientes por camidn en un solo dia, debido a la

restriccion de tiempo de entrega. Los concesionarios perciben sus ingresos mediante un flete fijo y un flete
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variable correspondiente a las cajas entregadas. Para los dias de volumen bajo los camiones salen con la
tripulacion completa, siendo improductivos porque el volumen de cajas es insuficiente y el valor del flete

variable no compensa los egresos; nace de esta oportunidad la pregunta de investigacion:

¢ Es posible determinar la cantidad de personal de reparto que deberia ser asignado a los camiones en la
Embotelladora de Gaseosas para que sea flexible a las ventas y permita reducir los costos asociados a la

operacion de entrega?

1.2. Objetivos

1.21.  Objetivo General

Crear un modelo que permita determinar la cantidad optima del personal de distribuciéon necesario
para la entrega de los productos de la Embotelladora de Gaseosas de la ciudad de Bucaramanga y su area
metropolitana, cumpliendo con los requisitos legales, los estandares de servicio al cliente y buscando la

minimizacion del costo de la operacion.

1.2.2.  Objetivos Especificos
e (Caracterizar las variables que infieren en los costos asociados al personal de reparto en la logistica
de distribucion de los productos de la Embotelladora de Gaseosas de la ciudad de Bucaramanga.
e Proponer un modelo lineal teniendo en cuenta las principales variables logisticas que permita
predecir con anterioridad las necesidades de distribucion en cuanto a la cantidad de personal.

e Validar el modelo propuesto versus el modelo actual identificando la relacién costo/beneficio.

1.3 Antecedentes
Este apartado comprende los antecedentes referentes al problema planteado, con una breve
historia de los métodos utilizados para la solucién de problemas desde que se inicid con el concepto
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“‘administracion de la cadena de suministro”. Chopra y Meindl (2013) narran como se incorpord esta nocion
por los directores ejecutivos, de finanzas, de operaciones y de informacion sobre la década de los 90°s, por
estos afos la dinamica del entorno global hizo desaparecer a muchas organizaciones y adaptarse al
cambio a los restantes. Este término se vino desarrollando desde 1960 con el conocimiento de la
distribucion fisica, enfocado en la parte saliente del sistema logistico, reconociendo las relaciones entre:
transporte, requerimientos de inventario, almacenamiento, embalaje exterior, manejo de materiales y otras
actividades, donde el engranaje de estos componentes del sistema definen una empresa mas competitiva

en el mercado global.

Mantener una cadena de suministro eficiente y efectiva requiere atender diversos problemas de acuerdo
a los tipos de mercados, politicas, requerimientos de transporte, regulaciones comerciales, impuestos, etc.,
adicionalmente es necesario simplificar y flexibilizar en la medida los procesos, pues cada vez las

empresas manejan una cantidad superior de referencias, proveedores y clientes.

El transporte cumpliendo un papel dentro de la cadena de suministro, vincula entre dos
coordenadas a socios, clientes, proveedores, plantas, almacenes, tiendas, etc., a través de un medio como
avion, tren, barco, camién, tuberia, fibra Optica, entre otros, facilitando tiempo y lugar. El Banco
Interamericano de Desarrollo (2015) afirma que el impacto econdmico del transporte es de gran
envergadura, solo en EEUU se gastaron 760.000 millones de ddlares en el afio 2010, representado el 63%
de los gastos en logistica. En América Latina los costos logisticos representan entre 18% y 35% del valor
del producto final. Por este motivo la red logistica debe tenerse en cuenta durante el desarrollo de

estrategias encaminadas a la reduccion de costos y gastos.

Dentro de este marco en Colombia diferentes empresas se enfrentan a esta problematica, en
donde los directores buscan a toda costa la optimizacién de los procesos, diferentes universidades han

aportado mediante la aplicacion de métodos:

14



En la Universidad Industrial de Santander, Nifio (2015) desarroll6 un Framework para la solucién
del problema de Distribucion, este modelo consistié en buscar la mejor alternativa para llevar un producto
desde un centro de almacenamiento al cliente, utilizando la metahuristica de optimizacion evolutiva por
enjambre de particulas. El modelo fue simulado en MATLAB teniendo en cuenta los principales parametros

del modelo definidos por el autor.

Por otra parte, Diaz y Orozco (2016), realizaron una identificacién de los atributos que son
relevantes al momento de seleccionar un servicio logistico de transporte y al mismo tiempo genere
retencion. Los temas tratados en el proyecto realizado pueden contribuir al desarrollo de este trabajo,

porque vincula los principales factores percibidos por el cliente respecto al servicio logistico.

Otra contribucién la hace Bazargan (2016), donde explica la gran complejidad presentada en las
operaciones de las aerolineas, con referencia a estas problematicas muchos catedraticos e investigadores
han despertado gran interés en la logistica aeroportuaria. Uno de los problemas a los que se enfrentan es
la asignacion de la tripulacion de las naves de acuerdo a las secuencias de vuelo disponibles; los costos
asociados al personal incluyen salarios, beneficios y gastos, siendo los segundos costos de mayor impacto

después del combustible.

Partiendo de los estudios anteriormente nombrados y a medida de profundizar en el problema a tratar,
se incorporaran nuevas referencias para dar solucién al caso Coca-Cola, partiendo de su estado actual:
cuenta con 24 rutas cabina extendida en Bucaramanga y su area metropolitana, con tripulacion fija de 4

personas, en las cuales la productividad por trabajador varia de acuerdo al volumen de forma diaria.

e La productividad por persona es 115 cajas/dia tanto para las rutas cabina extendida y como

sencilla.
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e EI 42% de los dias la productividad por persona de las rutas cabina extendida es inferior a 115
cajas fisicas.

e La asignacion del personal se realiza cuando se implementa una reestructura, con base en
factores como: numero de clientes, cajas por cliente y densidad del territorio.

e El salario de un ayudante actualmente esta en $2.027.183 para Bogota, y $1.826.220 para el resto

del pais. El costo del personal de banca es de $ 1.983.697 aproximadamente.

2. MARCO TEORICO

En esta seccion se trataran las literaturas y definiciones que enmarcan el desarrollo del problema
planteado. Con respecto a la programacion lineal Haeussler y Paul (2003), relatan que este concepto nace
aproximadamente en 1940, con el desarrollo del método de analisis insumo producto-desarrollado por el
estadounidense Wassily Leontief; siete afios mas adelante otro americano llamado George Stigler plante6
el problema de la dieta, en donde pretendia realizar la mejor combinacién de alimentos de acuerdo a las
necesidades del cuerpo humano al menor costo posible. El doctor George Dantzig desarrollé el primer
programa lineal en ese mismo afio dando solucién al problema de la dieta mediante el método simplex. A
partir de 1950 se empez6 a desarrollar la programacion lineal y gracias al avance de la tecnologia se

resolvieron problemas de gran magnitud, de forma agil y eficiente.

En este orden BUlbll (2008), aborda el método simplex, con sus inicios en el afio 1950, se usa en la
actualidad en diversos campos de aplicacion, aunque no ha sido posible resolver variedad de problemas
debido a la complejidad de las variables, asi como las restricciones. Para estos casos ha sido necesario
descomponer los problemas y trabajarlos por separado para llegar a una alternativa viable. No es el unico

método para desarrollar programas lineales, pues los algoritmos de punto interior son su principal
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competencia, es aqui donde los avances tecnol6gicos juegan un papel importante con programas

especializados.

2.1. Investigacion de operaciones

De acuerdo con Munguia & Protti (2005) precisan la investigacion de operaciones como la aplicacion
de métodos cientificos a los diversos problemas que se presentan en la direcciéon y administracion de
grandes sistemas donde interactian hombres, maquinas, materiales y dinero, con el fin de producir
soluciones para mejorar los objetivos de las organizaciones. Cuando se habla de investigacion de
operaciones se debe entender el concepto de «sistema», entendido como el conjunto de elementos
interdependientes, centrados en la coordinacién de esfuerzos, para alcanzar un mismo objetivo. Cuando
alguno de los elementos afecte de manera significativa otro componente del sistema, la organizacién no

funcionara bien.

2.2. Modelos de simulacion

La simulacion se define como el proceso de disefiar un modelo a partir de un sistema real y realizar
experimentos con €l para el proposito de comprender el comportamiento del sistema o de evaluar varias
estrategias dentro de los limites impuestos por un criterio 0 una serie de criterios para la operacion de este
sistema. La simulacion de redes incluye crear una representacion por computadora de la red logistica y la
cadena de suministro y después observar las caracteristicas de costo y servicio de la red cuando varian las

estructuras de costos, las restricciones y otros factores.

2.2.1. Formulacion de un modelo de programacion lineal (PL)
Los modelos de PL se definen como herramienta de apoyo a la toma de decisiones tanto por sus
propiedades que facilitan su resoluciéon, como asi también su pertinencia a distintos problemas de

naturaleza real de acuerdo con Mocholi & Garrido (1993).
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2.2.2. Naturaleza de la programacion lineal
Moya (2013) define la PL como una técnica de la Investigaciéon de Operaciones mas aplicada y mejor
conocida. Basicamente, la PL trata de buscar la mejor forma de asignar recursos limitados a diferentes
actividades competidoras. Las organizaciones disponen de diversos recursos (humanos, econémicos,
tecnoldgicos, etc.), los cuales son necesariamente limitados, debido a su naturaleza. Las formas en que se
pueden distribuir y utilizar estos recursos son multiples y diversas. Pero no todas ellas proporcionan
beneficios a la organizacién. So6lo una o unas pocas brindaran el maximo beneficio a la organizacién. Son

precisamente estas soluciones dptimas las que pueden encontrar las técnicas basadas en la PL.

2.2.3. Programacion de la tripulacion

La programacion de la tripulacién se define como el problema de asignar un grupo de trabajadores
(Tripulacion) a un conjunto de tareas (Barnhart, Cohn, Klabjan, Johnson, Vance, & Nemhauser, 2003). Los
problemas presentados en la programacion de la tripulacion se pueden presentar en diversos sistemas de
transporte como el ferroviario, buses de transporte, camiones de carga, aviacion, entre otros, con el mismo

objetivo de minimizar los costos operacionales.

En el caso de los camiones de carga, el proceso de la programacién de la tripulacion esta definido
como un numero fijo de acuerdo a la cantidad de vehiculos que se tengan para operar en un dia
determinado y la respectiva cantidad de clientes. Para los casos en los que el volumen de ventas se
incrementa, asi como las visitas, se crean rutas variables para satisfacer las necesidades de distribucion y

requerimientos de los clientes.

2.3. Antecedentes
A continuacion, se presenta la relacion de trabajos realizados que incluyen teoria aplicada al caso de

estudio:
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Autor

Descripcion

(Hoogeboom y Dullaert, 2019)

Las compafiias de valores, realizan movimientos de grandes sumas de dinero a bancos, cajeros automaticos
y tiendas, por razones de seguridad estas empresas deben utilizar diferentes rutas. Los gerentes de
seguridad afirman que el momento de llegada al cliente o cuando el vehiculo esta detenido es cuando son
més vulnerables. Este caso de estudio contempla alternar los tiempos de llegada a cada cliente y minimizar
los costos del transporte. Este articulo presenta un modelo de enrutamiento del vehiculo con diversificacion
del tiempo de llegada, el cual puede respaldar la toma de decisiones en diferentes entornos practicos, como
por ejemplo el transporte de bienes valiosos o rutas de patrullaje para empresas de seguridad. EI modelo
propone si una ruta es viable en una ventana de tiempo cuando hay multiples ventanas de tiempo disponibles

por cliente y cuando no se permite tiempo de espera.

(Pérez y Hernandez, 2019)

Los autores presentan una solucién al problema de enrutamiento de vehiculos (VRP) para encontrar rutas de
viaje minimo en un conjunto de vehiculos. Para este caso de estudio las rutas contienen un conjunto de
clientes con demandas conocidas, cada vehiculo sale y llega al mismo deposito. En el problema de
enrutamiento del vehiculo con las ventanas de tiempo (VRPTW), cada vehiculo tiene que llegar en una
ventana de tiempo especifica con cada cliente y también cada vehiculo tiene que regresar al deposito antes
de tiempo. En este trabajo se propone el uso de una estimacion del algoritmo de distribucion para resolver el
problema mediante la distribucién de Mallows generalizada como modelo de probabilidad para describir la
distribucion del espacio de la solucién. Las instancias de Homberger Gehring se utilizan como parametros de
entrada y de prueba para mostrar que la modificacion de la distribucion de Mallows generalizada mencionada
es capaz de producir secuencias competitivas para el VRPTW contra alguna otra estimacion de algoritmos de

distribucién utilizados en problemas de optimizacion basados en la permutacion.
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(Toffolo, Vidal, y Wauters,
2018)

Los autores investigaron una descomposicion estructural para el problema de enrutamiento de vehiculos
capacitados (CVRP) basado en la asignacién de vehiculo a cliente y las variables de decision de
secuenciacion de visitas. Se muestra una busqueda heuristica centrada en las decisiones de asignacién con
una eleccion sistematica dptima de secuencias durante cada evaluacion de movimiento es prometedora, pero
requiere un esfuerzo computacional prohibitivo. Por lo tanto, se introduce un espacio de busqueda intermedio,
basado en el procedimiento de programacion dinamica de Balas y Simonetti, que encuentra un buen

compromiso entre la intensificacion y la eficiencia computacional.

En esta investigacion se propone una variedad de técnicas de aceleracion para una exploracion rapida:
reducciones de vecindario, filtros de movimiento dinamico, estructuras de memoria y técnicas de
concatenacion. Por ultimo, disefiaron una estrategia de tunelizacion para remodelar el espacio de busqueda a
medida que avanza el algoritmo. La combinacion de estas técnicas dentro de una busqueda local clasica, asi
como en la busqueda genética hibrida unificada (UHGS) conduce a mejoras significativas en la precision de
la solucion. Se encuentran nuevas mejores soluciones para casos sorprendentemente pequefios con tan solo
256 clientes. Esta investigacion permite evaluar mejor el impacto respectivo de la secuencia y la optimizacion
de la asignacién, propone nuevas formas de combinar la optimizacion de estos dos conjuntos de decisiones y

abre perspectivas de investigacion prometedoras para el CVRP y sus variantes.

Hong, Lee, Cheong, y Lee,
2018

En esta investigacion los autores revisaron un problema de optimizacion para una empresa de envios que
proporciona un servicio de entrega bajo demanda en el que sus clientes visitan un lugar especifico llamado
centro de entrega (por ejemplo, una tienda de conveniencia o un casillero de Amazon) para recoger sus
articulos por si mismos, en lugar de Entrega de los productos comprados en linea a los clientes directamente.

En este problema, seleccionaron centros de entrega accesibles para todos los clientes y determinamos la ruta
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de entrega Optima que minimiza los costos proporcionales a la distancia recorrida por el vehiculo de entrega,
el tiempo de entrega y los costos. Esta es una extension del problema de los vendedores ambulantes con una
restriccion de ventana de tiempo, que determina simultaneamente las ubicaciones de los centros de entrega
para la recoleccion del cliente y la ruta de entrega. Para resolver este problema y mejorar la practica
gerencial, se propuso un modelo de programacion matematica y un algoritmo de solucién eficiente de dos
fases basado en una heuristica de colonias de hormigas que se adapte mejor a la realidad. Al abordar los
problemas de optimizacion de entrega a pedido, las compafiias de envio pueden garantizar la satisfaccion del

cliente al tiempo que reducen costos de envio.

(Huang, Blazquez, Huang,
Paredes, y Latorre, 2019)

Esta investigacion muestra el problema del enrutamiento del vehiculo alimentador (FVRP), es una nueva
variante del problema del enrutamiento del vehiculo (VRP), en el que cada cliente recibe el servicio de un
vehiculo grande (camion) o pequefio (motocicleta). En este tipo particular de entrega, los camiones y las
motocicletas deben salir del deposito, visitar a los clientes y eventualmente regresar al depésito. Durante el
proceso de entrega, las motocicletas viajan a las ubicaciones de los camiones para recargar. El algoritmo de
optimizaciéon de colonias de hormigas (ACO) se emplea para resolver el problema con el objetivo de
determinar el nimero de sub-flotas de despacho y las rutas éptimas para minimizar el costo total (ruta fija y
costos de viaje). Se generan tres conjuntos de datos de referencia para examinar el rendimiento de la FVPR.
Para fines de comparacion, todas las instancias se ejecutaron enviando solo camiones como en el VRP
tradicional y una heuristica jerarquica de cuatro etapas. Ademas, ACO se compara con soluciones optimas
para casos pequefios. Los resultados indican que el algoritmo ACO propuesto produce soluciones
prometedoras particularmente para grandes instancias dentro de un marco de tiempo razonable y de manera

eficiente.
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(An, Fang, Li, y Nie, 2017)

Este trabajo muestra la aplicabilidad de ecuaciones para linealizar productos discretos (ELDP), al
proporcionar una nueva linealizacion para manejar términos no lineales mas complicados que involucran
variables continuas tanto discretas como limitadas. Se propone formalmente una clase general de problemas
de programacion representables para una gama mucho mas amplia de aplicaciones de ingenieria. También,
al explotar la caracteristica logaritmica incorporada en la estructura discreta, presentamos un modelo de
reformulacidn lineal mejorado que requiere la mitad de un orden de menos ecuaciones que el ELDP original.
Los experimentos computacionales en varios problemas de disefio de ingenieria apoyan la eficiencia
computacional superior de la reformulacion de linealizacion propuesta para resolver problemas de

optimizacion de ingenieria con variables continuas discretas y limitadas.

(Gaur, Mudgal, y Ranjan,
2018)

En este articulo se proporcionan algoritmos de aproximacién aleatorios para VRP acumulativos estocasticos
para las entregas divididas y no divididas.

El problema de enrutamiento métrico del vehiculo acumulado con demandas estocasticas (Cu-VRPSD). Los
resultados extienden a la funcién objetivo de costo acumulativo para gréaficos que obedecen a la desigualdad
del triangulo. Estos resultados extienden los resultados para demandas estocasticas. Se prueba que un
algoritmo aleatorio tiene una relacion de aproximacion de max {1 + 1.5a, 3} para la entrega dividida Cu-
VRPSD donde a es la relacién de aproximacion métrica. Para el caso de entrega sin dividir, establecemos un
limite de 6 en la relacion de aproximacion. Para la entrega dividida en arboles, damos un limite de 3. Para las
entregas no divididas en arboles, damos un limite de 4. Para los casos en el plano euclidiano, los resultados
implican una aproximacion de 3 para la entrega dividida y 4 aproximaciones para la entrega no dividida. Una
pregunta natural es reducir los limites de maximo {1 + 1.5a, 3} y 6 para la entrega dividida y la entrega no

dividida Cu-VRPSD, respectivamente.

Fuente: Elaboracién propia
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3. METODOLOGIA

Este trabajo es desarrollado mediante una investigacion cuantitativa basada en el analisis y estudio
de los datos suministrados por la Embotelladora de Gaseosas. Asimismo, se van a tener como base otros
trabajos con parametros similares, realizados en diferentes partes del mundo, como por ejemplo el trabajo
desarrollado Hong, Lee, Cheong, y Lee (2018), donde ahondaron en la metodologia “colonia de hormigas”
en una empresa de envios y teniendo como resultado un algoritmo que permite optimizar el proceso de

distribucion.

Este proyecto va a ser desarrollado a través de la metodologia propuesta por: Anderson, Sweeney y
Williams (2004) para dar cumplimiento a los objetivos especificos expuestos y a su vez respondiendo a la
pregunta de investigacion mediante el marco conceptual del modelo de optimizacién con multiples

variables, los resultados del estudio seran contrastados con los valores actuales.

Figura 1. La relacion entre la solucion de problemas y la toma de decisiones.

Definir el problema

Identificar las
alternativas

Determinar los
criterios

Construccion del
modelo

Solucién del modelo

NEEREEREN
v
s
v
.
+
.
v
e

Fuente: Anderson, Sweeney y Williams (2004).
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Fase I. Definir el problema: Se hace recopilacion de la mayor cantidad de informacion correspondiente a
la distribucion de producto de la empresa Coca-Cola en Bucaramanga, asi como la teoria existente en la

literatura y bases de datos que apunten al desarrollo del proyecto.

En esta fase se presenta la definicion del problema, para el desarrollo se llevara a cabo la relacion

presentada en la Tabla 1.

Tabla 1. Definicion del problema.

¢QUE ES NECESARIO HACER? ¢COMO SE PUEDE LLEVAR A CABOD?
ESTUDIAR EL PROBLEM A # Buscar informacion: recoger datos e indicadores del
problema.
# Comparar con situacion similares: en otras instituciones,

universidades, departamentos, etc.

Organizar toda la informacion de la que dispone.
Analizar la informacian.

Sintetizarla.

Redactar un informe sintético.

YV ¥ ¥ ¥

Fuente: Elaboracién propia

Fase Il. Identificar las alternativas.

Esta fase creativa busca soluciones mediante la generacion de ideas, una vez se tiene acotado el
problema de distribuciéon de la empresa, apuntando al resultado mostrado en la Figura 2. Se tiene en
Bucaramanga y su area metropolitana diferentes areas con distintas caracteristicas de poblacién, pues
varian no solo sus tendencias de consumo de los productos de la Embotelladora, sino también la
demografia. La identificacion de las alternativas debe tener en cuenta estos parametros de entrada y

demas variables continuas para encontrar los valores 6ptimos de trabajo.
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Figura 2. Objetivo final.

Fuente: Elaboracién propia

Fase lll. Determinar los criterios. A partir de la informacion seleccionada se determinaron las variables
que repercuten en los costos asociados al personal de entrega, se tienen en cuenta aquellos datos que

conducen a la funcidn objetivo, es decir, el modelo solamente mantiene la informacién confiable.

Fase IV. Construccion del modelo. Se realizara un algoritmo de programacion lineal con variables
continuas para definir diariamente un prondstico de la cantidad de personal de reparto que debe ser
asignado a cada camion. Este algoritmo debe procesar la informacién en el menor tiempo posible una vez

alimentado con la informacién de ventas del préximo dia.

Para valorar las alternativas convenientemente tenemos una serie de criterios:

* Beneficios objetivos estimados ;qué ganamos?

* Probabilidad de éxito estimada ¢, qué probabilidad tenemos de lograrlo?

+ . Depende de nosotros ponerlo en marcha o no? (dependencia interna o externa)

* Medios necesarios (personas, materiales, etc.)

* Tiempo estimado de puesta en marcha.
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+ Costos asociados ¢qué riesgos vamos a correr? En cualquier caso, ante un problema importante, si
terminamos la valoracion de alternativas sin encontrar alguna que sea realmente satisfactoria, no podemos
abandonar el problema por ello. Cuanto mas importantes son los problemas, mas dificil resulta encontrar
soluciones viables y eficaces. ¢Qué hacer si después de la valoracién de alternativas no encontramos

soluciones adecuadas?;

* Volver a intentar la generacion de ideas usando métodos complementarios.

* Revisar el proceso de analisis del problema.

Fase V. Solucion del modelo.

Se identificaran los casos excepcionales de acuerdo a posibles restricciones externas, temas como el
orden publico, restriccion vehicular y dificil acceso pueden inferir en la necesidad de llevar los cuatro

tripulantes por ruta de entrega.

Figura 3. Variables del caso estudio.

Parametros . .
. Cajas Clientes Datos GPS Otros
algoritmo
Tripulacion
por ruta
Variables + Product. = Jornada mercado = 9
impactadas x personal - Desc. conces. Devolucion

Fuente: Elaboracién propia
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4.

4.1 Informacion preliminar

En la Figura 4 se presenta la composicion de la flota del caso estudio, existen 4 tipos de vehiculos:
mototrailer extendido, cabina extendida, cabina sencilla y NPR. EI mototrailer extendido se compone de
una moto de reparto y un camion de 10 compartimientos de cabina doble, estos camiones estan disefiados
para cargar en promedio 500 Cajas Fisicas (CF) y atender 115 clientes por dia con una tripulacion de 4
personas (dos conductores y dos ayudantes cajeros).
camién de 10 compartimientos con cabina doble para albergar a 4 tripulantes (un conductor y 3 ayudantes),
estd proyectado para llevar 500 CF y 110 clientes por dia. ElI camion cabina sencilla tiene 10

compartimientos, lleva 3 tripulantes (un conductor y dos ayudantes) para cargar en promedio 400 CF y

visitar 80 clientes.

Ent. Preventa

CARACTERIZACION DE VARIABLES

Figura 4. Estructura actual.

Estructura actual

maﬁ' 4

Moto extendida

~alll ol 5
Cabina sencilla
L
NPR
........................
w 114
HC

Fuente: Elaboracidn propia
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El Head-Count (HC) es la cantidad de personas que participan en el proceso de distribucion, este
se ajusta unicamente ante implementacion de reestructuras y los factores incidentes son: numero de

clientes, cajas por cliente y densidad del territorio.

El proceso de despacho mostrado en la Figura 5 inicia con la preventa del producto, existen 50
prevendedores realizando la visita cliente a cliente con la promesa de entrega para el siguiente dia. Los
pedidos tomados se graban en las maquinas Hand-Held (HH) y esta informacion se baja al sistema de
informacién SAP una vez terminada la labor. El area de administracion de pedidos y operaciones validan
los productos existentes a despachar. Una vez se tiene esta informacion se procesan los pedidos en el
Centro de Despacho en las oficinas de Bogota, en donde se realiza el ruteo y balanceo de los pedidos en
los camiones. Una vez establecidas las rutas se envia a Bucaramanga la informacion para imprimir la
papeleria y el supervisor de reparto aprueba la salida de los camiones para realizar las respectivas

entregas a los clientes.

Figura 5. Proceso de despacho.

Preventa+ Admon Pedidos

-

AP — e BB s 0

lidacio A
Pedidos <= Entregas ‘ ‘;::“m: :mado
—-— - » e
Admen Pedidos Centro Despacho

R i o uf‘ﬁ’-‘-' l

Despacho rutas Verificar ‘ Consolidar informacion y
AM tripulacion de rutas | enviar a operacion y OFC*
SupervisorReparto SupervisorReparto Centro Despacho

Fuente: Elaboracion propia
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4.2 Variables

Las variables presentes en el proceso logistico de este proyecto se describen en la Tabla 2, a pesar
de existir una gran magnitud de variables que repercuten en el costo de distribucion se seleccionaron los
mas representativos y de los cuales se puede extraer la informacién de bases de datos y programas de la
compaiiia. El tipo de variables se muestran de tipo: continua y discreta, en donde es necesario dejar todas
a tipo continuas para el tratamiento de datos en la hoja de célculo apuntando a tener resultados mas
precisos. La columna «Fuente» indica de donde se extrae la informacion, puede ser de: un archivo de
base de datos, un programa especializado o un documento diario de ventas de la empresa. En la columna

«Relaciony se presentan las conexiones existentes entre las variables.

Tabla 2. Caracterizacion de variables

Variable Descripcion Tipo Fuente Relaciéon
Clientes P ersonas naturalgs ° Continua | Maestro Independiente
juridicas que realicen pedidos
Cajas NUmero de unidades fisicas | Continua | Cargue diario (E:)lgileiggente de
Cubos Volumen de las cajas pedidas | Continua | Cargue diario ([:)aejggndmnte de
GPS Ubicacion de los clientes Discreta PI’at_a forma AZ- Dgpend|ente de
Logica clientes
Bitacora Horas de salida y llegada a la Continua | SAP Independiente
planta de las rutas
Tiempos arrojados por la
Roadnet | aplicacion Road-Net Continua | Plataforma Independiente
enterprice.
Itinerarios proporcionados por :
Greenmile | los entregadores de los Continua | Maestro 3%%?22'%,[6 de
camiones

Fuente: Elaboracién propia

Clientes: la variable clientes esta definida como una persona natural o juridica creada en una base de
datos de la empresa, dispuesta a realizar la compra de productos por valor superior a los $30.000 un dia
determinado. La Embotelladora de Santander atiende entre 15.000 y 16.000 pedidos por mes, estas

demandas pertenecen a los clientes que son visitados por prevendedores o llamados por televendedores,
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con promesa de entrega del producto de 24 horas habiles posteriores a su atencidn. Esta cantidad de
pedidos varia de acuerdo al comportamiento de compra de los clientes como se muestra en la Figura 6,
esta variable puede tomar valores de 1 a 1200 por dia, el modelo debe tomar estos valores para asignar la

respectiva tripulacion.

Se atienden 9258 clientes en Bucaramanga y su area metropolitana bajo la modalidad de entrega con
camidn, estos clientes se atienden de lunes a sabado y con frecuencia establecida de acuerdo al volumen
de compra, es decir, cada cliente debe cumplir con un indice de compra definido por ventas para ser
atendido por el prevendedor determinado numero de dias, para un total de 12.821 visitas en promedio

semanal.

Figura 6. Clientes atendidos.

Clientes

15700
15600
15500
15400
15300
15200
15100
15000
14900
14800

feb-19 mar-19 abr-19 may-19

Fuente: Elaboracion propia, fundamentado en datos de entregas realizadas por la Embotelladora.

Cajas: Las cajas fisicas son una de las variables que dependen de los clientes, estas varian de
acuerdo a la cantidad de unidades solicitadas, esta variable puede tomar valores de 0 a infinito, dado que
un camion puede regresar a la planta y recargar la cantidad de veces que sea necesario para cumplir con
la entrega. En promedio se entregan 350.000 cajas por mes.
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Figura 7. Cajas entregadas.

Cajas

450000
400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000
50000
0

feb-19 mar-19 abr-19 may-19

Fuente: Elaboracién propia

Cubos: «un cubo» esta definido por la unidad patron correspondiente a una caja de 8.000 cm?3, cada
producto tiene un cubicaje diferente de acuerdo a su volumen, por ejemplo: una caja del producto que
contiene 12 botellas de 1,25 Lt, ocupa un volumen de 2,5 cubos. Los cubos son una variable dependiente
de las cajas pedidas, aunque cada camidn puede transportar 1000 cubos, tampoco presenta restriccidn en
el modelo, debido a la misma condicion de cajas, al realizar el retorno a la distribuidora para recargar la

cantidad requerida por los clientes.
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Figura 8. Cubos entregados.

Cubos
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Fuente: Elaboracion propia

GPS: La variable GPS hace referencia a la distancia entre clientes y las posiciones de paradas de los
camiones, esta variable tendra valores entre 10 m y 25 km. Esta variable depende de los clientes que
realicen pedido, asi el modelo tendré en cuenta la posicién del cliente para tomar las coordenadas y

asociarlo a la parada mas cercana y asignarlo a determinado camion.
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Figura 9. Visualizacién de ruta via GPS.
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Fuente: Elaboracién propia

Bitacora: Los datos de la bitacora pertenecen al histérico de los tiempos realizados por los camiones
en el mercado, es decir, desde que abandonan el centro de distribucion hasta retornar por ultima vez a
este. Estos valores se deben tener en cuenta para no sobrepasar la jornada de entrega de 12 horas,

siendo este su limite maximo.

RoadNet: La variable RoadNet arroja un estimado de tiempos de control por cliente. Se considera
variable independiente y su funcion es controlar el modelo con aproximaciones en tiempos de atencion por
cliente. Puede tomar valores desde 1 minuto hasta 10 horas, a medida que el modelo madure, esta
variable se dejara de tener en cuenta, para llegar a una mejor proximidad con los datos arrojados por el

GPS de los vehiculos.

33



Figura 10. Mapa clientes Bucaramanga y &rea metropolitana por ruta.

o

Fuente: Elaboracién propia

Greenmile: La variable GreenMile se creara para tener en cuenta horarios especificos de entrega de
los pedidos de los clientes, debido a su complejidad se tendran ventanas de atencién solo de dos tipos: en

la mafiana AM con un valor de 0 y en la tarde PM con un valor de 1.

El algoritmo procesa la informacion de las variables cajas, cubos, clientes, y RoadNet como se muestra

en la Tabla 3.

34



Tabla 3. Compilacién de datos.

RUTA CAJAS CUBOS PARADAS ROADNET
BD1A01 S Yii 5 Wii 5 X1i S Y1i*tii
BD1A02 5 Y2i 5 Wai 5 Xai 5 Y2i*t2i
BD1A25 5 Y25i S Wa2si S X25i S Y25i*t25i

Fuente: Elaboracion propia

5. PROPOSICION DEL MODELO

La construccion del modelo es la fase critica del proyecto, debido a la complejidad de los datos es
necesario el uso de una hoja de calculo para procesar en un algoritmo los datos de las variables continuas
que determinan la cantidad optima de personal, para la realizacion del modelo fue necesaria la
compilacidn, revision y aceptacion de los valores a procesar, a continuacion, se presentan los pasos

desarrollados:

Inicialmente se valido la base de datos de los clientes determinando los existentes, excluyendo los
clientes cerrados o que en la actualidad no realizan compra de los productos de la Embotelladora (pueden
ser potenciales futuros, pero estan trabajando con la competencia). Con base en los 16.340 clientes en

Bucaramanga y su area metropolitana se da inicio a la alimentacion de datos.

Se dispone un total de 25 rutas numeradas desde la BD1AO1 hasta la BD1A25, el valor de las cajas
corresponde a la sumatoria de las cajas de los pedidos solicitados y asignados a cierta ruta. Los cubos
corresponden a la sumatoria del volumen de las cajas. Las paradas son la sumatoria de clientes que lleva
la ruta. Para el calculo de la variable RoadNet se contempla que a cada cliente se le asigna un tiempo

variable de atencion por caja de acuerdo a su tipo de canal como se muestra en la Tabla 4. Estos valores
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estan definidos por estudios previos de métodos y tiempos en la operacion de reparto. Al multiplicar el

tiempo por las cajas solicitadas por el cliente se encuentra el valor de la variable RoadNet.

Tabla 4. Tiempos por tipo de cliente

TIPO DE CLIENTE TIEMPO DE ATENCION [t] (MIN)
BAR / DISCOTECA 1
TIENDA DE BARRIO
PANADERIA Y CAFETERIA
RESTAURANTE POPULAR
KIOSKO
CINES
FRUTERIA / HELADERIA
RESTAURANTE FORMAL
PORTERIA
INSTITUCIONES Y OFICINAS
MINIMERCADOS
HOSPEDAIJE
OTRO ENTRETENIMIENTO Y RECREACION
CLUBES SOCIALES Y DEPORTIVOS
COMIDAS RAPIDAS
REST COMIDA CASUAL KA
MAYORISTA
ENTIDADES GUBERNAMENTALES
SUPERETE
TIENDA VENTANA
LICORERIA / CIGARRERIA
ASADERO
COLEGIOS
PAPELERIA
DROGUERIA
OTROS EDUCATIVOS
CARNICERIA Y/O SALSAMENTARIA
SALUD O DEPORTE
REST COMIDA RAPIDA KA

GASOLINERAS
PUESTO O CARRO DE COMIDA

RlRrRIRIR|NR|RININRIRP|RPRIW W[ R[RINNR|IWINRINRP|N|R|R| R R

CALLEJERO

LAVADERO DE CARRO Y/ SERVICIO 2
AUTOMOTRIZ

ENTIDADES DE SALUD 3
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CABINAS TELEFONICAS Y/O DE INTERNET

DISTRIBUIDOR MIXTO

PELUQUERIA

DROGUERIA HM

CASINOS INDUSTRIALES

DISTRIBUIDOR EXCLUSIVO

HELADERIAS KA

CLIENTE VENDEDOR

CAFETERIAS KA

GIMNASIOS

HOSPEDAJE KA

PANADERIA KA

COLEGIO PRIMARIA

SUPERMERCADO

WINIRPIWININEPINWNPRPRRRPRRE

Fuente: Elaboracién propia

5.1. Parametros de entrada al modelo

La funcion objetivo de este proyecto determina el costo minimo de la operacion de reparto de acuerdo
al personal necesario para operar sin afectar los indicadores de servicio a los clientes, para este célculo se

realiza la sumatoria del costo del personal utilizado en las rutas de entrega, multiplicado por el factor de

ponderacion

Para la realizacién del modelo lineal, se utilizaron valores numéricos para la clasificacion de las 6

variables cuantitativas, estas fueron definidas a partir de su repercusién e impacto en la funcién objetivo a

optimizar:

Definido por:

de las variables.

V= minz cjAj

jeJ

ZajAij

jel
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Aj =0,je]
En donde:
¢: son los costos asociados
A: factor de ponderacion de las variables: clientes, cajas, cubos, GPS, bitacora, roadnet y Green Mile.

Los calculos para determinar el vector resultado se determinan bajo una ponderacion que se le da a
cada variable dentro del modelo, esta ponderacion se asigna en valores de: 10 si es alta, medio de 5y 0 si
es baja. Para cada variable es necesario tener conocimiento y experticia para asignar estos valores,
teniendo en cuenta que de acuerdo a las pruebas pueden ser modificados si el vector resultado no es
aprobado. Seguido se presentan las tablas 5, 6, 7 y 8 de acuerdo a los limites planteados con sus

respectivas puntuaciones.

Si la variable CAJAS tiene un valor mayor a 250 su resultado sera de 10; si la variable es inferior a 200,

el valor sera de 0 y si esta entre 200 y 250, la puntuacion seréa de 5.

Tabla 5. Puntaje variable Cajas

RUTA CAJAS PUNTUACION
BD1A01 5 Yii 5 Y1i>250 = 10 S Y1i<200 = 0 250>5 Y1i>200 = 5
BD1A02 5 Y2i
BD1A25 S Y25i

Fuente: Elaboracidn propia

Las variables CUBOS y CLIENTES se trabajaron bajo la misma formulacion, cambiando los limites de
acuerdo a parametros establecidos por conocimiento de la labor. En la Tabla 6 y Tabla 7 se presentan los
limites utilizados para estas dos variables. Estas pueden ser modificadas a futuro de acuerdo a la

sensibilidad y pruebas realizadas in situ.
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Tabla 6. Puntaje variable Cubos

RUTA CUBOS PUNTUACION
BD1A01 S W1i S W1i>450= 10 | S W1i<400= 0 450> 5 W1i >400 = 5
BD1A02 S W2i
BD1A25 S Wasi

Fuente: Elaboracién propia

La variable GREENMILE es introducida dentro de la variable CLIENTES, su funcionamiento consiste
en identificar si el cliente es atendido en horas de la jornada AM o PM, esto quiere decir que si el cliente es
atendido en la mafiana tomara un valor de cero (0), en caso de ser un cliente atendido en horas de la tarde,
la variable tomaré el valor de uno (1). Para el modelo se suma el resultado a la variable CLIENTES de

acuerdo al resultado de decision como se muestra en la Figura 11.

Figura 11. Decision Greenmile

CLIENTE

JORNADA

AM PM
TOMA TOMA
VALOR DE O VALOR DE 1

Fuente: Elaboracién propia

Por lo tanto, al sumar las variables se incrementara el resultado de la variable CLIENTES en una

unidad cuando el cliente manifiesta su horario de atencion en horas de la tarde.
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Tabla 7. Puntaje variable Clientes

RUTA CLIENTES PUNTUACION
BD1A01 S X1i 5 X1i >110 = 10 S X1i <90 = 0 110> 5 X1i >90 = 5
BD1A02 5 X2i
BD1A25 5 X25i

Fuente: Elaboracién propia

La variable RoadNet es calculada a partir del producto entre la variable CAJAS vy el tiempo estandar
definido en la Tabla 4. Por lo tanto, la variable RoadNet es dependiente de la variable Cajas y la
explicacion hace referencia a la diferencia de entregar un pedido de acuerdo al nivel de servicio que la

empresa le quiere brindar a los clientes.

Las variables BITACORA y GPS son incluidas dentro de la variable RoadNet, para GPS como un
tiempo adicional dependiendo de la ubicacién geografica del cliente, proporcional al radial de ubicacién del
cliente respecto a la parada del camion, es decir, a mayor distancia del punto de inicio del servicio, el

tiempo de desplazamiento del personal de entrega se incrementara.

Para BITACORA causara un incremento de tiempo dependiendo del impacto en la jornada que ha

tenido a través de los histéricos de las jornadas mercado de cada ruta.

El tiempo total se calcula a partir de la sumatoria del tiempo de atencion de la Tabla 4, adicionando el

tiempo de bitacora y el tiempo de GPS:

t,; = tiempo de atencién,; + tiempo bitacora,; + tiempo GPS,;

Tabla 8. Puntaje variable RoadNet

RUTA ROADNET PUNTUACION
BD1A01 > Yii*tii > X1i >400 = 10 > X1i<250= 10 400> Y X1i>250=>5
BD1A02 > Y2i*tai
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BD1A25 > Y25i*t25i

Fuente: Elaboracién propia

Posterior a la elaboracion de la puntuaciéon de las variables se procede con el célculo del vector
resultado, para encontrarlo se asignan los porcentajes de acuerdo a la percepcion de importancia de cada

variable como se muestra en la Tabla 9.

Tabla 9. Porcentajes en peso de las variables.

Variables Porcentaje
Cajas 30%
Cubos 20%
Clientes 25%
RoadNet 25%

Fuente: Elaboracion propia

Se realiza la sumatoria de las variables por ruta aplicando los porcentajes de la Tabla 9 obteniendo
resultados de 0 a 10, si el resultado es superior a 5 es necesario asignarle tripulante a la ruta tomando el
valor binario “1”, si es inferior tomara el valor de “0”. El valor 5 puede ser susceptible a cambios de acuerdo
al comportamiento de la asignacion y revision de jornadas de mercado de los camiones en ruta. En la Tabla

10 se presenta un ejemplo de este vector resultado.

Tabla 10. Vector resultado

Rutas BD1A01 | BD1A02 | BD1A03 |BD1A04 |BD1An |BD1An+1|BD1A... |BD1A... | BD1A25

Resultado 1 0 1 1 0 1 0 1 1
Fuente: Elaboracidn propia

Se realiza una simulacion de los armados de las rutas de un mes para verificar el comportamiento del
modelo.
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Figura 12. Simulacién de asignacién de ayudantes

Tripulantes
=N
(¥, o
1

10 -

=¢— Ayudantes

Tiempo (dias)

Fuente: Elaboracidn propia

6. VALIDACION DEL MODELO

La validacion del modelo propuesto versus el modelo actual se realiza a partir de una comparacion
entre los resultados de las simulaciones diarias en un mes seleccionado especificamente por los picos de
demanda distorsionados e inusuales. En principio se encuentra que el dia de menor volumen el algoritmo
realiza una asignacion de 13 ayudantes, para el dia de mayor volumen el algoritmo arroja 22 ayudantes en
las distintas rutas de entrega preventa. Esto quiere decir de entrada que hay un ahorro en costo de
personal de distribucion de 3 ayudantes por dia. En la Tabla 11 se muestran los costos incurridos en
ayudantes. El costo diario de un ayudante de banca es de $76.269, mientras que el ayudante fijo esta en
$70.239, la diferencia se da por el costo de oportunidad de la estabilidad laboral. El ahorro promedio
mensual estimado es de $10'481.854, determinado por la diferencia de utilizar 25 ayudantes fijos del

modelo actual a 17,52 ayudantes en promedio diario.
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Tabla 11. Relacion de costos entre los modelos: propuesto y actual

Dia Asigpacién Asignacion . Cos_tf) de I:? Costo Actual
variable Actual asignacion variable

1 15 25 $ 1.144.441 $ 1.755.981
2 19 25 $ 1.449.625 $ 1.755.981
3 17 25 $ 1.297.033 $ 1.755.981
4 17 25 $ 1.297.033 $ 1.755.981
5 17 25 $ 1.297.033 $ 1.755.981
6 20 25 $ 1.525.921 $ 1.755.981
7 19 25 $ 1.449.625 $ 1.755.981
8 14 25 $ 1.068.145 $ 1.755.981
9 20 25 $ 1.525.921 $ 1.755.981
10 19 25 $ 1.449.625 $ 1.755.981
11 18 25 $ 1.373.329 $ 1.755.981
12 20 25 $ 1.525.921 $ 1.755.981
13 13 25 $ 991.849 $ 1.755.981
14 16 25 $ 1.220.737 $ 1.755.981
15 20 25 $ 1.525.921 $ 1.755.981
16 16 25 $ 1.220.737 $ 1.755.981
17 15 25 $ 1.144.441 $ 1.755.981
18 18 25 $ 1.373.329 $ 1.755.981
19 18 25 $ 1.373.329 $ 1.755.981
20 17 25 $ 1.297.033 $ 1.755.981
21 16 25 $ 1.220.737 $ 1.755.981
22 17 25 $ 1.297.033 $ 1.755.981
23 14 25 $ 1.068.145 $ 1.755.981
24 22 25 $ 1.678.513 $ 1.755.981
25 21 25 $ 1.602.217 $ 1.755.981
Total | $ 33.417.665 $ 43.899.519

Fuente: Elaboracién propia

43




7. RESULTADOS

El resultado de este proyecto determina un modelo aplicado con multiples variables para la empresa
Embotelladora de Gaseosas en Bucaramanga y su area metropolitana, que sirve para tomar decisiones
con antelacion, referentes a la cantidad dptima de personal, permitiendo disminuir los costos asociados a la

distribucion del producto, mejorando los indicadores de reparto planteados a nivel nacional.

Si el modelo se implementa:

La compaiiia percibira una reduccion en los costos correspondientes al personal de distribucion.

e Se contara con una base de datos para seguir mejorando el proceso de asignacion de ayudantes a
las rutas de entrega-preventa.

e Se mantendran constantes los indicadores de devolucion de reparto, partiendo de la excelencia
que presenta Santander a nivel nacional.

e Se conservaran los valores promedio de las jornadas del mercado.

e Seincrementaran las productividades por persona, independientemente del volumen de ventas.
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8. CONCLUSIONES
El presente trabajo presenta un modelo lineal de optimizacion de tripulaciones en rutas de entrega con
variables continuas para la Embotelladora de Gaseosas en Bucaramanga y su area Metropolitana. El
modelo esta fundamentado en las variables incidentes de los principales costos en la operacion de entrega.
Debido a la complejidad del problema por la cantidad de datos que procesa el algoritmo es necesario hacer

uso de hojas de calculo y asi obtener resultados en menos de dos minutos.

Para el caso de la Embotelladora de Gaseosas se identificaron las variables incidentes en los costos

logisticos de distribucion: cajas, cubos, clientes, bitdcora, GPS, Roadnet y greenmile.

Se propuso un modelo lineal que atiende las necesidades de distribucidén de acuerdo a la cantidad de

personal necesario para realizar la entrega.

Se validé el modelo propuesto versus el modelo actual a partir de una comparaciéon entre los

resultados de las simulaciones diarias teniendo resultados positivos en la relacion costo/beneficio.
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9. RECOMENDACIONES

Llevar a cabo proyectos que atiendan necesidades cada vez mas especificas de los clientes, para

satisfacer sus requerimientos y asi contribuir con el mejoramiento del nivel de servicio.

Establecer un sistema de costeo que permita contabilizar los valores en cada etapa del proceso

logistico, con el fin de tener referencia sobre las decisiones tomadas.

Se recomienda implementar nuevos indicadores de gestidn logistica acordes al comportamiento de
compra de los clientes, para adaptarse con agilidad a los cambios repentinos y plantear nuevas

estrategias apuntandole al mejoramiento continuo.

Para la fase inicial de implementacion se recomienda tener dos personas adicionales en la banca

como holgura, asi asegurando la entrega de todos los pedidos.

Se recomienda contratar personas con ciertas capacidades en la labor de reparto, pues los

resultados iniciales dependeran del trabajo en equipo en las rutas de entrega.
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