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Resumen

El presente estudio tiene como objetivo analizar y clasificar la productividad de los
operarios y la eficiencia operativa de los equipos Put-to-Light de un centro logistico de mercancia
textil, utilizando un enfoque basado en andlisis descriptivo y en pruebas estadisticas no
paramétricas. Los sistemas Put-to-Light son una tecnologia clave en la optimizacién del proceso
de clasificacion de productos, pero su rendimiento puede verse afectado por diversos factores como
el tipo de equipo, el turno de trabajo, la experiencia de los operarios y la asignacion de productos
a las salidas del sistema. Se analizaron datos operativos de mas de un afio, aplicando técnicas de
mineria de datos inspirado en el modelo CRISP-DM. Los resultados revelan que existen diferencias
significativas en los tiempos de clasificacion segun el operario, asi como una relacion entre la
productividad y variables como el turno de trabajo y la ubicacion de los productos en las salidas
del sistema Put-to-Light. Estas conclusiones ofrecen una base para mejorar la gestion de los
recursos humanos y optimizar la asignacion de tareas, permitiendo un uso més eficiente de la

tecnologia Put-to-Light y, en ultima instancia, una mayor productividad operativa.

Palabras clave: equipos Put-To-Light, productividad, clasificacion, pruebas no

paramétricas, andlisis de datos.
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Abstract

The present study aims to analyze and classify the productivity of operators and the
operational efficiency of Put-to-Light systems in distribution center of the apparel industry, using
a descriptive analysis approach and non-parametric statistical tests. Put-to-Light systems are a key
technology in optimizing the product classification process, but their performance can be affected
by several factors such as the type of equipment, work shift, operator experience, and the
assignment of products to the system's slots. Operational data from over a year was analyzed,
applying data mining techniques inspired by the CRISP-DM model. The results reveal significant
differences in classification times depending on the operator, as well as a relationship between
productivity and variables such as work shift and the placement of products in the Put-to-Light
system's slots. These conclusions provide a foundation for improving human resource management
and optimizing task allocation, allowing for more efficient use of Put-to-Light technology and

greater operational productivity.

Keywords: Put-to-Light systems, productivity, classification, non-parametric tests, data

analysis.
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Introduccion

Los Centros de Distribucion (CEDI) juegan un rol crucial en la cadena de suministro,
actuando como el nucleo que conecta a los productores con los consumidores. Estos centros son
responsables de recibir, almacenar, preparar y despachar mercancias; tareas que requieren una alta
eficiencia operativa, especialmente en un contexto de demanda creciente impulsada por el auge del
comercio electronico. Con la evolucion del comercio y las necesidades logisticas modernas, la
implementacién de tecnologias que optimicen estos procesos se ha convertido en una prioridad
para las empresas que buscan reducir tiempos de entrega y maximizar la satisfaccion del cliente.

Una de las tecnologias mas utilizadas para mejorar la eficiencia en los procesos de
clasificacion dentro de los CEDI es el sistema Put-to-Light (PTL), que guia a los operarios
mediante luces que indican donde deben ubicar o recoger productos. A pesar de sus ventajas
evidentes, la productividad en el uso de estos sistemas puede variar considerablemente segun
multiples factores, como el tipo de equipo, el turno de trabajo, la experiencia de los operarios, y la
distribucion de las cargas de trabajo. Por tanto, resulta fundamental analizar con profundidad los
factores que afectan la eficiencia operativa en los equipos PTL, lo que permitird a los tomadores
de decisiones optimizar las operaciones y mejorar el rendimiento general.

Este estudio tiene como objetivo principal identificar y segmentar las productividades de
los operarios en equipos PTL mediante el uso de técnicas estadisticas no paramétricas. La
metodologia utilizada sigue el modelo CRISP-DM, ampliamente reconocido en el analisis de datos,
y permite un enfoque iterativo que abarca desde la adquisicion de datos hasta la evaluacion de los
resultados. Se utilizardn bases de datos de las transacciones de los equipos PTL de un centro
logistico con mercancia del sector textil, con registros que abarcan un periodo de un afio, lo que
proporcionara una visién sobre los tiempos de clasificacién y la eficiencia de los operarios.

A lo largo de este documento, se expondran los resultados de un anélisis detallado de los
datos, en el que se examinan diversas dimensiones operativas clave para comprender mejor el
comportamiento y la eficiencia de los sistemas Put-to-Light (PTL). El analisis incluye tanto un
enfoque exploratorio de los datos recolectados como la aplicacién de pruebas estadisticas no
paramétricas que permitiran inferir diferencias significativas en la productividad entre diversos
grupos de operarios, tipos de equipos PTL, turnos de trabajo, dias laborados, y hasta en el nivel de
detalle de las posiciones especificas del sistema PTL (salidas) donde los productos son ubicados.
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Con estos hallazgos, se espera proporcionar herramientas y recomendaciones practicas para
mejorar el uso de los equipos PTL y optimizar la gestion de los recursos humanos y tecnoldgicos
en los CEDI. Finalmente, se concluye con una discusién sobre las implicaciones operativas de los

resultados y las oportunidades para futuras investigaciones en torno a la eficiencia de sistemas PTL.
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Planteamiento del problema

Los Centros de Distribucion (CEDI) son infraestructuras logisticas clave para realizar
operaciones de recepcion, almacenamiento, preparacion y distribucion de mercancias hacia otros
actores de la cadena de suministro (Shiau & Lee, 2010). Debido a su rol central, la eficiencia
operativa de los CEDI influye directamente en la eficiencia de toda la cadena logistica (Hamdy et
al., 2022). Por esta razon, cuando un CEDI maneja un amplio portafolio de clientes y grandes
volumenes de pedidos con tiempos de entrega ajustados, es necesario implementar sistemas que
optimicen operativamente el proceso de preparacion de pedidos (Shiau & Lee, 2010). Los sistemas
pick-to-light y put-to-light son esenciales en estos casos, ya que, mediante el encendido de una luz
al leer el codigo de un producto, se guia a los operarios del CEDI para identificar donde recoger el
producto de las estanterias o clasificarlo en las posiciones correspondientes (Ardjmand et al., 2019;
Boysen et al., 2020).

Los equipos put-to-light (PTL) tienen la capacidad de generar métricas de productividad,
permitiendo a los coordinadores de los CEDI conocer el estado de clasificacion de las olas de
pedidos actuales y tener acceso a informacién historica. Sin embargo, la operacion inadecuada de
los PTL puede generar métricas poco fiables que impactan en la programacién de tareas de
clasificacion, afectando la eficiencia operativa de los PTL y distorsionando las métricas necesarias
para una gestién precisa. Investigaciones como las de Ardjmand et al. (2019) y Boysen et al. (2020),
han explorado el impacto de los sistemas PTL en la eficiencia de los CEDI. Estos estudios destacan
la importancia de la configuracion del layout, la integracion con sistemas de gestion y las
estrategias de operacion en la optimizacion del rendimiento de los equipos PTL.

Comprender el comportamiento en las productividades en las tareas de sorting dentro de
los CEDIs es esencial para mejorar la eficiencia en la operacion de equipos PTL. Por lo tanto, el
siguiente estudio busca identificar los factores clave que influyen en la productividad de los equipos
PTL, proporcionando una comprension detallada de como estos factores inciden en la eficiencia de
las operaciones de sorting. Esta comprension permitird a los tomadores de decisiones y lideres de

operaciones mejorar sus procesos y optimizar el uso de los sistemas PTL.
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1 Marco Tebrico

A continuacion, se describe cada uno de los pasos en el proceso de operacién del equipo
PTL, ilustrado en la Figura 1. El proceso de operacion en un Centro de Distribucion (CEDI)
comienza con el Ingreso de Pedidos y Generacion de Batch Picking u Ola. En esta fase, los
pedidos de los clientes son recibidos y registrados en el sistema de gestion ERP (Enterprise
Resource Planning) o WMS (Warehouse Management System). Posteriormente, se agrupan
multiples pedidos en olas (batch) para optimizar el proceso de recoleccion de los productos
(Muvum, s.f.; Lightning Pick, s.f.). La siguiente etapa es la Separacion de Productos mediante
el Picking Consolidado. En esta fase, los operarios del CEDI seleccionan los productos de las
estanterias segun las olas generadas previamente. Este proceso consiste en recoger los productos
necesarios para cumplir con los pedidos agrupados, asegurando que todos los articulos requeridos

estén listos para la siguiente etapa del proceso (Muvum, s.f.; AutoStore, s.f.).

Figural
Proceso de operacion del equipo PTL
Ingreso de pedidos y Separacion de productos
generacion de Batch — Picking Consolidado de
Picking

}g

Cantidad de SKU a
ubicar en la salida
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z
Consolidado de productos en Escanear el producto Clasificacion en Pedidos listos para
zona de espera equipo PTL traslado al muelle de
despacho

Nota. Basado en la documentacion de Muvum Corp.

Una vez que los productos han sido recogidos, se procede al Consolidado de Productos

en la Zona de Espera. Aqui, los productos recogidos se agrupan en una zona designada, conocida
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como pulmén de espera. En esta area, los productos se organizan y preparan para ser clasificados
en las ubicaciones finales. La Clasificacion en el Equipo Put-to-Light (PTL) es una etapa critica
del proceso. En este punto, los productos se clasifican y colocan en las salidas correspondientes
utilizando un sistema que emplea sefiales luminosas para guiar a los operarios. El proceso comienza
con el escaneo de uno de los productos que se deben clasificar. Al escanear el producto, las luces
en las salidas de destino se encienden, indicando a los operadores donde deben depositar cada
articulo. Los operadores luego colocan las unidades indicadas del producto en las salidas con las
luces encendidas y confirman la accidn, presionando un botdn asociado con la luz, asegurando asi
la correcta clasificacion de los productos (Muvum, s.f.; Lightning Pick, s.f.).

Finalmente, en la etapa de Pedidos Listos para Llevar a Muelle de Despacho, cuando todos
los productos se clasifican y colocan en las salidas correspondientes, los pedidos completos se
retiran y empacan en su unidad de embalaje para trasladarlos al muelle de despacho. En este punto,
los pedidos ya organizados y completos se trasladan al area de despacho para ser enviados a los

clientes, concluyendo asi el proceso de preparacion de pedidos en el CEDI (Muvum, s.f.).

Definiciones

Es fundamental comprender varios conceptos clave que hacen parte de la composicion
fisica de los equipos PTL y su operacién. La SKU (Stock Keeping Unit) es el identificador Gnico
que permite rastrear cada variacion de producto desde su entrada hasta su salida del almacén
(Association for Supply Chain Management, 2022). Las SKU se organizan dentro de los Niveles,
los cuales son los espacios entre las vigas que componen un Mdédulo de estanteria. Los Modulos
son columnas de estanterias divididas por niveles, mientras que una Zona se refiere a un médulo
de estanteria o0 a la combinacion de dos o mas mddulos. El layout del equipo PTL dependera de los
requerimientos operativos y del espacio disponible en el CEDI. Las Salidas, cada una identificada
por un tag luminoso, son las posiciones especificas dentro del equipo PTL donde se colocan las
SKU que forman el pedido de cada cliente. De este modo, se puede considerar que cada salida
representa el pedido de un cliente dentro de una Ola de pedidos. Por ultimo, las Olas (Batch) son
grupos de pedidos que se procesan juntos (Association for Supply Chain Management, 2022). En

la Figura 2(izquierda) se muestra un equipo con un solo cuerpo de estanteria, mientras que la Figura
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2(derecha) muestra una zona con dos cuerpos de estanteria. En esa Figura se resaltan los

componentes de un equipo PTL.

Figura 2
Partes de un equipo PTL. (a) Zona con un solo médulo de estanteria. (b) Zona con dos médulos
de estanteria

Tags
luminosos
rEa—aa—f—ah=tar (- = = e = ===
Vigas . . :
con tags Nivel 2 Salidas Salidas
‘L - - - - - 1 I[ - |- - - = j‘ I | - = = - = |
Nivel 1 Salidas ! Salidas
] ;
Tags

luminosos

Nota. Basado en la documentaciéon de Muvum Corp.
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2 Estado del arte

El estudio de la productividad en centros logisticos ha sido ampliamente investigado debido
a la necesidad de optimizar la eficiencia operativa. El crecimiento acelerado del comercio
electronico ha presentado nuevos desafios, ya que los CEDI deben gestionar un alto flujo de
ordenes de pedidos (La Republica, 2023). Esta situacion exige soluciones que no solo mejoren la
productividad, sino que también se adapten rapidamente a la creciente demanda y la urgencia
asociada con los pedidos en linea. Diferentes enfoques han sido explorados para modelar y predecir
tiempos de ciclo y productividad, utilizando herramientas avanzadas como redes neuronales y
modelos de machine learning.

Janikovay Bezak (2016), utilizaron redes neuronales para estimar la productividad en lineas
de produccién, obteniendo resultados que demostraron un rendimiento predictivo satisfactorio.
Esta investigacion confirm6 la efectividad de las redes neuronales en la prediccion de la
productividad, ampliando el uso de estas técnicas en diferentes contextos industriales. Méas
recientemente, Krishna et al. (2022), exploraron la estimacion del tiempo necesario para ejecutar
tareas en lineas de ensamble como una medida para evaluar el rendimiento de los trabajadores.
Este estudio incorpord variables como la experticia, experiencia, habilidad, edad y género,
ofreciendo un enfoque mas holistico para diferenciar el rendimiento entre operarios. Esta
investigacion destacd la importancia de considerar factores humanos en la evaluacion de la
productividad, lo que puede ser crucial en la implementacion de sistemas PTL.

En el ambito de la planeacion de la produccion, Atik et al. (2021), implementaron modelos
de machine learning como Support Vector Machine (SVM), Decision Tree Regressor (DTR),
Bootstrap Aggregation (Bagging) y Random Forest Regressor (RFR) para estimar tiempos de
produccién en la industria textil. Considerando factores como el tamafio, color y tipo de tela, los
modelos Bagging y RFR demostraron un desempefio superior, con coeficientes de determinacion
(R?) superiores a 0.84 y errores absolutos medios (MAE) menores que los obtenidos con otros
modelos. Ademas, se desarrollé una interfaz grafica para facilitar la entrada de datos y la
generacion de predicciones, apoyando asi la toma de decisiones en la planeacion de la produccion.

Al-Radaideh & Al Nagi (2012), construyeron un modelo de clasificacion para predecir el
rendimiento de los empleados con arboles de decision y el clasificador Naive Bayes. Los autores

encontraron que el titulo del cargo era el atributo mas influyente en la prediccion del rendimiento
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de los empleados, seguido por el tipo de universidad de graduacion. Estos hallazgos subrayan la
importancia de las responsabilidades laborales y la formacion académica en el desempefio de los
empleados, ofreciendo una vision que podria extrapolarse al andlisis de la productividad en
sistemas PTL, donde la correcta asignacion de tareas y la capacitacion pueden jugar roles
determinantes (Al-Radaideh & Al Nagi, 2012).

Complementariamente, Sarker et al. (2018), exploraron el uso de algoritmos de
agrupamiento como K-means y arboles de decision para analizar y predecir el rendimiento de los
empleados. Este enfoque hibrido permitié segmentar a los empleados en cuatro grupos seguin su
rendimiento: Excelente, Bueno, Promedio y Pobre; lo que facilité la identificacion de grupos que
requerian intervenciones especificas, como capacitacion adicional o posibilidades de promocién.
Este tipo de anélisis es particularmente relevante para la gestion de sistemas PTL, donde la
capacidad de identificar rapidamente a los empleados con mejor rendimiento y asignarles tareas
criticas puede optimizar significativamente el flujo de trabajo y la eficiencia operativa. Sabuj et al.
(2023), analizaron la productividad de los trabajadores en la industria textil en Bangladesh.
Utilizando modelos de regresion lineal y arboles de decision, los autores lograron identificar
factores criticos como la experiencia laboral y la carga de trabajo, que resultaron ser determinantes
en la productividad de los empleados. La capacidad de interpretar facilmente los resultados de los
modelos fue clave para la implementacion efectiva de mejoras operativas.

Loske et al. (2023) investigaron el impacto de los sistemas de almacenamiento en el tiempo
de preparacion de pedidos en almacenes logisticos. Este estudio empirico compar6 los sistemas de
almacenamiento de pallets completos y de alto flujo, descubriendo que los sistemas de alto flujo
aceleran el proceso de picking en un 4.60%. Sin embargo, también identificaron un aumento en los
tiempos de reabastecimiento del 38.65%, lo que destaca la necesidad de equilibrar ambos factores
al elegir un sistema de almacenamiento (Loske et al., 2023). Este hallazgo es relevante para la
optimizacion de la productividad en sistemas PTL, ya que subraya la importancia de evaluar tanto
el proceso de picking como el reabastecimiento.

Finalmente, se ha investigado como un enfoque imparcial basado en algoritmos de
aprendizaje automatico puede predecir de manera justa el rendimiento de los empleados al
considerar factores fisicos, sociales y econdmicos que afectan su desempefio. Este estudio utilizo
varias técnicas de aprendizaje automatico, incluyendo la regresion logistica, Naive Bayes, arboles
de decision, K-Nearest Neighbors (KNN), SVM, y RFR. ElI modelo RFR alcanz6 la mayor
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precision, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para evaluar el rendimiento de los
empleados de manera objetiva. La implementacion de un marco como este en los CEDIs podria
ayudar a evitar sesgos en la evaluacion del rendimiento, asegurando que las decisiones de
promocion y capacitacion se basen en datos objetivos y multifactoriales (Nayem & Uddin, 2024).

Estos estudios son altamente relevantes para la investigacion sobre el comportamiento en
las productividades de operacion de picking y sorting en equipos PTL, ya que proporcionan una
base sélida sobre el impacto de la tecnologia y los sistemas de almacenamiento en la eficiencia
operativa. El uso de modelos de machine learning y técnicas de prediccion aplicados en diversas
industrias demuestra como estas herramientas pueden optimizar el rendimiento en el contexto
logistico. Ademas, la consideracion de factores humanos y las diferencias entre operarios también
seré esencial en el andlisis de la productividad de los sistemas PTL, tal como se sugiere en las
investigaciones revisadas. Por lo tanto, estos enfoques y hallazgos complementan y amplian el
analisis que se pretende realizar en el estudio, contribuyendo a una vision mas integral sobre los

factores que afectan la eficiencia operativa en centros de distribucion.
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3 Metodologia

Para el desarrollo de este trabajo de grado, se adopt6 un enfoque metodoldgico inspirado
en la estructura de la Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), un modelo
ampliamente reconocido y utilizado en proyectos de mineria de datos y andlisis end-to-end (Tirkel,
2011; Janikova & Bezak, 2016). Este enfoque iterativo y flexible, ver Figura 3, permitio guiar de
manera estructurada todo el proceso de investigacion, desde la recoleccion de datos hasta el
hallazgo de informacidn que permita comprender la operacién de los equipos PTL a profundidad.

Figura 3

Fases del ciclo de vida de proyectos entorno a mineria de datos aplicando la metodologia
CRISP-DM

Busi Data
understanding understanding

4

4

Data
preparation

A

Deployment

A 4

Modeling

Evaluation

Nota: Conceptos basicos de ayuda de CRISP-DM. IBM.

La metodologia implementada sigue las principales etapas de CRISP-DM, las cuales fueron
adaptadas al contexto de esta investigacion: 1) comprension del negocio, 2) entendimiento de los
datos, 3) preparacion de los datos, 4) modelacion y 5) evaluacion.
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Fase 1. Identificacion del problema y objetivos

Los sistemas put-to-light son herramientas criticas que optimizan el proceso de clasificacion

de pedidos, proporcionando métricas de productividad que guian las operaciones diarias; no

obstante, una operacion deficiente de los PTL puede generar datos inexactos, afectando la gestion

operativa y la programacion de las tareas de clasificacion. Por ello, el objetivo de esta investigacion

es identificar los factores clave que impactan en la productividad de estos equipos y su relacion

con la eficiencia operativa en las tareas de clasificacion.

Fase 2. Adquisicion y preparacion de los datos

Entendimiento del conjunto de datos

Una empresa dedicada al desarrollo e implementacion de sistemas PTL suministré los datos

de clasificacion en el &rea de preparacion y despacho de uno de sus clientes perteneciente al sector

textil. En la Tabla 1, se realiza la descripcion de los dos archivos *.txt recibidos, los cuales

contienen registros de operacion entre octubre de 2022 a octubre de 2023.

Tabla 1

Datos suministrados por Muvum Corp.

Dataset Descripcion Campos Registros Tamaiio
archivo
Transacciones.txt Contiene la informaciéon  NoOla: integer 4.265.663 207,64 MB

de operacion en equipos
PTL, registrando la
fecha y hora cuando el
trabajador realiza la
primera lectura de un
SKU de una Ola en una

Zona.

Zona: integer
IdTrabajador: integer
SKU: integer

FechaLectura: string
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Lotes.txt Contiene la informacion  NoOla: integer 6.959.870 1.225,33 MB
de operacion en equipos NoPedido: integer
PTL, registrando la Zona: integer

fecha y hora cuando el SalidaPedido: string

trabajador realiza la SKU: integer
confirmacion de la DescripcionSKU: string
clasificacion de PesoSKU: float

determinada cantidad de  Cantidad: integer
SKU deuna Olaenlas  FechalnicioOla: string
Salidas de una Zona. FechaConfirmacionSKU:
string
FechaFinalizacionOla: string

IdTrabajador: integer

Con los datasets Transacciones y Lotes se tienen atributos con los cuéles se pueden realizar
andlisis de operacion y extraer conocimientos valiosos que den respuesta a la problemética
presentada y alcanzar los objetivos propuestos. Ademas, para cada dataset se poseen mas de cuatro
millones de registros, lo cual permite tener una muestra generosa de datos para realizar analisis y

construir modelos de machine learning mas confiables.

Esta etapa también comprendio la ejecucion de actividades como:
e Revision del tamafio del conjunto de datos: filas y columnas.
e Identificar el tipo de dato de cada atributo.
e Extraer estadisticas de posicion y dispersion, para entender el comportamiento de los
datos.

e Identificar valores duplicados, nulos o anomalias; y discutir estrategias de imputacion o
depuracion.

Preparacion de los datos

Después de realizar una exploracion basica de los datos; se evidencia que existe un formato

inadecuado en el tipo de variable para algunos atributos. Ademas, debido a la gran cantidad de
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registros, la cantidad de atributos y el tipo *.txt de los archivos; influye en el tamafio del archivo
para su almacenamiento en disco, haciendo a su vez menos eficiente su carga, lectura,
procesamiento y guardado. En esta etapa se llevo a cabo la conversion de los datasets a archivo
tipo *.parquet. Este es uno de los formatos de archivo mas eficientes y usados en big data para
cargar, leer y guardar informacion. También se procedié a revisar, imputar y/o depurar valores
nulos y duplicados, segun sea el caso de la variable. Ademas de convertir el tipo de dato de cada
atributo seglin sea su naturaleza.

A partir de los datasets recibidos se crearon dos tablas adicionales aplicando reglas de
normalizacion de bases de datos, las cuales buscan reducir la cantidad de atributos por tabla, evitar
redundancias que inciden en el tamafio del archivo, reducir la complejidad de las tablas y establecer
un modelo relacional entre cada una de las tablas. Se crearon las tablas Maestro de SKU: contiene
informacidén con el cédigo de SKU, descripcion, peso y familia del SKU; y Maestro de Zonas:
contiene informacién sobre como se componen las zonas, las salidas por zona, la numeracién de
cada salida y el tipo de zona segun la cantidad de salidas. De esta forma, se puede depurar los
atributos PesoSKU y DescripcionSKU de la tabla Lotes, ya que estos pueden ser llamados a la
tabla Lotes mediante la clave SKU de la tabla Maestro de SKU.

Por ultimo, es fundamental determinar el tiempo requerido para que cada operario clasifique
los SKUs de un pedido en el sistema put-to-light. Este valor es esencial para medir el rendimiento
del operario en la clasificacién de productos y puede calcularse a partir de dos fechas clave:

e Fecha de Lectura, presente en la tabla de Transacciones.

e Fecha de Confirmacion del SKU, presente en la tabla de Lotes.

Para comprender la diferencia entre ambas fechas, es fundamental comprender que el
proceso de clasificacion en el sistema put-to-light puede descomponerse en dos etapas temporales:

Tiempo entre Lectura-Confirmacion: Es el tiempo que transcurre desde que se realiza la
lectura del SKU hasta la primera confirmacion de las cantidades solicitadas del SKU en una de las
salidas que se han iluminado en el sistema put-to-light. En la Figura 4 se muestra la secuencia de
leer el SKU, ubicarlo en una de las salidas que se han iluminado y confirmar su colocacion en la
salida; el tiempo que se esta mencionando considera desde la lectura del SKU hasta su

confirmacion en la salida.
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Figura 4
Accidn de lectura y confirmacion de SKU
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Nota: Putwall solution animation. Pcdata Logistics Automation

Tiempo entre Confirmacion-Confirmacion: Después de la primera confirmacion, es el
tiempo que transcurre entre confirmaciones sucesivas de distintos SKUs dada la cantidad de salidas
iluminadas en el equipo como se puede observar en la Figura 5, donde el operario va confirmando
en cada salida cuando ubica el SKU. Por lo tanto, es el tiempo que hay entre las acciones de

confirmar el SKU en la respectiva salida.

Figura 5
Accidn de confirmacion y confirmacion de SKU
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Nota: Putwall solution animation. Pcdata Logistics Automation
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Considerando estas dos etapas se puede determinar la métrica ‘time_sort’, la cual permite
conocer el tiempo transcurrido en el proceso de clasificacion. A continuacion, en la Tabla 2 se

describe el algoritmo utilizado para el célculo de "time sort’.

Tabla 2

Algoritmo para calculo de time_sort

1 Inicio
2 Cargar tablas Transacciones, Lotes
3 Calcular Interseccion en el NoOlas entre ambas tablas
4 Generar clave Unica {NoOla, Zona, IdTrabajador, SKU}
5 Ordenar Lotes por FechaConfirmacionSKU Ascendente
6 Ordenar Transacciones por Fechalectura Ascendente
7 Unir FechaLectura de Lotes con Transacciones Como MergeDate #basado en la clave
8 unica y emparejamiento de las fechas
9 Si MergeDate <> Vacio:
10 Calcular time sort = FechaConfirmacionSKU — FechaLectura
11 Sino
12 Calcular time sort = FechaConfirmacionSKU; — FechaConfirmacionSKU; .
13 Fin Si
14 Validar No haya registros duplicados
15 Validar No haya valores negativos en time_sort
16 Exportar “data _joined.csv”
17 Fin

Al finalizar esta etapa se obtuvo como producto el dataset “data.csv” el cual se usara para
realizar analisis exploratorio de los datos, realizar inferencias y plantear modelos que permitan

hallar informacion valiosa.

Fase 3. Analisis Exploratorio de los datos e inferencias

En el andlisis exploratorio de datos (EDA), se utilizd la métrica time_sort_per_sku,
calculada como el tiempo total de clasificacion (time_sort) dividido entre la cantidad de SKU
procesados (qty_sku), lo que permitio normalizar los tiempos y hacer comparables las

productividades entre los trabajadores. A través de graficos y medidas estadisticas, se identificaron
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patrones y posibles valores atipicos en la eficiencia de los equipos PTL. Por lo que, el calculo de
time_sort_per_sku ayudd a identificar tiempos atipicos de manera mas clara; eliminando aquellos
registros donde el tiempo de clasificacion por SKU superaba los dos minutos, ya que esto
evidenciaba una operacién incorrecta del PTL, siendo dos minutos mas que suficiente para
clasificar un SKU.

Se realizaron pruebas de diferencias de medias sobre time sort per sku para evaluar la
existencia de discrepancias significativas entre los tiempos de clasificacion de los trabajadores.
Posteriormente, se emplearon grafos para agrupar a los trabajadores en funcion de su
productividad, agrupando a aquellos con tiempos estadisticamente similares de clasificacion. Los
analisis mostraron que no habia diferencias significativas entre los tiempos de clasificacion de los

trabajadores dentro de cada cluster, confirmando una similitud en los patrones de productividad.
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4 Resultados

Analisis exploratorio y descriptivo de los datos

El analisis exploratorio de datos (EDA) es una fase esencial para entender el
comportamiento y los factores que afectan la productividad de los equipos PTL en los CEDI. La
operacion de estos equipos es fundamental para la clasificacion de productos en olas de pedidos, y
cualquier ineficiencia o mal uso puede generar métricas poco fiables que impactan negativamente
la programacion de tareas. La realizacion del EDA busca comprender los patrones y tendencias en
los tiempos de clasificacion y las cantidades de SKU procesadas, con el objetivo de optimizar la
operacion de los PTL.

El analisis se realiz6 sobre datos recolectados entre octubre de 2022 y octubre de 2023 y
examinando diferentes factores como las variaciones mensuales, diarias, horaria, y por turno,
utilizando medidas de tendencia central y dispersion (medias y percentiles). Las métricas evaluadas
incluyen el tiempo de clasificacion (afectado por la cantidad de SKU clasificados) y el tiempo de

clasificacion por SKU (normalizado por la cantidad de SKU clasificados).

Tiempos y cantidades clasificadas por mes

En la Figura 6, los tiempos de clasificacion total muestran un claro incremento durante los
meses de alta demanda. Sin embargo, lo que resulta particularmente llamativo es que, a pesar del
aumento en los tiempos totales de clasificacion, el tiempo promedio por SKU presenta una
disminucion notable. Este comportamiento sugiere que, aunque los equipos PTL estan procesando
un mayor volumen de pedidos, se vuelven mas eficientes en el procesamiento individual de SKU.
Este fendmeno puede interpretarse como una mejora en los procesos operativos, impulsada
posiblemente por la implementacion de estrategias para manejar el incremento en la carga de

trabajo.
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Figura 6
Tiempos de clasificacion por Mes
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La correlacion de esta informacién con la Figura 7, que ilustra las cantidades de SKU
clasificadas por mes y sus respectivas medidas de dispersion, refuerza esta hipotesis. Durante los
meses de noviembre y diciembre, no solo se procesan mas SKU, sino que las medidas de
dispersion, como el P90, P95 y P99, indican una alta variabilidad en las cantidades procesadas.
Esto sugiere que, en ciertos momentos, los equipos PTL enfrentan cargas extremas, que coinciden
con los picos observados en los tiempos de clasificacion total de la Figura 6. A pesar de esta
variabilidad y el incremento en la cantidad de SKU procesados, la disminucion en el tiempo
promedio de clasificacion por SKU sigue siendo un indicio de una mayor eficiencia operativa.

Este aumento en la eficiencia puede explicarse a través de la informacion proporcionada
por la Figura 8, que presenta la disponibilidad de operarios en las tareas de clasificacion durante el
periodo analizado. Los datos muestran que durante los meses de noviembre y diciembre hay un
incremento notable en la cantidad de operarios activos, 1o que sugiere una estrategia de refuerzo en
la mano de obra para responder a la mayor demanda. La mayor disponibilidad de personal durante
estos meses de alta carga permite no solo manejar el aumento en los volumenes de pedidos, sino
también optimizar el tiempo de clasificacion por SKU, tal como se refleja en la Figura 6 en la cual

hay operarios que solo registran actividad en los meses de mayor demanda.



ESTUDIO DE TIEMPOS DE CLASIFICACION EN EQUIPOS PUT-TO-LIGHT Y SEGMENTACION DE
PRODUCTIVIDAD DE OPERARIOS: UN ENFOQUE BASADO EN PRUEBAS NO PARAMETRICAS 30

Figura 7
Cantidades de SKU clasificadas por mes
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Figura 8
Linea de tiempo de los operarios asignados a tareas de clasificacion en equipos PTL
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Por otro lado, se observa que varios operarios han estado involucrados en tareas de
clasificacion de manera continua durante largos periodos, lo que indica una acumulacion de
experiencia en el equipo de trabajo. Este hecho probablemente ha contribuido a una mejora en la
eficiencia, ya que los operarios mas experimentados son capaces de procesar los SKU con mayor
rapidez y precision. La combinacion de una mayor cantidad de operarios activos y una fuerza
laboral mas experimentada se puede reflejar en una reduccion del tiempo promedio por SKU,
incluso cuando las cantidades procesadas alcanzan sus niveles méas altos durante los meses de
noviembre y diciembre.

Es importante tener en cuenta que, segun la informacion proporcionada por este grafico y
los datos, no se puede determinar con certeza si el hecho de que algunos operarios dejen de operar
los equipos PTL se debe a que fueron reasignados a otras tareas dentro del CEDI o si su vinculacion
laboral termin6 después de la temporada de alta demanda. Esta distincién seria relevante para
comprender mejor los patrones de contratacion y asignacion de personal, asi como para planificar
los recursos humanos de manera mas eficiente.

En resumen, el analisis de estos tres graficos sugiere que los equipos PTL han sido capaces
de mejorar su eficiencia operativa frente a un aumento significativo de la demanda, especialmente
durante los meses de alta demanda estacional. La estrategia de aumentar la disponibilidad de
operarios y el efecto positivo de una fuerza laboral experimentada han permitido reducir los
tiempos promedio por SKU, lo que indica una respuesta eficiente y adaptativa a los desafios
operativos presentados por el aumento en los volimenes de pedidos. Ademas, la comprension de
los patrones de reasignacion o desvinculacion del personal podria proporcionar una vision mas
integral de la gestion de recursos humanos, permitiendo optimizar la planificacion de personal en

respuesta a fluctuaciones estacionales en la demanda.

Tiempos y Cantidades Clasificadas por Dia de la Semana

En la Figura 9, los dias miércoles y jueves presentan los tiempos totales de clasificacion
mas altos, lo que refleja una mayor carga operativa. Sin embargo, los jueves y viernes son los dias
mas eficientes en términos de tiempo de clasificacion por SKU, a pesar de que el volumen de SKU
procesados aumenta hacia el final de la semana, como se muestra en la Figura 10. El ancho de las

bandas en la Figura 6 es menor durante los dias laborales, lo que indica una mayor consistencia
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operativa, mientras que los fines de semana, y en especial los domingos, muestran bandas mas
anchas, lo que revela una mayor dispersion en los tiempos de clasificacion debido a una operacion

menos predecible.

Figura 9
Tiempos de clasificacion por dia de la semana
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Figura 10
Cantidades de SKU clasificadas por dia de la semana
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La Figura 11 revela que el turno de noche es el méas eficiente en términos de tiempo de
clasificacion por SKU, con tiempos promedio consistentemente bajos, entre 3.4 y 3.8 segundos,
especialmente a mitad de semana. Por el contrario, los turnos de mafiana y tarde muestran tiempos
mas largos, superando los 4 segundos, y con una mayor tendencia a aumentar hacia el final de la
semana, en especial los viernes. Ademas, los fines de semana, particularmente los domingos,
presentan una mayor variabilidad en los tiempos de clasificacion. En general, el turno de noche
demuestra ser mas eficiente y estable a lo largo de la semana.

Figura 11
Comportamiento del tiempo de clasificacion por SKU segun el turno y dia de la semana
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La frecuencia de uso de los equipos PTL, presentada en la Figura 12, es mayor los martes
y miércoles, con alrededor de 50 dias operativos, lo que explica los altos tiempos totales en estos
dias. Sin embargo, esta mayor frecuencia no se traduce en una mayor eficiencia operativa. En la
Figura 13, se observa que los dias con mayor nimero de operarios, como martes, miercoles y
viernes, estan preparados para gestionar la carga de trabajo, aunque la eficiencia operativa es
superior en los jueves y viernes, lo que sugiere una mejor organizacion de los recursos al final de

la semana.
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Figura 12
Frecuencia de uso de los equipos PTL por dia de la semana
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Figura 13
Namero promedio de operarios por dia de la semana
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Por otro lado, los domingos tienen una baja frecuencia de uso y pocos operarios asignados,
lo que genera una alta dispersién en los tiempos de clasificacion, las bandas méas anchas en las
Figuras 9 y 11, mostrando la inconsistencia operativa durante los fines de semana. Esto pone de
manifiesto la necesidad de mejorar la asignacion de recursos para estabilizar la operacion durante
los dias de menor carga.

En general las Figuras 8, 12 y 13 muestran que, aunque los dias como martes y miércoles
manejan grandes volumenes de SKU vy tienen tiempos de clasificacion mas altos, no siempre son
los maés eficientes en términos de tiempo por SKU. Dias como jueves y viernes, con una cantidad
similar de operarios, logran una mayor eficiencia por SKU, lo que sugiere una mejor organizacién

operativa. Los fines de semana, especialmente los domingos, sufren de alta variabilidad en los
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tiempos debido a la baja frecuencia de operacion y la menor cantidad de personal, lo que afecta la
consistencia y eficiencia en el procesamiento de SKU.

Tiempos y Cantidades Clasificadas por Hora del Dia

En la Figura 14, se observa que los Tiempos Totales de Clasificacion (linea azul) aumentan
durante la noche y la madrugada, alcanzando sus valores mas altos entre las 9 p.m. y las 5 a.m. Sin
embargo, el Tiempo de Clasificacion por SKU (linea naranja) disminuye en estas mismas horas, lo
que indica una mayor eficiencia operativa. Este comportamiento refleja que, aunque los tiempos
totales sean elevados debido al alto volumen de trabajo, el tiempo por unidad clasificada es méas
bajo, lo que sugiere que se estdn clasificando grandes cantidades de SKU en un tiempo
relativamente menor. Esta relacion es consistente con la Figura 15, que muestra que los mayores

volimenes de SKU se procesan precisamente en estas horas.

Figura 14
Tiempos de clasificacion por hora del dia
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En la Figura 15, las cantidades de SKU clasificadas durante el mismo periodo también se
mantienen en un volumen constante. Después de la madrugada, donde se observa el mayor volumen

de procesamiento, las cantidades procesadas se estabilizan entre las 5 a.m. y las 8 p.m.,,
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manteniendo un nivel de trabajo controlado. Aunque las cantidades no son tan altas como en la
madrugada, el flujo de SKU es suficiente para mantener una operacion eficiente durante la jornada

diurna, sin generar congestiones o variaciones drasticas.

Figura 15
Cantidades de SKU clasificadas por hora del dia
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En la Figura 16, el Tiempo de Clasificacion por SKU entre las 5 a.m. y las 8 p.m. durante
los dias laborales muestra un comportamiento estable y consistente a lo largo de estas horas. Si se
trazara una linea promedio del tiempo de clasificacion por SKU durante este intervalo, se
observaria una tendencia estable como en la Figura 14, con pocos picos y bandas relativamente

estrechas, lo que indica una mayor eficiencia operativa durante las horas centrales del turno diurno.
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Figura 16
Comportamiento del tiempo de clasificacion por SKU segun la hora del dia y dia de la semana
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Durante los dias de semana, de lunes a sabado, el tiempo de clasificacion por SKU se
mantiene en un valor promedio cercano a los 4 segundos entre las 5 a.m. y las 8 p.m. Aunque estos
tiempos son mas altos en comparacion con otras franjas horarias, su variabilidad es menor, lo que
refleja una operacion mas estable y predecible. El tiempo de clasificacion tiende a aumentar hasta
el mediodia y luego desciende lentamente hasta las 8 p.m., lo que sugiere una mejora en la
eficiencia hacia el final del dia.

El turno de la noche presenta mayor variabilidad en los tiempos, lo que podria estar
relacionado con el procesamiento de un mayor volumen de SKU, como se observa en la Figura 15.
Sin embargo, a pesar de esta variabilidad, los tiempos son mas bajos en promedio que durante el
dia, lo cual es consistente con los patrones observados en la Figura 14, que muestra franjas mas
amplias durante la noche y madrugada.

El dia domingo, aunque con tiempos medios mas bajos, muestra una mayor inestabilidad,
con fluctuaciones al inicio y final del dia. La jornada dominical finaliza a las 5 p.m., lo que podria
explicar esta mayor variabilidad en comparacion con los dias de semana, cuando la operacion se

extiende hasta la noche.
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Tiempos de Clasificacion segin el Turno de Trabajo

En la Figura 17, se observa como varian los Tiempos Totales de Clasificacion (linea azul)
y el Tiempo de Clasificacion por SKU (linea naranja) segun el turno de trabajo. En los turnos de
mafiana y tarde, se mantiene una tendencia relativamente estable, con menores tiempos por SKU y

un leve incremento en los tiempos totales.

Figura 17
Tiempos de Clasificacion segun el Turno de Trabajo
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En el turno de noche, el Tiempo Total de Clasificacion tiende a aumentar, reflejando una
mayor demanda de tiempo para completar las tareas de clasificacion. Sin embargo, al mismo
tiempo, el Tiempo de Clasificacion por SKU muestra una disminucion en este turno, lo que indica
que, aunque se dedique mas tiempo en total, la eficiencia operativa es mayor, ya que el tiempo
promedio necesario para clasificar cada SKU es menor. Esto sugiere que, durante la noche, se
procesa una mayor cantidad de SKU por unidad de tiempo, lo cual refleja una optimizacion de las
operaciones durante este turno. El ancho de las bandas de variabilidad es mayor durante el turno
nocturno para los tiempos totales, lo que indica que, aunque la operacion es eficiente por SKU, hay

mayor variacion en los tiempos totales debido a la variabilidad en la carga de trabajo.
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La Figura 18 muestra las Cantidades de SKU Clasificadas en cada turno, destacando la
media y los percentiles (P90, P95, P99). Durante el turno de mafana y tarde, las cantidades
clasificadas se mantienen relativamente bajas y estables, con poca variacion entre los diferentes
percentiles, lo cual se refleja en los tiempos de clasificacion durante los turnos anteriormente

mencionados, donde no se observa gran variacion.

Figura 18
Cantidades de SKU Clasificadas por Turno de Trabajo
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El turno de noche es el méas exigente, con un notable incremento en las cantidades de SKU
procesadas, especialmente en el percentil P99, lo que indica una mayor concentracion de SKU
procesados durante esta franja horaria. Este aumento de volumen coincide con el comportamiento
observado en la Figura 15, donde las cantidades de SKU procesadas eran mayores entre 9 p.m.y 5
a.m., lo que se alinea con el turno de noche. Este incremento en la cantidad de SKU procesados es
consistente con el aumento en los Tiempos Totales de Clasificacion observados en la Figura 17,
aunque el Tiempo de Clasificacion por SKU permanece relativamente bajo, indicando una

operacion altamente eficiente en términos de procesamiento por unidad.
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Durante el andlisis del Tiempo de Clasificacion por SKU, se identificaron varios factores
que influyen en la eficiencia operativa de los equipos PTL. En los meses de noviembre y diciembre,
caracterizados por una alta demanda, se observé que, a pesar del incremento en el volumen de
trabajo, los equipos PTL y operarios mantuvieron una alta eficiencia. EI tiempo por SKU se redujo
a un rango de 4 a 5 segundos, gracias a una mejor planificacion y la incorporacion de mas personal
para manejar los picos de demanda.

A lo largo de la semana, los jueves y viernes destacaron como los dias mas productivos,
con tiempos de clasificacion por SKU entre 4.5 a 5 segundos, sin embargo, no se observa una gran
diferencia en los tiempos de clasificacion por SKU entre lunes y sabado. Por otro lado, durante la
madrugada (9 p.m. a 5 a.m.), se alcanz6 una eficiencia notable con tiempos de 4 a 4.5 segundos
por SKU, ya que se procesaron grandes volimenes de unidades. En el dia, de 5 a.m. a 8 p.m., el
tiempo por SKU se mantuvo en valores constantes cercanos 4.5 segundos.

El turno de noche resultd ser el mas eficiente, con tiempos promedio de 4 segundos por
SKU, mientras que los turnos de mafiana y tarde presentaron tiempos algo mayores, pero ain dentro
del rango de 4.5 a 5 segundos. Aunque la fatiga laboral podria influir en el aumento de los tiempos
totales hacia el final de cada turno, el tiempo por SKU se mantuvo estable, lo que sugiere que, a
pesar de la fatiga, los equipos PTL continuaron operando de manera eficiente, aunque con mayor

variabilidad dado el ancho de las bandas.

Eficiencia segun el tipo de equipo PTL

La Figura 19 muestra dos tipos de equipos PTL con diferentes configuraciones de salidas y
modulos de estanteria. EI equipo PTL tipo 1 tiene 24 salidas, organizadas en tres modulos de
estanteria. Por otro lado, el equipo PTL tipo 0 posee 16 salidas distribuidas en dos mddulos de
estanteria.

El Equipo PTL tipo 1 (24 salidas), estd compuesto por tres modulos de estanterias, con las
salidas distribuidas secuencialmente dentro de cada médulo. EI Médulo 1 contiene las salidas del
1 al 8, el Mddulo 2 abarca las salidas del 9 al 16, y el Modulo 3 incluye las salidas del 17 al 24.
Mientras que en el equipo PTL tipo 0 (16 salidas), las salidas estan distribuidas en dos médulos de
estanterias. El Modulo 1 contiene las salidas del 1 al 8, mientras que el Modulo 2 abarca las salidas
del 9 al 16.
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Figura 19
Asignacion de salidas por tipo de equipo
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La distribucidon de los modulos y las salidas tiene un impacto directo en la eficiencia
operativa de los equipos PTL. Equipos con mayor numero de salidas, como los de tipo 1, permiten
manejar un volumen mas alto de clasificacion simultanea, mientras que los equipos de tipo 0, con
menos salidas, pueden ser mas apropiados para cargas de trabajo menores o espacios con
restricciones de capacidad. Ademas, la segmentacion en modulos ayuda a optimizar el acceso a las
salidas y a distribuir el trabajo de manera mas equilibrada entre los operarios, mejorando la
productividad.

La Figura 20 presenta los tiempos de clasificacion por SKU en las distintas salidas para los
dos tipos de equipos PTL.: el tipo 0 (16 salidas) y el tipo 1 (24 salidas). A continuacion, se analizan
los patrones observados, asi como las diferencias en los tiempos de clasificacion en la primera

salida de cada modulo en ambos tipos de equipos.
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Figura 20
Tiempos medio de clasificacion por SKU en cada salida segL'm el tipo de equipo PTL
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En el equipo tipo 0, Figura 20 (superior), los tiempos de clasificacion son més variables,
con las primeras salidas del Mddulo 2 (especialmente la salida S9 con 4.67 segundos) mostrando
tiempos mas altos. Las salidas finales del modulo son més eficientes, con tiempos cercanos a 3.76
segundos. Este equipo presenta mayores ineficiencias en las transiciones entre modulos. El equipo
tipo 1, Figura 20 (inferior), es mas consistente, con tiempos mas bajos y estables a lo largo de las
salidas. Las salidas centrales de los modulos, como la S8 y S9 (3.63 y 3.87 segundos), son las mas
rapidas, mientras que las primeras salidas de cada mddulo, aunque mas lentas, no muestran la
misma variabilidad que en el equipo tipo 0.

En ambos equipos, los extremos iniciales muestran tiempos relativamente consistentes con
una leve mejoria hacia el final en el equipo tipo 0, mientras que en el equipo tipo 1, hay una leve
disminucion en la eficiencia en las ultimas salidas. El recorrido hacia los extremos podria ser un
factor que influye en los tiempos de clasificacion en ambos equipos. El equipo tipo 0, con solo dos
estanterias, muestra una mejor eficiencia en sus extremos, mientras que en el equipo tipo 1, el
mayor nimero de estanterias hace que el acceso a las salidas finales sea mas largo, lo que afecta la
eficiencia en los extremos. Esta diferencia en el disefio fisico podria explicar por qué los tiempos
de clasificacion tienden a aumentar en las ultimas salidas del equipo tipo 1.

Es importante resaltar que existe una diferencia significativa en el rango de los tiempos de
clasificacion entre las salidas de ambos equipos. En el equipo tipo 0, la diferencia entre el valor
mas alto (4.67 segundos) y el mas bajo (3.76 segundos) es de 0.91 segundos, lo que representa
aproximadamente un 25% del tiempo promedio de clasificacion, que ronda los 4 segundos. Esta
misma diferencia también se observa en el equipo tipo 1, donde el rango entre el valor mas alto
(4.54 segundos) y el mas bajo (3.63 segundos) es igualmente de 0.91 segundos. Estas diferencias
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en los tiempos de clasificacion entre las salidas confirman que, a pesar de la eficiencia general, la
ubicacion de las salidas tiene un impacto considerable en el tiempo requerido para clasificar un
SKU.

El analisis de los tiempos medios de clasificacion por SKU revela que el equipo tipo 0 tiene
un tiempo promedio de 4.19 segundos, mientras que el equipo tipo 1 es mas eficiente, con un
promedio de 3.93 segundos. Esta diferencia, aunque parezca pequefia en términos absolutos,
representa una reduccion de aproximadamente el 6.2% en los tiempos de clasificacion para el
equipo tipo 1 en comparacion con el equipo tipo 0. Este porcentaje puede parecer modesto, pero
dado el volumen de SKUs procesados diariamente, cualquier mejora en la eficiencia, incluso de
pocos segundos, puede traducirse en un ahorro significativo de tiempo y recursos a largo plazo.
Este hallazgo destaca la importancia del disefio fisico y la distribucion de las salidas en los equipos
PTL, ya que la configuracién del equipo tipo 1 parece optimizar el flujo de trabajo y reducir los
tiempos de clasificacién de manera mas efectiva.

La Figura 21 presenta el nimero total de confirmaciones realizadas en cada salida de los
equipos PTL, lo que refleja la frecuencia de uso de cada salida durante el periodo analizado. Este
analisis nos ayuda a identificar cuales son las salidas mas frecuentadas y las posibles implicaciones

para la operacion de los equipos PTL en términos de distribucion de la carga de trabajo.

Figura 21
Confirmaciones totales por salida en cada tipo de equipo PTL

S1 S2 53 sS4 S9 S10 S11 S12

601,229 278,833 182,298 133,155 210,559 132,991 92,000 63,578
S6 57 S8 513 S14 S15 S16

128,815 93,762 67,007 86,062 65,395 49,576 37,524
Zona tipo 0: 16 salidas
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pNGENTSE, 148,933 129,021 115,843 248,331 193,080 162,241 85,170 74,310 60,302 44,305

Zona tipo 1: 24 salidas

Las confirmaciones totales por salida en los equipos PTL tipo 0, Figura 21 (superior) y tipo,
Figura 21 (inferior), muestra que las primeras salidas y las salidas centrales son las mas
frecuentadas. En el equipo tipo O, la Salida S1 tuvo 601,229 confirmaciones, siendo la mas

utilizada, mientras que las salidas finales, como S16, recibieron muchas menos confirmaciones
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(37,524). Un patron similar se observa en el equipo tipo 1, donde S1 tuvo 401,636 confirmaciones,
mientras que la Salida S24 tuvo solo 44,305. Este comportamiento se debe, en gran parte, a como
estd configurado el equipo PTL. Las primeras salidas estan mas cerca del lector de cddigo de barras,
lo que facilita su uso, mientras que las salidas finales requieren un mayor recorrido, especialmente
en el equipo tipo 1, que tiene mas estanterias. Esta configuracion provoca que las ultimas salidas
sean menos Visitadas, lo que podria generar una distribucién desigual de la carga de trabajo y
afectar la eficiencia operativa.

En cuanto a las confirmaciones totales, los equipos muestran una diferencia considerable.
El equipo tipo 0 alcanzé un total de 2,612,076 confirmaciones, mientras que el equipo tipo 1
(proceso un total de 3,196,340 confirmaciones durante el periodo analizado. Este mayor volumen
en el equipo tipo 1 es consistente con su configuracion de més salidas y su capacidad para manejar
una mayor cantidad de SKU, reflejando su eficiencia superior no solo en términos de tiempos de
clasificacion mas bajos, sino también en términos de manejo de volumen de trabajo. Ademas, es
relevante destacar que, aunque el equipo tipo 1 maneja un mayor volumen de confirmaciones, logra
mantener una eficiencia de clasificacion mas alta, con tiempos ligeramente menores en
comparacion con el equipo tipo 0. Esto refleja la optimizacion del layout y la capacidad de
procesamiento del equipo tipo 1, lo que permite manejar mas SKU de manera mas eficiente.

Finalmente, la Figura 22 presenta la cantidad de veces que se visitd cada salida después de
la lectura del SKU, lo que nos da una idea de las salidas priorizadas 0 mas frecuentadas en cada

equipo PTL.
Figura 22
Cantidad de confirmaciones de cada salida posteriores a la lectura del SKU
S1 S2 S3 S4 S9 510 S1T 512
357,780 66,337 32,577 20,658 55,445 22,422 12,195 6,776
S5 S6 s7 S8 513 S14 S15 S16
55,896 21,407 12,613 8,063 11,857 6,824 4,240 3,021
Zona tipo 0: 16 salidas
S1 52 e S4 S9 S10 S11 S12 S17 518 519 520
290,372 71,071 41,076 28,725 12,004 10,004 8,245 6,976 15,694 12,605 10,118 7,755
S5 S6 S7 S8 S13 514 s15 S16 S21 522 S23 524
55,275 27,851 18,882 15,142 64,514 35,711 25,010 19,856 8,912 7,141 5,812 4,413

Zona tipo 1: 24 salidas
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Las confirmaciones posteriores a la lectura del SKU muestra que en ambos equipos PTL,
las salidas iniciales, especialmente la Salida S1, son las mas visitadas. En el equipo tipo 0, Figura
22 (superior), la S1 registra 357,780 visitas, mientras que en el equipo tipo 1, Figura 22 (inferior)
tiene 290,372 visitas, siendo claramente las posiciones mas priorizadas. Las salidas centrales, como
la S13 en el equipo tipo 1, también tienen una alta frecuencia de uso.

Por otro lado, las salidas finales, como S16 (3,021) en el tipo 0 y S24 (4,413) en el tipo 1,
son las menos frecuentadas, lo que refleja una preferencia operativa por las salidas méas cercanas.
Este comportamiento esta relacionado con la configuracion del equipo y la distancia que los
operarios deben recorrer para acceder a las salidas mas lejanas. En resumen, las primeras y centrales
salidas son las mas utilizadas debido a su cercania con el lector de codigo de barras, mientras que
las Gltimas salidas son evitadas. Este patron de asignacion de los pedidos a las salidas del equipo
muestra como, en el proceso de asignacion, se evita sobrecargar las salidas mas lejanas y de

mayores tiempos por SKU para favorecer la eficiencia del proceso de preparacién de pedidos.

Tiempos de clasificacion por operario

La Figura 23 refleja una variabilidad notable en los tiempos de clasificacion por SKU,
aungue, en la mayoria de los casos, los bigotes de las cajas no superan los 15 a 20 segundos. De
hecho, muchos de los bigotes inferiores comienzan cercanos a 0 segundos, lo que indica que
algunos registros presentan tiempos de clasificacion muy bajos, especialmente en los cuartiles
inferiores. Sin embargo, La presencia de outliers es considerable, con puntos fuera de los bigotes
que alcanzan tiempos significativamente mas altos, incluso cercanos a los 120 segundos en algunos
casos. Estos outliers sugieren que en determinadas ocasiones se presentan tareas que toman mucho
mas tiempo del habitual, lo que podria estar relacionado con eventos operativos atipicos o

dificultades especificas en las tareas de clasificacion.
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Figura 23
Tiempos de clasificacion por SKU de cada operario
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En cuanto a la cantidad de registros, algunos casos presentan poca informacion disponible,
lo que dificulta hacer una evaluacion precisa de la consistencia y el rendimiento en esas situaciones.
Esto plantea un desafio al tratar de planificar o predecir tiempos de clasificacion de manera
eficiente.

La combinacion de alta variabilidad y la presencia de outliers, junto con la dificultad de
obtener una estimacion precisa en algunos casos por la falta de datos, sugiere que los tiempos de
clasificacion pueden ser dificiles de prever de forma consistente. Esto indica la necesidad de
optimizar los procesos para lograr una mayor homogeneidad y mejorar la eficiencia operativa. La
alta variabilidad en los tiempos de clasificacion por SKU vy la significativa presencia de outliers
complican el analisis de la productividad de los trabajadores. Aunque los tiempos generales de los
bigotes de las cajas no superan los 15 a 20 segundos, algunos registros muestran outliers que
superan los 100 segundos, lo que distorsiona la vision real de la eficiencia operativa. Este
comportamiento en los tiempos dificulta la comparacion precisa entre operarios y la evaluacion de
su desempefio, ya que los valores atipicos y la dispersion en los tiempos ocultan patrones
consistentes. Ademas, la falta de suficientes registros para algunos operarios introduce
incertidumbre en la evaluacion de su rendimiento, complicando ain mas la planificacién de tareas

y la mejora de los procesos.
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Correlacién entre variables

En la Figura 24, la relacion entre time_sort (tiempo total de clasificacion) y qty sku
(cantidad de SKU clasificados) muestra una correlacion positiva ligera de 0.37, indicando que a
medida que aumenta el niamero de SKUs, también lo hace el tiempo de clasificacion, aunque de
manera no lineal ni consistente. Esta correlacion no alcanza un nivel moderado debido a la
variabilidad operativa, como se refleja también en la Figura 25, donde los tiempos de clasificacion

presentan alta dispersién a medida que se incrementa la cantidad de SKU.

Figura 24
Matriz de correlaciones de variables

wght_sku 0.6

ty sk -0.
qty sku 0.04 05

frst_read 0.02 -0.04
0.4
mnth_sort 0.02 0.02 -0.00
0.3
ph_sort 0.01 -0.04 -0.00
0.2
hr_sort -0.02 -0.02 0.01 -0.08 0.05
ws_hrs -0.03 0.00 -0.00 -0.04 0.01 “ 01
time_sort 0.09 -0.02 0.02 -0.02 -0.02 -0.00
-0.0
avg_time_sort -0.09 -0.02 0.01 -0.00 -0.01 -0.00 0.63
wght sku qty _sku frst_read mnth_sort ph_sort hr_sort ws_hrs time sort avg_time sort

Por otro lado, la correlacion débil entre time_sort y wght_sku (0.09) sugiere que el peso de
los SKUs no impacta considerablemente en el tiempo total de clasificacion, lo que indica que la
cantidad de SKUs clasificados es un factor mas relevante para determinar el tiempo necesario. Es

importante sefialar que la correlacion entre avg_time_sort (tiempo de clasificacion por SKU) y
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time_sort es de 0.63. Sin embargo, esta correlacion no debe considerarse para analisis
independientes, ya que el avg_time_sort se calcula directamente a partir de time_sort dividiéndolo

entre la cantidad de SKUs clasificados, lo que explica su moderada-alta correlacion.

Figura 25
Diagrama de dispersion entre las cantidades de SKU clasificadas y el tiempo de clasificacion
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La Figura 26 complementa el analisis previo de la Figura 24 y la Figura 25, reafirmando
que el tiempo total de clasificacion (time_sort) tiene una relacion mas directa con la cantidad de
SKUs clasificados que con el peso de estos. El peso de los SKUs tiene un impacto minimo en el
tiempo total, como lo refleja la correlacion debil observada en la Figura 24 (0.09). Aunque el
numero de SKUs aumenta el tiempo de clasificacién, la Figura 26 también muestra la variabilidad
en los tiempos, sugiriendo que otros factores operativos influyen en el proceso. Esta complejidad
operativa se refleja en la correlacion ligera (0.37) entre time_sort y qty_sku, lo que indica que no
todas las clasificaciones de grandes volimenes de SKUs necesariamente requieren mucho mas
tiempo.
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Figura 26
Diagrama de dispersion 3D entre el tiempo total de clasificacion, la cantidad de SKU

clasificados y el peso del SKU
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El anélisis confirma que no existe una correlacion moderada-fuerte entre el tiempo total de
clasificacion y las variables estudiadas, como la cantidad de SKU, su peso o las otras variables
listadas. Esto sugiere que el proceso de clasificacidn esta influenciado por una variedad de factores
operativos que no estan reflejados directamente en estas métricas, lo que hace que predecir los

tiempos de clasificacion a partir de estas variables sea una tarea compleja y poco confiable.
Pruebas de estadistica inferencial y no paramétricas

Pruebas de normalidad del tiempo de clasificacion

Para validar si las diferencias observadas en los Tiempos de Clasificacion por SKU entre

distintos factores (como mes del afio, dia de la semana, hora del dia y turno de trabajo) son
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estadisticamente significativas, se realizaron pruebas inferenciales que permitan comparar las
medias 0 medianas de los tiempos en funcién de estos factores. Dado que, los tiempos de
clasificacion no siguen una distribucion normal, como se observa en la Figura 27, y se rechaza la
hipdtesis de que los tiempos siguen una distribucion normal ya que los valores p de la Tabla 3

indican que no se cuenta con siguiente evidencia; se sugiere emplear pruebas no paramétricas junto
con el andlisis de diferencias de medias.

Figura 27

Comportamiento en la distribucion de los tiempos de clasificacion (1) y tiempos de clasificacion
por SKU (2)

(1a) Histograma del Tiempo de Clasificacion (1b) Boxplot del Tiempo de Clasificacién

(1c) Q-Q Plot para Tiempo de Clasificacién
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(2a) Histograma del Tiempo de Clasificacién por SKU (2b) Boxplot del Tiempo de Clasificacién por SKU {2¢) Q-Q Plot para Tiempo de Clasificacin por SKU
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Tabla 3

Planteamiento de hipoétesis y pruebas estadisticas para clasificacion de tiempos ajustadas a una
distribucion normal

Tiempo de Clasificacion por SKU Tiempo de Clasificacion por SKU Theoretical Quantiles

Tiempo de clasificacion Tiempo de clasificacion por SKU

Hy: Los tiempos de clasificacion siguen una

) . distribucion normal
Planteamiento de hipotesis

H,: Los tiempos de clasificacion no siguen una

distribucién normal

Nivel de significancia a 0.05 0.05
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Criterio de rechazo Ho p-value < a p-value < a
Prueba Shapiro-Wilk p-value= 0.0 p-valor= 2.8646e-230
Prueba de D'Agostino’s K- p-value= 0.0 p-value= 0.0
squared
Prueba Kolmogorov- p-value= 0.0 p-value= 0.0
Smirnov

Diferencia de medias en el tiempo de clasificacion por SKU por tipo de equipo PTL

Se realizd la prueba de diferencia de medias utilizando el test no paramétrico Kruskal-
Wallis con el objetivo de constatar las diferencias observadas en la Figura 20, donde se evidencio
que el tiempo medio de clasificacion por SKU en el equipo tipo 1 era inferior al del equipo tipo 0
en un 6.2%. Los resultados de la prueba arrojaron un estadistico de 35162.23 con un valor-p de
0.0, lo que indica que las diferencias entre los tiempos medios de clasificacién entre ambos equipos
son estadisticamente significativas. Este hallazgo confirma que la configuracion fisica y el disefio
de los equipos, con el equipo tipo 1 presentando un mejor rendimiento en términos de tiempos de

clasificacion, podrian estar impactando directamente en la eficiencia operativa de los trabajadores.

Diferencia de medias en el tiempo de clasificacion por SKU por salidas en equipo tipo 1

Se llevo a cabo la prueba de Kruskal-Wallis para evaluar si existian diferencias
significativas en los tiempos medios de clasificacion por SKU entre las distintas salidas del equipo
tipo 1. La hipoétesis nula planteada en este contexto es que no existen diferencias significativas
entre los tiempos de clasificacion de las diferentes salidas, es decir, los tiempos medios de
clasificacion de las salidas son iguales. La hipdtesis alternativa, por otro lado, establece que al
menos una de las salidas tiene un tiempo de clasificacion significativamente diferente.

Los resultados de la prueba de Kruskal-Wallis arrojo un valor-p de 0.0, dado que es menor
que el valor de significancia de 0.05, se rechaza la hipdtesis nula, concluyendo que existen
diferencias estadisticamente significativas en los tiempos de clasificacion de las distintas salidas

del equipo tipo 1.
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En la Figura 28, se presenta un grafo que agrupa aquellas salidas que no presentan
diferencias estadisticamente significativas en sus tiempos de clasificacion. Las aristas del grafo
conectan las salidas cuyos tiempos no difieren significativamente segun la prueba de Kruskal-
Wallis, lo que permite identificar los grupos de salidas que muestran un comportamiento similar.
Este hallazgo es crucial para optimizar las operaciones, ya que se pueden enfocar esfuerzos en
mejorar las salidas con mayores diferencias en el rendimiento o aprovechar las mejores précticas
de las salidas més eficientes.

En la Tabla 4, se aprecia que el grupo de Alta Productividad tiene un tiempo de clasificacion
promedio de 3.627 segundos, mientras que el grupo de Baja Productividad tiene un tiempo
promedio de 4.535 segundos, lo que evidencia una diferencia notable en la eficiencia operativa
entre las distintas salidas del equipo PTL tipo 1. La Tabla 4 también muestra que el grupo con mas
salidas es el de Media-Alta Productividad, con 14 salidas, lo que indica que una parte significativa
de las salidas del equipo tipo 1 presenta un rendimiento cercano al grupo 3, con tiempos de

clasificacion en torno a los 3.8 segundos.

Figura 28
Agrupacion de los salidas del equipo PTL tipo 1 basado en las comparaciones de medias
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Tabla 4
Meétricas de desempefio de los grupos de salidas del equipo PTL tipo 1
o Tiempo Tiempo Tiempo Cant.
Grupo Productividad ) )
min Prom max Salidas

3 Alta Productividad 3.627 3.627 3.627 1

2 Media-Alta Productividad 3.697 3.841 3.939 14

4 Media Productividad 4.008 4.024 4.039 2

1 Media-Baja Productividad 4174 4.221 4.257 6

5 Baja Productividad 4.535 4.535 4.535 1

Luego de agrupar las salidas, se obtuvo la Figura 29, en la cual se analizan los tiempos de
clasificacion promedio y la productividad en las diferentes salidas del equipo por grupos. El lector
de codigos de barras por configuracion del equipo PTL, se ubica al inicio de las primeras salidas,
por lo que se esperaria que las salidas mas cercanas al lector, como S1, S2, S3, S5, y S6, mostraran
una mayor productividad. La razon detras de esta expectativa es que la menor distancia al lector
deberia permitir una velocidad de clasificacion mas alta.

Sin embargo, al observar los tiempos entre 3.84 y 4.22 segundos en estas salidas, se
encuentra que pertenecen a las categorias de Media-Baja Productividad (en el caso de S1, S5, S17,
S18, S19, y S24) o Media-Alta Productividad (S2, S3, S6, S7). Esto sugiere que, aunque estas
salidas estan mas cerca del lector, el tiempo promedio de clasificacion no es necesariamente mejor.

Puede ser que haya otros factores operativos o de manejo de SKUs que estén afectando la
productividad en esta zona, como cuellos de botella en el manejo de ciertos productos o en la

asignacion de tareas, que ralentizan el proceso a pesar de la proximidad al lector.
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Figura 29
Salidas del equipo PTL tipo 1 categorizadas por productividad en el tiempo de clasificacion
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Zona tipo 1: 24 salidas

Se aprecia que el rendimiento de las salidas no sigue un patrén directo de proximidad al
lector de codigos de barras. Las salidas intermedias, como S8 (3.63 segundos, Alta Productividad),
y algunas otras dentro de la zona central, presentan tiempos de clasificacion mas bajos, mientras
que las salidas cercanas al lector (como S1, S5) y las mas alejadas (como S20) tienen tiempos
considerablemente mas altos.

Esto indica que otros factores operativos, como la naturaleza de los SKUs asignados a
ciertas salidas, la carga de trabajo de los operarios o la disposicion fisica del espacio, podrian estar

influyendo en la productividad mas alla de la simple cercania al lector.

Diferencia de medias en el tiempo de clasificacién por SKU por salidas en equipo tipo 0

Se llevo a cabo una prueba de Kruskal-Wallis para determinar si existian diferencias
significativas en los tiempos medios de clasificacion por SKU entre las diversas salidas del equipo
tipo 0. La hipétesis nula establecia que no habia diferencias significativas entre los tiempos de
clasificacion de las distintas salidas, sugiriendo que los tiempos promedio de clasificacion deberian
ser similares. En cambio, la hip6tesis alternativa planteaba que al menos una de las salidas
presentaba un tiempo de clasificacion significativamente diferente.

Los resultados de la prueba mostraron que el valor-p es menor que el nivel de significancia
de 0.05, se rechazo la hipotesis nula, lo que significa que existen diferencias estadisticamente
significativas entre los tiempos medios de clasificacién de las salidas del equipo tipo 0. Este
resultado indica que no todas las salidas estan operando al mismo nivel de eficiencia, lo cual es un
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indicador de que factores externos o especificos de cada salida podrian estar influyendo en su
rendimiento. En la Figura 30, se visualiza el grafo que agrupa las salidas del equipo PTL tipo 0 que
no presentan diferencias estadisticamente significativas en sus tiempos medios de clasificacion.
Las aristas conectan las salidas cuyos tiempos no difieren significativamente, permitiendo

identificar grupos que presentan un rendimiento similar.

Figura 30
Agrupacion de los salidas del equipo PTL tipo 0 basado en las comparaciones de medias
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La Tabla 5 muestra los tiempos de clasificacion promedio para cada grupo de
productividad. El grupo con Alta Productividad tiene un tiempo promedio de clasificacion de 3.760
segundos, mientras que el grupo de Muy Baja Productividad presenta un tiempo significativamente
mayor, con un promedio de 4.673 segundos. Esta diferencia de tiempos refleja disparidades en el
rendimiento de las salidas, que deben ser abordadas para mejorar el flujo de trabajo del equipo PTL
tipo 0.

Se identifiquen 9 grupos diferentes, a pesar de que solo existen 16 salidas en el equipo PTL
tipo 0, esto sugiere un alto nivel de sensibilidad en la prueba de diferencias estadisticas aplicada
(prueba de Kruskal-Wallis). Este resultado puede estar relacionado tanto con el nivel de
significancia seleccionado (0.05) como con la variabilidad inherente en los tiempos de
clasificacion.
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Este nivel de sensibilidad puede resultar en una "sobre-fragmentacion™ de las salidas en
mas grupos de lo necesario, lo que puede dificultar la toma de decisiones operativas claras. Si el
nivel de significancia es demasiado bajo, se corre el riesgo de que el analisis identifique diferencias
menores que no necesariamente reflejan problemas operativos significativos. Esto podria llevar a
que el equipo de operaciones enfoque esfuerzos de mejora en areas que no requieren intervencion,
en lugar de centrarse en aquellas salidas donde las diferencias en la productividad son realmente

criticas.

Tabla 5
Métricas de desempefio de los grupos de salidas del equipo PTL tipo O

Tiempo  Tiempo  Tiempo  Cant.

Grupo Productividad i Brom A Salidas
6 Alta Productividad 3.760 3.760 3.760 1
5 Media-Alta Productividad 3.851 3.879 3.903 3
1 Media Productividad 3.981 4.005 4.019 3
9 Media-Moderada Productividad 4.177 4177 4.177 1
3 Moderada Productividad 4.263 4.281 4.310 3
2 Moderada-Regular Productividad 4.403 4.403 4.403 1
4 Regular Productividad 4.468 4.492 4517 2
8 Baja Productividad 4.602 4.602 4.602 1
7 Muy Baja Productividad 4.673 4.673 4.673 1

Ademas, se observa que la diferencia en los tiempos de clasificacion entre algunos grupos
es minima. Al comparar los tiempos de clasificacion entre el Grupo 5 (Media-Alta Productividad),

el Grupo 1 (Media Productividad), y el Grupo 9 (Media-Moderada Productividad), se observa que
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la diferencia entre el Grupo 5y el Grupo 1 es de solo 0.126 segundos, mientras que entre el Grupo
1y el Grupo 9 la diferencia es de 0.172 segundos. Aunque estos grupos se encuentran separados
segun la prueba estadistica, las diferencias en los tiempos de clasificacién son minimas, lo que
indica que el proceso es muy sensible a pequefias variaciones en el rendimiento de las salidas. Este
tipo de fragmentacion, basado en variaciones tan pequefas, evidencia que si bien existen
diferencias estadisticamente significativas, estas no siempre se traducen en diferencias sustanciales
en la operacion diaria. Esto refuerza la idea de que el nivel de significancia o la sensibilidad de la
prueba podria estar siendo demasiado estricta para los objetivos operativos.

En la Figura 31, se presenta la agrupacién de las salidas del equipo PTL tipo 0 segun su
productividad, basada en el tiempo medio de clasificacion. Sin embargo, se observa que no es facil
identificar un patron claro o consistente en la ubicacién de los grupos de productividad. Por
ejemplo, salidas cercanas entre si como la S2 y la S3 presentan una diferencia significativa en los
tiempos de clasificacion, con la S2 clasificada como Regular Productividad y la S3 en Media

Productividad, a pesar de su proximidad.
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Figura 31
Salidas del equipo PTL tipo O categorizadas por productividad en el tiempo de clasificacion
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Zona tipo 10: 16 salidas

Ademas, el comportamiento de las salidas del equipo no parece estar vinculado de manera
evidente con su ubicacion dentro de la zona. Las salidas que se encuentran mas al centro del gréafico,
como S9y S10, tienen tiempos de clasificacién mas altos y estan en categorias de Baja y Muy Baja
Productividad, mientras que las més alejadas, como S5y S6, tienen tiempos relativamente menores,
ubicandose en Media y Media-Alta Productividad. Esto sugiere que, aungue la productividad esta
claramente segmentada, no hay un comportamiento espacial claro que expligue las diferencias de
rendimiento en funcion de la ubicacion fisica de las salidas.

La creacion de muchos grupos dificulta la identificacion de patrones claros en la
productividad de las salidas. La alta sensibilidad del andlisis fragmenta las salidas en grupos,
aunque las diferencias en los tiempos medios sean pequefias. Esto puede dificultar la deteccion de
tendencias operativas relevantes. Ajustar el nivel de significancia o la sensibilidad podria ayudar a
agrupar mejor las salidas y revelar patrones mas Utiles.

Diferencia de medias en el tiempo de clasificacién por SKU por dias

Los resultados de la prueba de Kruskal-Wallis arrojaron un valor-p de 0.0. Dado que el
valor-p es menor que el nivel de significancia establecido de 0.05, se rechaza la hipétesis nula. Esto
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implica que existen diferencias estadisticamente significativas en los tiempos medios de
clasificacion entre los diferentes dias de la semana. Este resultado indica que el dia de la semana
en el que se realiza la clasificacion tiene un impacto significativo en el tiempo promedio de
clasificacion por SKU. A partir de estos resultados, la prueba de Welch identifico aquellos dias que
tienen tiempos medios de clasificacion similares o significativamente diferentes. En la agrupacion
mediante grafos, se obtuvo que solo un grupo, esta conformado por méas de un dia: viernes y sabado,
lo que indica que estos dias tienen tiempos medios de clasificacion similares. En cambio, el resto
de los dias, como lunes, martes, miércoles, jueves, y domingo, se agrupan de manera individual,
ya que no se encontro evidencia estadisticamente significativa que sugiera que estos dias comparten

tiempos medios similares de clasificacion.

Diferencia de medias por turnos en el tiempo de clasificacién por SKU

La prueba de Kruskal-Wallis arroj6 un valor estadistico de 3529.76 y un valor p de 0.0.
Dado que el valor p es menor que el nivel de significancia estandar de 0.05, se rechaza la hipétesis
nula, concluyendo que existen diferencias estadisticamente significativas en los tiempos medios de
clasificacion entre los diferentes turnos de trabajo. Esto sugiere que el turno en el que se realiza la
clasificacion tiene un impacto en el rendimiento, y es posible que algunos turnos sean mas
eficientes que otros en términos de tiempo de clasificacion.

Luego de realizar la prueba de Welch para hacer comparaciones entre los turnos y los
tiempos medios de clasificacion, se obtuvo que los tres turnos de trabajo, Mafiana, Tarde, y Noche,
forman grupos individuales. Esto indica que, segun los resultados, no hay evidencia
estadisticamente significativa que sugiera que alguno de estos turnos comparta tiempos medios de
clasificacion similares. Cada turno tiene un comportamiento diferenciado respecto a los tiempos
de clasificacion, lo que sugiere que el momento del dia influye de manera importante en la
eficiencia operativa. Es notable también que en este analisis no se han formado grupos con mas de
un turno, lo cual subraya ain mas la importancia de la diferencia en los tiempos de clasificacion

entre cada turno de trabajo.
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Diferencia de medias en el tiempo de clasificacion por SKU de los operarios

El objetivo del proceso es identificar y cuantificar las diferencias en el desempefio entre los
operarios en términos de su eficiencia para clasificar SKU (medido por time_sort_per_sku). La
combinacion de la prueba de Kruskal-Wallis y las comparaciones por pares con Welch's t-test
permite: detectar diferencias significativas en los tiempos promedio de clasificacién por SKU entre
operarios; y determinar exactamente cudles operarios tienen desempefios estadisticamente
diferentes. Este analisis es crucial para evaluar la productividad y la eficiencia de los operarios de
manera objetiva, proporcionando informacion valiosa para la toma de decisiones en cuanto a
mejoras operativas, capacitacion, o reconocimiento de desempefio.

Cabe resaltar que la métrica time_sort (tiempo total de clasificacion) esta influenciado por
la cantidad de SKU en cada operacion, lo que dificulta una evaluacion directa de la eficiencia
operativa. Un operario que clasifica muchos SKU en una tarea tendra un tiempo total mas alto que
otro que clasifiqgue menos, sin que esto necesariamente refleje diferencias en su eficiencia o
desempefio. Por lo tanto, al trabajar con time_sort_per_sku se tiene una métrica normalizada que
permite hacer comparaciones mas justas entre los operarios, comparando de manera directa el
tiempo que cada operario tarda en clasificar una unidad de SKU, independientemente del volumen
total de trabajo, lo que facilita un andlisis méas preciso de la productividad entre operarios.

Se aplico la prueba de Kruskal-Wallis para determinar si existian diferencias significativas
en la eficiencia de clasificacion. La hipdtesis nula (Ho) establecia que los tiempos promedio de
clasificacion por SKU de todos los operarios son iguales, es decir, que no habia diferencias
significativas en su desempefio. Por otro lado, la hipétesis alternativa (Ha) postulaba que al menos
un operario tiene un tiempo promedio de clasificacion significativamente diferente en comparacion
con los demas.

Los resultados de la prueba arrojaron un estadistico de 486869.40 y un p-valor de 0.0, lo
que implica que se rechaza la hipotesis nula. En términos practicos, esto significa que existen
diferencias estadisticamente significativas entre los operarios, al menos en uno de ellos, en cuanto
a sus tiempos promedio de clasificacion por SKU. Este resultado confirma que los operarios no
estan trabajando con la misma eficiencia, y algunos de ellos son considerablemente mas rapidos o

lentos al clasificar los SKU.
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Clasificacion de operarios por productividad

A partir de que a priori, al menos un operario presenta una diferencia significativa en sus
tiempos promedios de clasificacion, es necesario proceder con comparaciones por pares entre 1os
operarios para identificar especificamente quiénes tienen tiempos de clasificacion superiores o
inferiores a los demas, utilizando herramientas estadisticas adicionales, como el Welch's t-test y
diagramas de red para su agrupamiento. Estas comparaciones permitiran obtener una vision mas
detallada de las diferencias individuales en el desempefio operativo. La Tabla 32, detalla los

resultados de los valores p de la comparacion de medias de cada par de operarios.

Tabla 6
Fragmento del resultado de comparaciones pareadas de los operarios por sus medias de tiempo
de clasificacion por SKU

Trabajador 1  Trabajador 2 Valor-p Resultado
1 2 0.000000e+00 Menor que 2
1 3 0.000000e+00 Menor que 3
1 4 4.938628e-24 Menor que 4
1 5 0.000000e+00 Menor que 5
1 6 1.630645e-63 Mayor que 6
1 7 8.838086e-01 No significativamente diferente
1 8 0.000000e+00 Mayor que 8
1 9 0.000000e+00 Menor que 9
1 10 0.000000e+00 Menor que 10
1 11 1.552799¢e-191 Menor que 11

El analisis de los operarios clasificados por su tiempo promedio de clasificacion por SKU
(time_sort_per_sku) ofrece una visién detallada de cdmo se agrupan en funcion de su eficiencia.
En la Figura 32, se observa un grafico de red que visualiza las conexiones entre los operarios,

destacando las relaciones en funcion de sus comparaciones estadisticas.
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Figura 32
Agrupacion de los operarios basado en las comparaciones de medias

36

Grupo 2
8

En la Figura 32, cada conexion entre pares de operarios (indicados como nodos con un
namero consecutivo), indica que la prueba de hipotesis Welch's t-test no permite determinar una
diferencia entre ellos. Estas conexiones revelan subgrupos de operarios que comparten
rendimientos similares, ya que los nodos que estdn mas cerca entre si representan a operarios con
tiempos de clasificacion comparables. Por ejemplo, los nodos més alejados o aislados, como los
trabajadores identificados por los nodos 31 y 36, sugieren desempefios que se desvian
significativamente de los demas, lo que podria indicar tiempos de clasificacién inusualmente
rapidos o lentos. Este grafico proporciona una imagen clara de las similitudes y diferencias en el
desempefio entre los operarios y destaca aquellos que requieren un analisis mas profundo para
entender las razones detras de sus rendimientos atipicos.

Por otra parte, la Tabla 7 revela como los operarios se distribuyen en diferentes categorias
de productividades segun su tiempo promedio de clasificacion por SKU. La mayoria de los
operarios, 45 en total, se agrupan en la categoria standard, lo que indica que su rendimiento es el
esperado y no presenta anomalias significativas. Estos trabajadores se consideran dentro de la
condicion normal de operacion en cuanto a eficiencia operativa. También se observa un grupo de
9 trabajadores en la categoria beginner, lo que indica que sus tiempos promedio de clasificacion

son significativamente mas largos, lo que sugiere que pueden necesitar apoyo adicional o
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entrenamiento para mejorar su eficiencia. Finalmente, 2 trabajadores se encuentran en la categoria

learning, lo que refleja que estan en un proceso de mejora, pero aln no alcanzan el rendimiento

esperado.
Tabla 7
Clasificacion y cantidad de operarios por categoria de productividad
Grupo Productividad Cant. Operarios
2 advanced 1
3 beginner 9
4 learning 2
1 standard 45

Destaca también un Unico trabajador en la categoria advance, el operario 8, un caso
particular en el andlisis presentado. En el grafo de la Figura 32, el operario 8 se encuentra aislado
del resto de los nodos, lo que indica que su rendimiento es significativamente diferente al de otros
operarios. Este aislamiento sugiere que sus tiempos de clasificacion por SKU pueden ser atipicos,
ya sea por ser mucho mas rapidos o mucho mas lentos que la media de los demas trabajadores.
Dado que este operario no muestra muchas conexiones con otros, esto también puede implicar que
su rendimiento no es comparable directamente con los de otros trabajadores, lo que lo convierte en
un caso importante para revisar a fondo. Puede ser Gtil observar su historial de rendimiento y
analizar las posibles razones de su comportamiento atipico. Este tipo de situaciones podria deberse
a factores como una experiencia superior, la naturaleza de las tareas asignadas, o incluso

variabilidad en las condiciones operativas.

Andlisis de productividades por grupo

La Tabla 8 proporciona un analisis de los tiempos minimos, medios y maximos de
clasificacion por SKU en cada categoria de productividad. El operario clasificado como advanced
presentan un tiempo medio de clasificacion significativamente bajo, de aproximadamente 2.7
segundos por SKU, lo que resalta su eficiencia superior. En contraste, los operarios beginner

muestran un tiempo medio mucho mas elevado, alrededor de 6.7 segundos por SKU, lo que indica
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que su eficiencia es considerablemente menor. Los operarios en la categoria learning tienen un
tiempo medio de 5.6 segundos por SKU, lo que sugiere que, si bien estan mejorando, todavia no
alcanzan los niveles de eficiencia de los operarios en la categoria estandar. Por otro lado, la mayoria
de los operarios, clasificados como standard, tienen un tiempo promedio de 4.3 segundos por SKU,
lo que refleja un desempefio eficiente y esperado, creando un operario tipo a partir del cual se

pueden estimar tiempos para la programacion de operaciones los equipos PTL.

-Ih;lee}ztt)rlﬁzgs de desempefio de cada una de las categorias de operarios por productividad
Grupo Tiempo Tiempo Tiempo Confirmaciones Cant. Confirmaciones/Cant.
min prom max Operarios Operarios
advanced  2,7037 2,7037 2,7037 178.841 1 178.841
beginner 6,1824 6,6953 7,3884 107.042 9 11.894
learning 5,6435 5,6515 5,6595 111.803 2 55.902
standard 3,0483 4,3291 5,5242 5.383.728 45 119.638

Al observar los tiempos de clasificacion por SKU en cada una de las categorias de
productividad, se destaca que los extremos de cada categoria estan claramente definidos y no se
cruzan con los de la categoria siguiente. Esto significa que no hay solapamiento entre las categorias,
lo que refuerza la idea de que los limites que separan a los trabajadores de diferentes niveles de
habilidad estan bien delineados. Esta clara separacion demuestra que el método utilizado para
segmentar a los trabajadores fue efectivo, ya que permite una clasificacion precisa y consistente de
acuerdo con su desempefio. Los operarios dentro de cada categoria comparten caracteristicas
comunes en términos de productividad, y las diferencias en el rendimiento entre categorias son
objetivas y sustanciales. Esto facilita la identificacién de los méas productivos y de aquellos que
necesitan mejorar, permitiendo tomar decisiones de mejora especificas para cada grupo sin riesgo

de confusion o superposicién entre los niveles de habilidad.
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Anélisis de productividades por grupo en cada tipo de equipo PTL

Enlazonatipo 1, Tabla 9, el operario advanced destaca por su alta eficiencia, con un tiempo
de clasificacion promedio de 2.6871 segundos, manejando una carga de trabajo considerable. Los
beginner y learning tienen tiempos mucho mas altos, entre 5.8642 y 7.4571 segundos, lo que indica
que su rendimiento es menor, mientras que los standard presentan un desempefio sélido con un

promedio de 4.5724 segundos.

-Ih;lae}ztt)rlﬁzgs de desempefio de cada una de las categorias de operarios en el equipo PTL tipo 1
Grupo Tiempo Tiempo Tiempo Confirmaciones Cant. Confirmaciones/Cant.
min prom max Operarios Operarios
advanced  2,6871 2,6871  2,6871 166.893 1 166.893
beginner 58642  7,4571  9,5158 31.813 9 3.535
learning 5,7158  6,0358  6,3557 56.293 2 28.147
standard  2,5731 45724  6,9350 3.099.340 45 68.874

Por otro lado, en la zona tipo 0, Tabla 10, el operario advanced también es altamente
eficiente, con un tiempo promedio de 2.9360 segundos, pero con una carga de trabajo menor. Los
beginner y learning en esta zona muestran tiempos mas bajos que en la zona tipo 1, con un
promedio entre 3.9964 y 6.2988 segundos, lo que sugiere que esta zona, al tener menos salidas,
facilita un mejor rendimiento incluso para los operarios con menos experiencia. Los standard

también son més eficientes, con un promedio de 4.1997 segundos.

R_A?étgrlﬁzig de desemperio de cada una de las categorias de operarios en el equipo PTL tipo 0
Grupo  Tiempo Tiempo Tiempo Confirmaciones Cant. Confirmaciones/Cant.
min prom max Operarios Operarios
advanced  2,9360 2,9360  2,9360 11.948 1 11.948
beginner  3,9964  6,2988  6,8566 75.229 9 8.359
learning 52393  5,3849  5,5304 55.510 2 27.755

standard 2,7024  4,1997 5,4974 2.284.388 45 50.764
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En ambas zonas, el operario advanced mantiene tiempos de clasificacion excepcionalmente
bajos. Los beginner y learning de la zona tipo O tienen un rendimiento mas eficiente que en la zona
tipo 1, lo que podria estar relacionado con la menor cantidad de salidas y la simplicidad operativa
de la zona tipo 0. Los standard también muestran una ligera ventaja en la zona tipo 0 en términos
de eficiencia, lo que refuerza la idea de que la configuracion del layout y la cantidad de salidas

afectan el rendimiento global de los equipos PTL.
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5 Conclusiones

El presente estudio analizd la eficiencia operativa de los equipos PTL en los CEDI,
identificando los factores que influyen en los tiempos de clasificacion y la productividad de los
trabajadores. A través de un analisis exhaustivo de los tiempos de clasificacion por SKU y la
segmentacion de los trabajadores por categorias de productividad, se buscd obtener informacién
clave para mejorar la gestion operativa y optimizar los recursos humanos y tecnoldgicos en los
procesos de clasificacion.

El anélisis global de los equipos PTL, que incluyé la variacion de los tiempos de
clasificacion por SKU segun las temporadas del afio, los dias de la semana, las horas del dia y los
turnos de trabajo, reveld patrones consistentes de eficiencia, a pesar de las fluctuaciones en el
volumen de SKU procesados. Durante las temporadas de alta demanda, como los meses de
noviembre y diciembre, el volumen de SKU clasificados aumentd de manera considerable, pero
los tiempos de clasificacion por SKU se mantuvieron estables en un rango de 4 a 5 segundos, lo
que refleja una optimizacion en la planificacién de recursos y la capacidad de los operarios para
mantener una alta productividad. Del mismo modo, los turnos de noche, aungque procesan mayores
volumenes de SKU, mostraron tiempos de clasificacién por SKU mas eficientes, cercanos a 4
segundos, destacandose como el turno de mejor desempefio.

Al analizar los dias de la semana, los jueves y viernes presentaron tiempos eficientes
similares, mientras que los fines de semana, particularmente los domingos, mostraron una mayor
variabilidad operativa. Esto sugiere que, aunque la operacion es eficiente en condiciones de alta
carga, algunos periodos especificos de menor actividad o personal afectan la estabilidad de los
tiempos de clasificacion. A pesar de esto, los tiempos de clasificacion por SKU se mantuvieron en
rangos permisibles, incluso en momentos de alto volumen operativo.

Ademas, los graficos de dispersion y la matriz de correlacion no mostraron una relacion
moderada o fuerte entre las variables analizadas (peso del SKU, cantidad de SKU, horas trabajadas,
entre otras). La Unica excepcion fue una ligera correlacion positiva (0.37) entre el tiempo total de
clasificacion (time_sort) y la cantidad de SKU clasificados (qty_sku), lo que indica que, aunque el
tiempo total de clasificacion aumenta ligeramente con la cantidad de SKU, esto no afecta

significativamente el tiempo por unidad procesada.
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Las pruebas inferenciales y de estadistica no paramétrica, como Kruskal-Wallis,
confirmaron diferencias estadisticamente significativas en los tiempos promedio de clasificacion
por SKU entre los operarios, lo que respalda la clasificacion en grupos de productividad. La
metodologia utilizada para realizar estas pruebas, junto con el agrupamiento basado en
comparaciones por pares, mediante la validacion y segmentacion de los grupos usando Welch's t-
test y grafos, ofrece una forma efectiva de identificar patrones de eficiencia y establecer planes de
accion para mejorar la operacion. EI método utilizado fue efectivo, segmentando a los operarios en
cuatro categorias claramente diferenciadas (advanced, standard, learning y beginner), sin
solapamientos entre los tiempos de clasificacion de cada grupo. Esto permite una identificacion
precisa de los trabajadores con mayor productividad y de aquellos que requieren mayor apoyo o
capacitacion, brindando una herramienta valiosa para la planificacion de recursos humanos y la
optimizacion de procesos en los CEDI. La segmentacion mostré que los operarios en la zona tipo
1 (con 24 salidas) tuvieron un rendimiento promedio ligeramente inferior al de la zona tipo 0 (con
16 salidas), lo que sugiere que un disefio fisico méas compacto facilita un mejor desempefio de los
operarios.

Las pruebas de Kruskal-Wallis para los equipos PTL tipo 1 y tipo 0 confirmaron que existen
diferencias estadisticamente significativas en los tiempos medios de clasificacion entre las distintas
salidas de cada equipo. La diferencia en la productividad entre ambos equipos evidencia la
existencia de factores operativos y logisticos que influyen en el rendimiento. En el caso del equipo
PTL tipo 1, los resultados revelaron que las salidas cercanas al lector de cddigos de barras no
necesariamente tienen los mejores tiempos medios de clasificacion. A pesar de la proximidad, estas
salidas (como S1, S2, S3, S5, S6) pertenecen a categorias de media 0 media-baja productividad, lo
que sugiere que otros factores, como la asignacién de productos o la frecuencia de uso, podrian
estar influyendo en la eficiencia de estas salidas. En el extremo derecho de la Figura 29, las salidas
mas alejadas del lector presentan peores tiempos, siendo la salida S20 la de peor rendimiento,
clasificada como Baja Productividad.

Las salidas del equipo tipo O reveld una gran cantidad de grupos, 9 grupos para 16 salidas.
Esta alta fragmentacion puede deberse a la sensibilidad del proceso o al nivel de significancia
establecido en las pruebas. Aungue los tiempos medios de clasificacion entre grupos pueden diferir,
las diferencias en el tiempo entre grupos contiguos son minimas, como en los grupos 5, 1,y 9, con

diferencias de menos de 0.2 segundos entre ellos. Esto pone de manifiesto que, aunque se
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encuentren diferencias estadisticamente significativas, su relevancia practica en algunos casos
puede ser limitada.

Los resultados de la diferencia de medias por dia de la semana mostraron que solo un grupo,
conformado por Viernes y Sabado, compartia tiempos medios similares. El resto de los dias de la
semana no mostro evidencia de tiempos medios significativamente iguales, lo que sugiere que el
dia de la semana influye de manera importante en la variabilidad de los tiempos de clasificacion,
probablemente debido a variaciones en la carga de trabajo o la organizacion operativa.

En cuanto a los turnos de trabajo, no existe evidencia de tiempos medios de clasificacion
similares entre los diferentes turnos. Cada turno (Mafana, Tarde, Noche) formo su propio grupo o
estuvo individualizado, lo que refleja diferencias significativas en la eficiencia de clasificacion
segun el turno.

Los equipos PTL y la organizacion de los operarios han demostrado una alta eficiencia,
incluso en condiciones variables de demanda. La segmentacion de los trabajadores por categorias
de productividad, la identificacion de outliers y las diferencias de desempefio segun la
configuracién de las zonas brindan hallazgos clave para la mejora continua de los procesos de
clasificacion en los centros de distribucidn. Estos resultados son esenciales para planificar mejor
los recursos, mejorar la gestion operativa y asegurar una operacion mas eficiente y flexible ante

cambios en el volumen de SKU y las demandas del mercado.
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6 Limitacionesy Trabajo Futuro

En este estudio se busco en un principio predecir el tiempo de clasificacion por SKU en
equipos PTL, considerando variables como el operario o su experticia, la familia del SKU, el peso
del SKU, el tipo de zona, y la salida en la que se iba a ubicar el SKU. Sin embargo, la alta
variabilidad de los datos afecto la precision de los modelos de prediccion, ya que el R? no superd
0.20, y los errores como MAE, MAPE y MSE fueron elevados. A pesar del feature engineering y
la aplicacion de varios modelos de regresion y machine learning (Ridge, Lasso, Random Forest,
ANN y XGBoost), los resultados fueron insatisfactorios debido a la presencia de outliers y
problemas operativos, como sesiones no cerradas en los equipos PTL.

Ademas, los graficos de dispersiény la matriz de correlaciones no revelaron una correlacion
moderada o fuerte entre las variables y los tiempos de clasificacion. La Unica excepcion fue una
correlacion ligera (0.37) con la cantidad de SKU (qgty_sku). Sin embargo, la comprensién del
tiempo de clasificacion segun la cantidad de SKU clasificados llevaba a inconsistencias, ya que
clasificar un gran volumen de SKU (decenas) a veces tomaba el mismo tiempo que clasificar unos
pocos SKU. Este ruido en los datos dificulta entender el comportamiento real del tiempo y sugiere
que los operarios podrian estar incurriendo en otras actividades no capturadas en los registros,
como buscar el SKU o realizar pausas, lo que incrementa el tiempo total de clasificacion.

Para abordar estos inconvenientes, se opté por una estrategia de clasificacion de
trabajadores por productividad basada en pruebas no paramétricas como Kruskal-Wallis y Welch’s
t-test, complementada con grafos para agrupar a los operarios cuyos tiempos no mostraban
diferencias significativas. Esta metodologia fue méas efectiva que los modelos tradicionales de
clasificacion, como K-means o K-NN, ya que evitd clasificaciones erréneas debidas a la alta
dispersion de los datos.

Una limitacion clave fue la falta de informacién detallada sobre los operarios, como su
experiencia, contrato o asignacion de turnos, lo que impidi6 una correlacion mas precisa entre las
caracteristicas de los trabajadores y su desemperio.

En resumen, aunque no se lograron predicciones satisfactorias con los modelos
tradicionales, la clasificacion por pruebas no paramétricas resultd ser una solucion efectiva para
segmentar la productividad de los operarios, o que ofrece un enfoque mas preciso para la

planificacion y optimizacion de los procesos en los equipos PTL.
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En cuanto a trabajos futuros, se recomienda realizar una limpieza minuciosa de los datos,
enfocandose en la eliminacion de outliers sin comprometer la integridad y la informacién valiosa
del conjunto de datos. Dado que los resultados del presente estudio indicaron que los tiempos de
clasificacion en su mayoria oscilan entre 2 y 10 segundos, seria adecuado definir limites basados
en este rango para descartar los valores extremos que no reflejan el comportamiento real del
proceso. Esta estrategia permitiria reducir el ruido y la variabilidad, facilitando la obtencién de
predicciones mas precisas y mejorando la comprension de los factores que afectan los tiempos de
clasificacion.

Adicionalmente, seria Gtil incorporar mas datos histéricos, cubriendo al menos dos o tres
afios de operaciones, para tener una vision mas robusta del impacto de la demanda en temporadas
altas, dias festivos y otras variaciones en la carga de trabajo. Asimismo, la recopilacién de datos
adicionales sobre los operarios—como su experiencia, edad, turnos asignados y formacion—seria
clave para correlacionar estos factores con la productividad y hacer analisis mas precisos.

Otra recomendacion esta enfocada en mejorar el control operativo, asegurando que los
tiempos registrados reflejen el trabajo real, y que los operarios cierren correctamente las sesiones
de los equipos PTL al finalizar sus turnos. Esto evitaria errores en los registros y permitiria obtener
datos mas consistentes para futuras predicciones y analisis de eficiencia. Estas mejoras ayudaran a
optimizar la operacion de los equipos PTL y a generar estrategias mas efectivas para la
planificacion de recursos y la mejora de procesos.

Finalmente, tener conciencia de las diferencias entre los tiempos promedios (por SKU por
operario, por salida o equipo asignado) permitird a las compafiias usuarias de equipos PTL y a sus
fabricantes, asignar eficientemente las cargas de trabajo en dichos equipos de manera que se

consigan mejores eficiencias operativas en estos procesos.
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