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MODELO GENERICO PROBABILISTICO PARA LA ESTIMACION DE TIEMPOS DE
SERVICIO EN UNA RUTA DE REPARTO.
Elaborado por: Kevin Danglau Mejia Maldonado

RESUMEN

Foxtrot Systems es una empresa norteamericana de tecnologia aplicada a la logistica de entrega
urbana de bienes y servicios. La principal ventaja de Foxtrot es su algoritmo de sugerencia de
secuencia de visita en tiempo real a través de un aplicativo movil directamente manipulado por el
conductor, el cual recibe el mejor orden de visita a ser realizada durante determinado momento
para los clientes que tiene pendiente durante el dia. Existe una limitacion al no poder estimar
correctamente el tiempo que tardard cada repartidor entregando en cada cliente en ruta, lo cual
afecta la toma de decision por parte del repartidor.

El presente proyecto estuvo enfocado en el disefio de un modelo estadistico apoyado en inteligencia
artificial con el reconocimiento de patrones que permitan la estimacion del tiempo de servicio para
cada cliente en cada ruta a través del estudio de bases de datos de clientes de Foxtrot. Para realizar
la inferencia se evaluaron los principales estimadores estadisticos para la base del calculo.

Luego se establecieron las variables principales que afectan directa e indirectamente el tiempo de
servicio, conversaciones con el personal de operaciones de nuestros principales clientes con visitas
en operaciones de reparto en Colombia y Argentina. Se realiz6 un andlisis de la arquitectura de
base de datos actual encontrando algunas limitaciones en la captacion de eventos de GPS asociados
a un cliente y las variables disponibles para realizar pruebas con datos reales.

A partir de este analisis se definid, se probaron y compararon cuatro modelos diferentes.

lera version: valor por defecto por centro de distribucion basado en valor esperado de una
distribucién Lognorm. 2da version del calculo: Arbol de Decisiones considerando cantidad de
producto. 3ra version del calculo: Arbol de Decisiones considerando cantidad de producto y
conductor a realizar la entrega. 4ta version del calculo: Media Simple por cliente.

Los resultados de pruebas en 3 paises diferentes entregando productos similares se obtuvo un error
medio de aproximadamente 3 segundos por cliente y 5 minutos de desviacion estandar,
representando una mejora de 98% con respecto a la media de error de tiempos de servicio antes
utilizados y de 59% con respecto a la desviacion estandar. Este error depende del grado de
sofisticacion disponible debido a la madurez de los datos.

Por el contrario, para la distribucion de panes en Pittsburgh los tiempos de servicio enviados por
el cliente presentaron mejores resultados que las estimaciones, dando paso a un proceso de
evaluacion de datos de entrada para escoger si usar o no la prediccion de Foxtrot.

Finalmente se defini6 una serie de 16gicas que se adaptan a la base de datos actual para cada tipo
de cliente y en cada fase de aprendizaje, dando las directrices para la construccion de un nuevo
algoritmo.

Palabras clave: Tiempo de Servicio, Inteligencia Artificial, Particion Recursiva, Distribucion
Urbana, Planificacion de Rutas.
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INTRODUCCION

Foxtrot Systems es una empresa de soluciones tecnoldgicas creada en 2014, con sede en la ciudad
de California en los Estados Unidos y sucursales en Ciudad de México y Sdo Paulo, siendo esta
ultima la ciudad donde sera realizada la presente investigacion. Foxtrot ofrece un sistema integrado
de optimizacion de rutas de reparto de bienes y servicios para la mejora de eficiencia y nivel de
servicio con resultados en reduccion de km recorrido, reduccion de tiempo en ruta y aumento en
puntualidad. Actualmente existe una limitacién al no poder estimar correctamente el tiempo que
tardara cada repartidor entregando en cada cliente en ruta, siendo una variable importante dentro
del algoritmo de toma de decision, representa un problema en la optimizacion de secuencia de
visita en cada ruta de reparto. El presente proyecto consistird en el disefio de un modelo estadistico
apoyado en inteligencia artificial con el reconocimiento de patrones que permitan la estimacion del
tiempo de servicio para cada cliente en cada ruta a través del estudio de bases de datos de clientes
de Foxtrot.

En el Capitulo I de este informe se presentd el marco empresarial de Foxtrot Systems, explicando
sus origenes, productos principales e informacién relevante para el contexto del proyecto; en el
Capitulo II se expusieron los conceptos basicos para la realizacion de este proyecto; en el Capitulo
[T se describié la metodologia empleada para el disefio de los modelos de estimacion de Tiempo
de Servicio y por ultimo, en el Capitulo IV se presentaron los resultados obtenidos y analisis
correspondientes al modelo genérico.

Antecedentes del Problema

Uno de los grandes desafios de la planificacion y ejecucion en ruta es la estimacion de los tiempos
de servicio en el cliente, actualmente los Softwares de planificacion de rutas como RoadShow y
Roadnet ofrecen un tiempo estimado, pero los métodos de calculo no son sofisticados y terminan
por ser escritos como un parametro del cliente en su mayoria. Para Foxtrot el tiempo de servicio
representa uno de los pilares fundamentales para mejorar la roterizacion en tiempo real los cuales
son: horario de atencion, ubicaciéon y Tiempo de Servicio por cliente como caracteristicas
principales del cliente a ser atendido.

Algunos autores han intentado caracterizar procesos de parada de vehiculos, como autobuses,
considerando otros factores contribuyentes, como por ejemplo, tipo de vehiculo, longitud de lugar
de parada [1]. Es dificil encontrar algun estudio que busque caracterizar un proceso de entrega
genérico, que sirva para varios clientes. Muchos de estos estudios previos consideran variables
aleatorias que afectan el tiempo de parada, como muchos son de logistica urbana publica, la
mayoria son de transporte de pasajeros. El estudio de entrega de productos y servicio por lo general
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en el mundo de la logistica se ha venido realizando por muestreo y definicién de parametros por
tipo de cliente a ser atendido, lo cual es poco dindmico y escalable.

Una idea interesante que es implementada por la mayoria de Software de planificacion de ruta
(Foxtrot no entra en esa categoria ya que su foco es la ejecucion), fue la consideracion de un modelo
que determina un tiempo fijo y un tiempo variable, siendo el tltimo representado a través de un
pardmetro lineal bajo el siguiente esquema:

T'n-rlq H

Tiempo variable = m{#productos

Tiempo base = Constant “C" Ideal Service Time = mx + C

Where m is “the best slope”

# Producto

Figura 1 Modelo de tiempo de servicio usado en algunas operaciones. Fuente: Elaboracion propia.

El problema cuando se realiz6 el analisis de esta metodologia fue que el parametro que representa
la pendiente era dificil de estimar y no era replicable para diferentes tipos de productos, por lo
tanto, no era posible incluir como parte del algoritmo automatico, solo por medio de una entrada
del parametro manual, lo cual no representa el foco principal de una empresa de datos para Machine
Learning como Foxtrot, donde estos valores deben generares automaticamente.

La idea de celulares, telemetria y datos GPS de camion de entrega ha disponibilizado en varias
soluciones tecnologicas la capacidad de percibir tiempos de parada, sin embargo, los mismos no se
han relacionado con la planificacion dindmica en tiempo real de una ruta, considerando las
condiciones del momento actual, limitando las soluciones del mercado local a dar como modelo
mas sofisticado, un tiempo de parada medio segun lo visto histéricamente.

Planteamiento del Problema

Existe una limitacion al no poder estimar correctamente el tiempo que tardard cada repartidor
entregando en cada cliente en ruta, lo cual no permite optimizar correctamente la secuencia de
visita en cada ruta.



Justificacion e Importancia del Proyecto

Precision En los Tiempos de llegada a cada cliente: La secuencia sugerida tomara en
cuenta la prevision de llegada en cada cliente, sumando no solo un tiempo de conduccién
con alta precision debido a informacion consumida de transito y factores en ruta, sino
también a un tiempo de parada realista estimado para cada cliente.

Mayor precisién en el tiempo de ruta/jornada planificado: los tiempos de parada por
servicio a un cliente siempre fueron variables incontrolables o, a veces, inestimables, a
pesar de que estos eventos representan la duracion mas relevante de la jornada de los
conductores en comparacion al tiempo de conduccion durante la ruta.

Especificacion del horario de atencion: Al comprender el tiempo de servicio adecuado
de un cliente, la definicion de su horario de atencidon y también la sugerencia de secuencia
de visita de ese cliente dentro de la ruta en tiempo real serd mucho mas precisa, a fin de
garantizar la puntualidad teniendo una prevision de cuanto se tardard en cada cliente
anterior para llegar en la hora correcta.

Equilibrio en la carga de trabajo para los conductores: se debe considerar el tiempo de
servicio para equilibrar la carga de trabajo de la manera mas eficiente, lo que podria
conducir a la reduccion de los gastos de sobretiempo y horas extra.

Identificacion de tendencias, retrasos y comportamientos atipicos por clientes:
teniendo estos datos en el sistema, se pueden usar como inteligencia para caracterizar
clientes y negociar nivel de servicio personalizado.

Por estas 5 razones principales es de suma importancia la correcta estimacion del tiempo de
servicio, representan implicitamente la reduccion de las entregas fallidas y costos de logistica.

Objetivo General
Disefiar y probar un modelo que permita la estimacion del tiempo de servicio para cada ruta y

cliente.

Objetivos Especificos

Adquirir conocimientos de la empresa

Recolectar informacion requerida

Analizar la informacion recolectada

Diseniar propuestas de modelos de inferencia de Tiempo de Servicio

Evaluar cada uno de los modelos.



CAPITULO I

MARCO EMPRESARIAL

Foxtrot Systems es una empresa de software como servicio (SAS) con sede en San Francisco nacida
en el MIT y fundada en 2014, que se centra en potenciar el futuro de la cadena de suministro. A
pesar de los avances en la tecnologia de planificacion de rutas y la répida proliferacion de la
telematica de vehiculos comerciales, el conductor de "servicio y entrega" actualmente permanece
solo en el campo para lidiar con un entorno altamente disruptivo [2]. Solo se necesita un accidente,
un obstaculo no planificado o una parada de ultimo minuto para perder la planificacion de una ruta
completamente. Al aprovechar los avances en la computacion en la nube, el aprendizaje automatico
y la optimizacion dinamica, Foxtrot se centra en potenciar las flotas de distribucion de ultima milla
para que superen sus objetivos y encuentren nuevas formas de ofrecer servicios diferenciados.

1.1. Mapa Estratégico

La empresa busca posicionarse como uno de los principales proveedores de tecnologia de logistica
urbana en el mundo, optimizando rutas de reparto de cualquier tipo, tanto en servicios como
productos, utilizando informacidn para beneficiar a todos sus clientes.

Al ser un startup, la vision y mision ain no se encuentra exactamente definida, sin embargo se
percibe una mision comun de innovacidn para jugar un papel importante en las nuevas ciudades
inteligentes, siendo una empresa de Big Data en busca de transformar el mundo de la logistica
urbana.

1.2. Productos

Foxtrot Systems mantiene sus contratos por usuario de sus servicios por ruta, sin diferenciar el
valor por cada caracteristica, este valor final termina siendo por camidén. A continuacion de
describen los productos principales, sin embargos estos no se ofrecen por separado sino como un
todo, ademas que son complementarios:

1.2.1. Foxtrot SDK (software development Kkit)

Se trata de una serie de métodos, herramientas y construccion de llamados a los servidores Foxtrot
para la integracion de todos los algoritmos de aprendizaje y optimizacion a través de una aplicacion
movil existente o la propia Aplicacion Foxtrot. Representa el producto principal de la empresa, ya
que a través de €l, se realizan las sugerencias de secuencias de visita en tiempo real para:

- Roterizacion en Tiempo Real, ayudando a los conductores a evitar el trafico, maximizar el
rendimiento y mantenerse dentro de los horarios de atencion establecidos para cada cliente.
- Prevision de Trénsito y tiempo estimado de llegada actualizado.



1.2.2. App Mobile Android y iOS

Basicamente es la aplicacion en el teléfono celular, disponible para Android y 10S, la cual permite
realizar las entregas con estatus final, interactuar con usuarios web desde el centro de distribucion
y soportar todas las integraciones e informacidon generada y consumida a través del SDK. Cabe
destacar que esta directamente integrada con la aplicacion Waze para la navegacion entre visitas.

Foxtrot
Server

Gocgle

Warehouse

o R. Erico Verissimo, 342 - Jardim
Cambara, S80 Paulo - SP, Brasil

" HIROTA.
“" VIEIRA DE MORAIS - 263

o PA VIEIRA DE MORAES...
RA ORAIS.

a rota foi

Figura 1.1 Aplicacion Mobile Foxtrot. Fuente: Foxtrot Systems 2018.

1.2.3. Paneles de Monitoreo
Foxtrot ofrece una serie de productos web ideal para la supervision y seguimiento de la operacion,
siendo algunos para monitoreo de distribucion y otros para seguimiento de indicadores.

1.2.3.1. Real Time Dashboard:
Es un resumen de una visualizacion del progreso de la operacion logistica en tiempo real.

Es ideal para supervision en tiempo real desde el Centro de Distribucion y / o Central de Ruteo.
La idea es presentar la informacion suficiente para caracterizar el progreso de una ruta durante el
dia.

Partes del Real Time Dashboard

- Indicadores Generales Diarios: son indicadores generales que representan el progreso de todo
el grupo de conductores seleccionados.



- Detalles por ruta: representa los detalles de cada ruta en tiempo real, contiene el ID de la ruta y
el nombre del conductor, asi como otros indicadores interesantes sobre el progreso de la ruta.

- Mapa en Tiempo Real

Es un mapa que muestra la ubicacion del conductor y los clientes que debe visitar para esa ruta,
todos diferenciados por colores por ruta.

Drver roups: | ALLDRNERS |+ Overview Today
s Authoresd Clitsvistad ProcctsDelered
Reattempts 506/1003 7548/14035

Atemmted Success il Try Again

26 27 524 488 26 3 22

GERMAN VELAZQUEZ R74

| =

Figura 1.2: Dashboard en tiempo real. Fuente: Foxtrot Systems 2018.

1.2.3.2. Inspector de Rutas

Es una herramienta que permite visualizar todos los eventos que ocurrieron durante la linea de
tiempo de la ruta. En un mapa dinamico relacionado con una ruta especifica, es posible reconocer
en tiempo real la duracion y la ubicacion de los siguientes tipos de eventos:

- Puntos de GPS: Ruta planificada, camino conducido y paradas (autorizadas y no
autorizadas)

- Estatus de Entrega

- Secuencia Real sugerida vs Realizada por el conductor
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Figura 1.3 Ejemplo Inspector de Rutas. Fuente: Foxtrot Systems 2018.

Esto da una vision detallada de cada ruta a través de un mapa demostrando todos los eventos y
comparando la adherencia del conductor a la secuencia Foxtrot sugerida.

1.2.4. Algoritmos de Aprendizaje

Foxtrot cuenta con algoritmos de aprendizaje de Localizaciones y Horarios de Atencion los
cuales se desconoce su funcionamiento actualmente, sin embargo, consiguen inferir los horarios
de atencion y la latitud y longitud de cada cliente en ruta.

El presente proyecto sera parte del disefio de un nuevo algoritmo para aprendizaje de tiempos de
servicio en cada cliente.

1.3. Estructura Organizativa

La estructura de Foxtrot se define principalmente por la divisiéon de tres equipos principales:
Ingenieria, Operaciones y Ventas, todos bajo objetivos comunes interconectados. Al ser una startup
de apenas 25 funcionarios la estructura no tiene tanta rigidez y la jerarquia no se ve tan marcada.
En ventas y operaciones los roles son mixtos, y por lo general muchas tareas de ventas son
asignadas a operaciones. Foxtrot cuenta con un CEO y un CTO los dos hermanos fundadores de la
empresa y un Director de Operaciones Global como principales lideres. En cuanto a las bases
alrededor del mundo, todo el personal de ingenieria de desarrollo se encuentra en San Francisco,
en México y Brasil en su mayoria solo hay personal de ventas y operaciones.
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Figura 1.4 Extructura organizativa. Fuente: Foxtrot Systems 2018.

Cabe destacar que este proyecto sera realizado desde el area de operaciones (Brasil), sin embargo,
al ser un desarrollo de producto tecnoldgico, las tareas con el area de ingenieria seran de suma
importancia para la investigacion, pruebas e implementacion de esta nueva caracteristica.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1. Tiempo de Servicio (al cliente)

En Logistica Urbana de distribucion se refiere al tiempo de parada en cada cliente para terminar
el servicio, sea para solo entregar productos o para hacer alguna tarea [3].

2.2. Logistica Urbana

La Distribucion Urbana de Mercancias (DUM), o logistica de la ultima milla es el ultimo eslabon
de servicio en la cadena de abastecimiento. El concepto de la DUM incluye todos los movimientos
relacionados con actividades comerciales y de suministro y distribucion de productos para la
industria, su comercializacion y el consumo de bienes en las ciudades. La DUM tienen un papel
clave en el desarrollo econdmico de las ciudades, representando una parte fundamental de la
actividad comercial y de servicios, pero a su vez, constituye uno de los principales generadores de
congestionamiento del transito, pudiendo también generar hasta un 25% de las emisiones de gases
de efecto invernadero en las areas metropolitanas, e interfiriendo con el resto del transporte urbano
con respecto al uso del espacio publico [3].

Desde el punto de vista del sector privado, la DUM representa una gran parte de los costos de las
empresas, pudiendo la logistica de ultima milla representar hasta el 28% de los costos logisticos
totales de las empresas. La eficiencia en la distribucién urbana, con entregas mas frecuentes y
tiempos mas reducidos, es un factor clave para la competitividad local de las ciudades.

2.3. Modelo Probabilistico

Un modelo es estocastico cuando al menos una variable del mismo es tomada como un dato al azar
y las relaciones entre variables se toman por medio de funciones probabilisticas. Sirven por lo
general para realizar grandes series de muestreos, quitan mucho tiempo en el computador son muy
utilizados en investigaciones cientificas. Para lograr modelar correctamente un proceso estocastico
es necesario comprender numerosos conceptos de probabilidad y estadistica [4].

Dentro del conjunto de procesos estocasticos se encuentran, por ejemplo, el tiempo de
funcionamiento de una maquina entre averia y averia, su tiempo de reparacion y el tiempo que
necesita un operador humano para realizar una determinada operacion.

Modelo probabilistico es la forma que pueden tomar un conjunto de datos obtenidos de muestreos
de datos con comportamiento que se supone aleatorio.
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Es un tipo de modelo matematico que usa la probabilidad, y que incluye un conjunto de asunciones
sobre la generacion de algunos datos muéstrales, de tal manera que asemejen a los datos de una
poblacion mayor. Las asunciones o hipdtesis de un modelo estadistico describen un conjunto de
distribuciones de probabilidad, que son capaces de aproximar de manera adecuada un conjunto de
datos. Las distribuciones de probabilidad inherentes de los modelos estadisticos son lo que
distinguen a los modelos de otros modelos matematicos deterministas.

2.4. Modelo Deterministico

Un modelo determinista es un modelo matemdtico donde las mismas entradas o condiciones
iniciales produciran invariablemente las mismas salidas o resultados, no contemplandose la
existencia de azar, o incertidumbre en el proceso modelada mediante dicho modelo.

Esta estrechamente relacionado con la creacion de entornos simulados a través de simuladores para
el estudio de situaciones hipotéticas, o para crear sistemas de gestion que permitan disminuir la
propagacion de errores. Los modelos deterministas sélo pueden ser adecuados para sistemas
deterministas no cadticos, para sistemas azarosos (no-determinista) y cadticos (determinista
impredecible a largo plazo) los modelos deterministas no pueden predecir adecuadamente la mayor
parte de sus caracteristicas.

La inclusion de mayor complejidad en las relaciones con una cantidad mayor de variables y
elementos ajenos al modelo determinista hard posible que éste se aproxime a un modelo
probabilistico o de enfoque estocastico. Por ejemplo, la planificacion de una linea de produccion,
en cualquier proceso industrial, es posible realizarla con la implementacion de un sistema de
gestion de procesos que incluya un modelo determinista en el cual estén cuantificadas las materias
primas, la mano de obra, los tiempos de produccion y los productos finales asociados a cada
proceso [4].

2.5.Distribucion de Weibull

En teoria de la probabilidad y estadistica, la distribucion de Weibull es una distribucion de
probabilidad continua [5]. Recibe su nombre de Waloddi Weibull, que la describié detalladamente
en 1951, aunque fue descubierta inicialmente por Fréchet (1927) y aplicada por primera vez por
Rosin y Rammler (1933) para describir la distribucion de los tamafos de determinadas particulas.
La funcion de densidad de una variable aleatoria con la distribucion de Weibull x es:

Fl k) = %(ﬁ)"‘le‘@k S x>0 @.1)
0 ; x<0

2

donde A>0 es el pardmetro de forma y x>0 es el parametro de escala de la distribucion.

La distribucion modela la distribucion de fallos (en sistemas) cuando la tasa de fallos es
proporcional a una potencia del tiempo:

e Un valor k<1 indica que la tasa de fallos decrece con el tiempo.
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o Cuando k=1, la tasa de fallos es constante en el tiempo.
e Un valor k>1 indica que la tasa de fallos crece con el tiempo.

Su funcién de distribucion de probabilidad es:

Fx; Lk)=1— e_(%)k , (2.2)

2.6. Distribucion Exponencial

En estadistica la distribucion exponencial es una distribucion de probabilidad continua con un
pardmetro A cuya funcion de densidad [6] es:

Ade™ . x>0 (2.3)
=P = ’
fo=peo={ 1720,
y su funcion de distribucion acumulada es:
1—e™; x>0 (2.4)
Fx)=PX <x)= ’
@=Px=n={ ¢ =0,

El valor esperado y la varianza de una variable aleatoria X con distribucion exponencial son:

EX) =7, V)= (2.5)

2.7.Distribucion Logaritmica Normal

En probabilidades y estadisticas, la distribuciéon normal logaritmica es una distribucion de
probabilidad de una variable aleatoria cuyo logaritmo estd normalmente distribuido. Es decir,
si X es una variable aleatoria con una distribucion normal, entonces exp(X) tiene una distribucion
log-normal .

La base de una funcidn logaritmica no es importante, ya que log. X esté distribuida normalmente
si y solo si logy X estd distribuida normalmente, solo se diferencian en un factor constante. Log-
normal también se escribe log normal o lognormal.

Una variable puede ser modelada como log-normal si puede ser considerada como
un producto multiplicativo de muchos pequefios factores independientes. Un ejemplo tipico es un
retorno a largo plazo de una inversion: puede considerarse como un producto de muchos retornos
diarios.

La distribucion log-normal tiende a la funcion densidad de probabilidad:

(2.6)
(x; 1, 0) = e~ (n(x)-p)?/20°
fxu xoV2m
Donde la media y varianza son:
E(X) = e#to’/z (2.7)

V(X) — (eaz _ 1)62u+02 ) (28)
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2.8. Ajuste a distribucion de probabilidad

El ajuste de distribucion de probabilidad o simplemente el ajuste de distribucion es el ajuste de
una distribucion de probabilidad a una serie de datos relativos a la medicion repetida de un
fendmeno variable.

El objetivo del ajuste de distribucion es predecir la probabilidad o pronosticar la frecuencia de
ocurrencia de la magnitud del fendmeno en un cierto intervalo.

Hay muchas distribuciones de probabilidad (ver lista de distribuciones de probabilidad) de las
cuales algunas pueden ajustarse mas estrechamente a la frecuencia observada de los datos que
otras, dependiendo de las caracteristicas del fendémeno y de la distribucion. Se supone que la
distribucion que da un ajuste perfecto conduce a buenas predicciones.

En la adaptacion de la distribucion, por lo tanto, es necesario seleccionar una distribucidon que se
adapte bien a los datos.

2.9.Método de Maxima Verosimilitud (MLE)

Es un método para estimar los pardmetros de un modelo estadistico, dadas las observaciones. MLE
intenta encontrar los valores de los pardmetros que maximizan la funcion de probabilidad, dadas
las observaciones. La estimacion resultante se denomina estimacion de maxima verosimilitud, que
también se abrevia como MLE.

El método de méxima verosimilitud se utiliza con una amplia gama de analisis estadisticos. Como
ejemplo, supongamos que estamos interesados en las alturas de los pingiiinos hembras adultas,
pero no podemos medir la altura de cada pingiiino en una poblacién (debido a limitaciones de costo
o tiempo). Suponiendo que las alturas se distribuyen normalmente con alguna media y varianza
desconocidas, la media y la varianza se pueden estimar con MLE mientras que solo se conocen las
alturas de alguna muestra de la poblacion general. MLE lograria eso tomando la media y la varianza
como parametros y encontrando valores paramétricos particulares que hacen que los resultados
observados sean los mas probables dado el modelo normal [7].

Supongase que se tiene una muestra x1, x2, ..., xn de n observaciones independientes e
idénticamente distribuidas extraidas de una funcion de distribucion desconocida con funcion de
densidad (o funcién de probabilidad) f;. Se sabe, sin embargo, que f, pertenece a una familia de
distribuciones { f(-|0), 6 € ©® }, llamada modelo paramétrico, de manera que f, corresponde a 6 =
8y, que es el verdadero valor del parametro. Se desea encontrar el valor (o estimador) que esté lo
mas proximo posible al verdadero valor 6.

Tanto xi como 0 pueden ser vectores. La idea de este método es la de encontrar primero la funcion
de densidad conjunta de todas las observaciones, qué bajo condiciones de independencia, es

f(xl,xz, ey X | 9) = f(x1 |9).f(x2 |9) ...f(xn |9), (2.9)
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Observando esta funcion desde otro punto de vista, se puede suponer que los valores observados
x1,x2, ..., xn son fijos mientras que O puede variar libremente. Esta es la funcién de verosimilitud:

n
(2.10)
L(H |x1, ...,xn) = nf(xi |0),
i=1
En la practica, se suele utilizar el logaritmo de esta funcion:
(2.11)

n
i(@ |x1,...,xn) =InlL = Zf(xl- |9),
i=1

El método de la méxima verosimilitud estima 6, buscando el valor de 8 que maximiza. Este es el
llamado estimador de maxima verosimilitud (MLE) de 6,:

Omie = argmaxf(@ |x1, ...,xn) _ (2.12)

2.10. Bondad de ajuste:

La bondad de ajuste de un modelo estadistico describe lo bien que se ajusta un conjunto de
observaciones. Las medidas de bondad en general resumen la discrepancia entre los valores
observados y los que valores esperados en el modelo de estudio. Tales medidas se pueden emplear
en el contraste de hipdtesis, ¢j. el test de normalidad de los residuos, comprobar si dos muestras se
obtienen a partir de dos distribuciones idénticas (por ejemplo, test de Kolmogorov-Smirnov), o si
las frecuencias siguen una distribucion especifica (por ejemplo test chi cuadrado) [8].

2.11. Tipos de pruebas utilizados en el presente informe:
2.11.1. Kolmogorov-Smirnov:

La determinacion de la Kolmogorov-Smirnov (K-S) se basa en la asignacion de funciones de
distribucion empiricas (ECDF). Dados los puntos Y1, Y2, Y3, ..., YN, la funcion ECDF esta
definida como:

E,=n(i)/N, (2.13)
donde n (i) es el numero de puntos menos que Yi, y Yi se ordena del menor valor al maximo. Esta
es una funcion escalonada que aumenta por 1 / N en el valor de cada punto ordenado de datos.

El gréfico siguiente es el trazado de la funcion de distribucion empirica con respecto a la
Distribucion normal acumulativa de valores para 100 nimeros de referencia normal. La prueba K-
S se basa en la distancia minima entre estas dos curvas [9].

La prueba de Kolmogorov-Smirnov se define por las siguientes hipotesis nula y alternativa:

HO: Los datos siguen una distribucion especifica.
Ha: Los datos no siguen la distribucion especificada.
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Figura 1.4 Ejemplo de distribucion normal empirica Kolmogorov-Smirnov. Fuente: National Institute of Standars an
Technology US.

Donde el estadistico de prueba se define como:

N -1 . (2.14)
D = Maxi<jcn(F(Y1) ———, = — F(YD))
N 'N
donde F es la distribucion acumulativa tedrica de la distribucion que se estd probando, que debe
ser una distribucion continua (es decir, no distribuciones discretas como Binomial o Poisson), y
debe estar completamente especificada, es decir, los pardmetros de ubicacion, escala y forma no

pueden estimarse a partir de los datos.

2.11.2. KSL TEST (Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors):
Es similar con el test Kolmogorov-Smirnov Simple, la unica modificacion ocurre en la estimacion
de los parametros de la funcion acumulativa tedrica a ser evaluada.

Supongamos que queremos evaluar un ajuste de distribucion normal, siguiendo la prueba KSL
utilizaremos los parametros p y ¢ muestrales en vez de teoricos, partiendo de la media y la
desviacion estandar de la muestra para construir la funcion teorica a ser evaluada.

Las hipotesis y estimador no cambian.

2.11.3. Krammer Von Mises test

Este método se ocupa del modelado de una distribucion de probabilidad, busca verificar la
compatibilidad entre una muestra de datos {xI, ..., xn} y una distribucion de probabilidad
candidata elegida previamente. La prueba de bondad de ajuste de Cramer-von-Mises permite
funciona en el caso unidimensional y con una distribucién continua [10].

Esta prueba de bondad de ajuste se basa en la distancia entre la funcion de distribucion acumulativa
de la muestra {x1, ..., xn} y el de la distribucion candidata, denotado F. Esta distancia ya no es la
desviacion maxima como en la prueba de Kolmogorov-Smirnov, ahora es la distancia al cuadrado
y Integrado en todo el dominio de variacion de la distribucion:
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p=[ Fw - e ar, (212
Siendo F(x) la funcion candidata y Fy la funcidn distribucion de la muestra.
Considerando una muestra {x1, ..., xn} la distancia es estimada por:
N 2 (2.16)

b= = 1 +Z[21—1 F
TN LN oI
L=

La distribucion de probabilidad de la distancia es asintdticamente conocida (es decir, ya que el
tamano de la muestra tiende a infinito). Si N es lo suficientemente grande, significa que para una
probabilidad alfa y un tipo de distribucion candidato, se puede calcular el valor critico / umbral d,,
de manera que podemos comparar:

Dy > d,,Rechaza el ajuste (2.17)
Dy < d, ,Acepta el ajuste,

Para rechazar o aceptar la distribucion candidata con un riesgo de error a.

2.12.  Arbol de Decisiones

Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en diversos ambitos que van desde la
inteligencia artificial hasta la Economia. Dado un conjunto de datos se fabrican diagramas de
construcciones logicas, muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven
para representar y categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la
resolucion de un problema.

2.13. Particion Recursiva

Los modelos de particion recursiva (RP) son un método flexible para especificar la distribucion
condicional de una variable dado un vector de valores predictores X. Tales modelos utilizan una
estructura de arbol para recursivamente divida el espacio del predictor en subconjuntos donde la
distribucion de Y es sucesivamente mas homogéneo. Los nodos terminales del arbol corresponden
a las distintas regiones de la particion, y la particion se determina dividiendo las reglas asociadas
con cada uno de los nodos internos. Por moviéndose desde el nodo raiz hasta el nodo terminal del
arbol, cada observacion es luego asignado a un nodo terminal unico donde se determina la
distribucion condicional de Y [11].

Los dos tipos de respuesta mas comunes son continuos y categoricos, con tareas correspondientes
a menudo conocidas como regresion y clasificacion.

Dado un conjunto de datos, una estrategia comuin para encontrar un buen arbol es usar un algoritmo
para hacer crecer el arbol y luego “podarlo” de nuevo para evitar el sobreajuste. Esto genera una
secuencia de arboles, cada uno de los cuales es una extension del arbol anterior, luego se selecciona
un solo arbol cortando el arbol mas grande de acuerdo con un criterio de seleccion de modelo tal
como pruebas de poda, validacion cruzada o hipdtesis de complejidad de costos de si dos nodos
contiguos deben ser colapsado en un solo nodo.
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2.13.1. Aprendizaje del Modelo de Particion Recursiva

Para aprender o estimar un modelo de RP, se asume una muestra de entrenamiento que consiste en
coordenadas, es decir entradas y respuestas (xi, yi), 1 =1,. . . , n deben estar disponibles. Tanto el
arbol “T” como los pardmetros de cada nodo terminal (Candidatos) deben ser estimados utilizando
datos de entrenamiento.

Para una T fija, un supuesto comun es que los valores de respuesta son Independientes e
idénticamente distribuidos. dentro de cada terminal nodo. Los datos en cada nodo terminal se
pueden considerar como una muestra separada y convencional. las técnicas de estimacion (por
ejemplo, maxima verosimilitud) producen estimaciones de parametros de nodos familiares tales
como la media de la muestra para una respuesta normal continua y proporciones de la muestra para
una categoria respuesta multinomial.

Para considerar la estimacion de T, primero debe especificarse una funcion objetivo, que
proporciona un mecanismo para evaluar la calidad de un arbol T. La probabilidad de registro de
los datos de entrenamiento es uno de esos criterios. Para una respuesta normal, en este modelo, el
criterio correspondiente seria la minimizacion de una suma residual de cuadrados.

Con una funcién objetivo que cuantifica la calidad de un arbol, el problema de estimacion se
convierte en una busqueda sobre todos los arboles posibles para optimizar el objetivo. La busqueda
sobre el conjunto de arboles es, por lo tanto, una bisqueda combinatoria sobre un espacio discreto
finito pero muy grande.

El algoritmo de busqueda mas comun consiste en que todas las observaciones de entrenamiento
inicialmente se agrupan en un solo nodo. El algoritmo considera dividir en dos nodos hijos,
examinando todas las divisiones posibles en todas las variables posibles.

La regla de division es aquella que da el mejor valor de la funcion objetivo (por ejemplo, la suma
residual de cuadrados mas pequena cuando se suma sobre la que seleccionan dos nodos hijos). El
procedimiento se repite en cada nodo hijo recursivamente hasta que un gran arbol se construye.

Se pueden emplear varias estrategias para decidir qué tan grande crecera un arbol. En el algoritmo
CHAID de Kass (1980) [12], se utilizaron pruebas de hipdtesis para decidir cudndo dejar de
subdividir, dando como resultado un arbol.

CHAID también se puede extender para que se aplique al caso en el que tenemos una variable de
respuesta continua, por ejemplo, ventas registradas. Sin embargo, en este caso se utilizan pruebas
de Fisher en lugar de pruebas de Chi-cuadrado. Las variables predictoras continuas también pueden
incorporarse mediante la determinacion de valores de corte para crear grupos ordinales de
variables, basadas, por ejemplo, en determinados percentiles de la variable.

2.14. Prueba Chi Cuadrado

La prueba de Chi cuadrado de Pearson es una prueba estadistica que se aplica a conjuntos de datos
categoricos para evaluar la probabilidad de que cualquier diferencia observada entre los conjuntos
surgiera por casualidad [13].
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2.14.1. Test para independencia estadistica:

En este caso, una "observacion" consiste en los valores de dos resultados y la hipotesis nula es que
la aparicion de estos resultados es estadisticamente independiente. Cada observacion se asigna a
una celda de una matriz bidimensional de celdas (Ilamada tabla de contingencia) de acuerdo con
los valores de los dos resultados [14]. Si hay r filas y ¢ columnas en la tabla, la "frecuencia teérica"
para una celda, dada la hipdtesis de independencia, es:

Eij= Npipj (2.18)

donde N es el tamafio total de la muestra (la suma de todas las celdas en la tabla), y

0; ¢ 0i; (2.19)
P= T LN
Jj=1
es la fraccion de observaciones de tipo 1 que ignora el atributo de columna (fraccidon de totales de

fila), y

0, u 0, (2.20)
Pi= N~ Z N’
=1
es la fraccion de observaciones de tipo j que ignora el atributo de fila (fraccion de totales de
columna). El término "frecuencias" se refiere a nimeros absolutos en lugar de a valores ya
normalizados.

El valor de la estadistica de prueba es:

- 0; 2 (2.21)
2 (Oi,j - Ei’j)z N biD.j
X ZZZT:NZPLPJ Y
i=1 j=1 LJ 0] PiPj
Tenga en cuenta que cX? es 0 si y solo si
Oi,j = Ei,j A l,] B (222)

es decir, solo si el nimero esperado y verdadero de observaciones es igual en todas las celdas.

Ajustar el modelo de "independencia" reduce el nimero de grados de libertad enp =r+c¢ - 1. El
numero de grados de libertad es igual al nimero de celdas rc, menos la reduccion en los grados de
libertad, p, que reduce a (r-1) (c - 1).

Para la prueba de independencia, también conocida como la prueba de homogeneidad, una
probabilidad de xi cuadrado de menor o igual a 0.05 (o la estadistica de ji cuadrado en o mayor que
el punto critico de 0.05) es comunmente interpretada por los trabajadores aplicados como
justificacion para rechazar la hipdtesis nula de que la variable de fila es independiente de la variable
de columna. La hipoétesis alternativa corresponde a las variables que tienen una asociacion o
relacion donde no se especifica la estructura de esta relacion.
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2.15. JMP (SAAS)

JMP (pronunciado jump) es una herramienta potente e interactiva de visualizaciéon de datos y
analisis estadisticos. Con JMP puede aprender mas acerca de sus datos realizando andlisis e
interactuando con los datos mediante tablas de datos, graficos, diagramas e informes.

JMP permite a los investigadores crear una amplia variedad de andlisis estadisticos y
modelizaciones. También resulta util para los analistas de negocio que deseen descubrir
rapidamente tendencias y patrones presentes en datos. Con JMP no es necesario ser un experto en
estadistica para obtener informacion a partir de datos [15].

Por ejemplo, JMP se puede utilizar para:

- Crear diagramas y graficos interactivos para explorar datos y descubrir relaciones.
- Descubrir patrones de variacion con multiples variables a la vez.

- Explorar y resumir grandes cantidades de datos.

- Desarrollar modelos estadisticos para prediccion de variables.

2.15.1. Modelo de Particion para crear arboles de decision en JMP

La plataforma JMP de particion recursiva particiona los datos de acuerdo con una relacion entre
los predictores y los valores de respuesta, creando un arbol de decision. El algoritmo de particion
busca todas las divisiones posibles de predictores para predecir mejor la respuesta. Estas divisiones
(o particiones) de los datos se hacen recursivamente para formar un arbol de reglas de decision.
Las divisiones contintian hasta que se alcanza el ajuste deseado. El algoritmo de particion elige
divisiones 6ptimas de un gran niumero de divisiones posibles [16].

|
~ |All Rows
[E— ]
Count G2 LogWorth
309 427.81787 10.087875

> HDL<49 * HDL> =49
I [— |
Count G2 LogWorth Count G2 LogWorth
152 193.95912 2.6731558 157 191.64163 27096215
| | | |
* BP>=88 * BP<88 *BP>=88 * BP<88
71 . S I [ | [ —— |
Count G2 Count G"2 LogWorth Count G*2 LogWorth Count G"2
108 123.61263 44 60906011 24101151 88 118.28597 3.2130148 69 63.7610%4
I/ Candidates | | I/ Candidates
| I | |
* BMI<299 * BMI>=299 *LTG«3.9703 * L TG>=3.9703
I D | I |
Count G2 Count Gh2 Count Gh2 Count G"2
34 46.06962 10 65016595 6 0 82 106.54786
I Candidates I Candidates I Candidates I Candidates

Figura 2.2 Ejemplo de un arbol de decision en JMP. Fuente: JMP 2018.
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2.15.2. Respuestas y Factores
La respuesta (candidatos) puede ser continua o categorica (nominal u ordinal):

- Si larespuesta es categdrica, entonces esta ajustando las probabilidades estimadas para los
niveles de respuesta, minimizando la probabilidad de registro residual chi-cuadrado [2 *
entropia].

- Si la respuesta es continua, entonces la plataforma se ajusta a los medios, minimizando la
suma de los errores cuadrados.

Los factores (variables independientes) pueden ser continuos o categoéricos (nominales u
ordinales):

- Si el factor es continuo, entonces la particion se realiza de acuerdo con un valor de "corte"
de division para el factor.

- Siel factor es categodrico, divide las categorias X en dos grupos de niveles y considera todas
las agrupaciones posibles en dos niveles.

2.15.3. Criterio de Particion JMP
La division de nodos se basa en la estadistica LogWorth, que se informa en los informes del
candidato para los nodos. LogWorth se calcula de la siguiente manera:

LogWorth; = log,o(Pvalor;) , (2.23)

Donde el P-Valor ajustado se calcula de una manera compleja que toma en cuenta el nimero de
formas diferentes en que pueden ocurrir las divisiones. Para respuestas continuas, la suma de
cuadrados (SS) se informa en los informes de nodos. Este es el cambio en la suma de cuadrados de
error debido a una determinada particion.

El SS para un candidato que ha sido elegido es:
SStest = SSparent - (Ssright + SSleft) ) (24)

También se informa para las respuestas continuas la estadistica de la diferencia. Esta es la
diferencia entre los valores predichos para los dos nodos secundarios de un nodo principal.

2.16. Algoritmo

Un algoritmo es una secuencia de pasos 10gicos necesarios para llevar a cabo una tarea especifica,
como la soluciéon de un problema. Los algoritmos son independientes tanto del lenguaje de
programacién en que se expresan como de la computadora que los ejecuta. En cada problema el
algoritmo se puede expresar en un lenguaje diferente de programacion y ejecutarse en una
computadora distinta; sin embargo, el algoritmo serd siempre el mismo.

2.17. Computacion en la Nube

Se conoce como Computacion en la Nube o Cloud Computing, como el acceso y almacenamiento
de los datos en aplicaciones, servidores y plataformas en la nube. Es decir, a través de internet en
lugar de hacerlo en el disco duro de cada ordenador.
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Cuando hablamos de nube, se hace mencion a granjas de servidores fisicos de alta potencia y
perpetua disponibilidad, con diferentes fines [17].

2.18. Amazon Web Services (AWS)

AWS por sus siglas en inglés, es una filial de amazon.com, que vende herramientas y servicios de
computo en la nube, ofreciendo una muy amplia gama de opciones especializadas segun las
necesidades de los usuarios [18].

El mayor diferencial de AWS son servicios que estan preparados tanto para autonomos, como
pequefias y medianas empresas o grandes corporaciones, ya que existen posibilidades para escalar
las instancias o el almacenamiento segiin la empresa vaya creciendo. Las categorias en las que
Amazon Web Services ofrece herramientas son:

- Cloud computing: ofrece todo lo necesario para la creacion de instancias y el
mantenimiento o el escalado de las mismas. Amazon EC2 estd catalogado como el rey
indiscutible dentro de los servicios de computacion en la nube de Amazon.

- Bases de datos: puedes escoger distintos tipos de bases de datos y pueden permanecer en
la nube mediante el servicio Amazon RDS, que ofrece diferentes tipos de sistemas gestores
de bases de datos (SGBD) a elegir como MySQL, PostgreSQL, Oracle, SQL Server y
Amazon Aurora, 0 Amazon DynamoDB para NoSQL.

- Creacion de redes virtuales: permite la creacion de redes privadas virtuales (VPN) a
través de la nube, gracias principalmente al servicio Amazon VPC.

- Aplicaciones empresariales: Amazon WorkMail es un servicio de correo empresarial, al
que pueden unirse otros servicios como Amazon WorkDocs y Amazon WorkSpaces, que
facilitan los procesos de oficina de cualquier empresa.

- Almacenamiento y gestores de contenido: ofrece diferentes tipos de almacenamiento,
tanto para archivos con acceso regular, poco frecuente o incluso como archivo. Amazon S3
es el servicio principal, aunque complementan la oferta otros como Amazon Glacier o
Amazon EBS.

- Inteligencia de negocios: ofrece sistemas para analisis de datos empresariales a gran escala
y otros servicios para la gestion de flujos de datos, que transforman datos en informacion
valiosa para las empresas.

- Gestion de aplicaciones moviles: las herramientas como Amazon Mobile Hub permiten la
gestion, desarrollo, pruebas y mantenimiento de aplicaciones méviles a través de la nube.

- Internet de las cosas (I0T): ofrece servicios para establecer conexiones y andlisis de todos
los dispositivos conectados a internet y los datos recogidos por los mismos, para optimizar
recursos mediante machine learning.

- Herramientas para desarrolladores: ofrece opciones para almacenar codigo,
implementarlo automdaticamente o incluso publicar software mediante un sistema de
entrega continua.

- Seguridad y control de acceso: permite establecer niveles de autenticaciones en varios
pasos para poder proteger el acceso a sus sistemas internos, ya estan en la nube o instalados
de forma local en sus instalaciones.
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2.19. SQL (Structured Query Language)

Es un tipo de lenguaje vinculado con la gestion de bases de datos de caracter relacional que permite
la especificacion de distintas clases de operaciones entre éstas. Gracias a la utilizacion del algebra
y de célculos relacionales, el SQL brinda la posibilidad de realizar consultas con el objetivo de
recuperar informacién de las bases de datos de manera sencilla.

2.20. Global Positioning System (GPS)

Sistema de Posicionamiento Global o GPS es un sistema creado por el Departamento de Defensa
de los Estados Unidos y permite, a través de una red de 24 satélites, indicar la posicion de un cuerpo
en la superficie terrestre con gran precision. EI GPS recurre al método matematico conocido como
trilateracion para trabajar con la informacion que aportan los satélites y asi determinar la ubicacion
del objeto, Para conocer una posicion, el equipo receptor (conocido también como GPS) localiza
al menos tres satélites de la red, recibiendo sefales de ellos que sefalan la identificacion y el
horario. Al calcular el tiempo que demoran las sefiales en llegar desde los satélites hasta el equipo,
se mide la distancia existente entre los artefactos. Luego, con estas distancias ya establecidas, es
posible determinar la posicion relativa del objeto (es decir, sus coordenadas) [19].

2.21. Apuntamiento de Entrega en el Aplicativo
Dentro de Foxtrot existen 2 estatus finales y uno transitorio para seleccionar al momento de visitar
un cliente (Figura 2.3).

@ % 4 50%8 1037

VAREJAO DE ALIMENTOS A E BLTD
1507884

ROD BR 101 SUL 550

Parada Programada: 12m

Producto 1

Producto 2

Producto 2

Figura 2.3 Ejemplo de visualizacién de opciones de entrega en el aplicativo. Fuente: Foxtrot Systems 2018.
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Successful (confirmar entrega, boton verde): Este es un estatus final para un cliente, indicando que
los productos fueron entregados correctamente.

Visit Later (visitar mas tarde, boton amarillo): Este es un estatus transitorio, donde es obligatorio
escoger un motivo indicando por qué se debe pasar mas tarde y no ahora (ej: cliente sin dinero),
esto colocard en la secuencia nuevamente para ser visitado mas tarde.

Failed (entrega fallida, boton rojo): Este es un estatus de entrega final para un cliente, donde es
obligatorio escoger un motivo de rechazo, a diferencia de “intentar mas tarde”, este estatus no deja
el cliente como pendiente.

2.22. Tiempo de Parada Autorizada

Durante la ruta Foxtrot es capaz de determinar el tiempo de parada a partir de los cambios de
direccion, velocidad y movimiento detectado por el GPS del celular, y exactamente este tiempo de
parada es el que define el tiempo de servicio, siempre y cuando este cerca de un cliente.

Cuando la parada se realiza a una distancia de maxima de 150 metros del cliente, se considera
como una parada autorizada.



CAPITULO III
MARCO METODOLOGICO

La metodologia descrita tiene como objetivo definir: una idealizacion para el proceso de parada y
atendimiento de un cliente, a partir de este definir variables que influyen y estan disponibles como
entradas dentro de la base de datos. Una vez entendiendo esto, se procedera a elegir un estimador
para el tratamiento de datos historicos. Se definiran distintos escenarios donde se tomaran en cuenta
nuevos parametros y variables que logren sofisticar el modelo. Finalmente, la evaluacion de cada
modelo sera realizada a través de una simulacion del tiempo estimado seglin las condiciones de ese
momento, para compararlo con el tiempo real que tomo cada evento de parada (segun GPS del
celular) asociado con cada cliente. La viabilidad de cada modelo sera caracterizada por su
desviacion estandar, el error medio y la cantidad de datos necesaria para el aprendizaje.

Idealizacidn del Proceso de
Atendimiento

v

Definicion de Variables
Relevantes Disponibles para
analisis

v

Seleccionar Escenario de

Parametros y Variables

Seleccion de Estimador L, 3 . L,
Evaluacion a través de simulacion

!

RESULTADOS

»
»

Estadistico o Método especifico

Figura 3.1: Descripcion general de la metodologia. Fuente: Elaboracion propia.
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3.1. Definicion de Proceso de Entrega Ideal

Foxtrot Systems opera con clientes que realizan entrega de todo tipo de productos, los cuales
varian, pero por lo general se reducen a “Cajas/Paquetes” con contenido, pueden ser bebidas, pan,
productos de farmacia, etc. Ademas, con los supervisores de las distintas operaciones de entrega
de bienes y servicio que usan actualmente la inteligencia Foxtrot, se realizaron reuniones
presenciales y via telefonica para discutir los detalles del proceso.

Finalmente fue posible encontrar puntos comunes entre las operaciones y definir un proceso
genérico que contemple las tareas realizadas durante el tiempo de servicio (Tiempo de para en el
cliente). La operacion logistica que determinara los tiempos de servicio para cada cliente en un
caso ideal se puede describir como:

Estacionamiento
del camién en la
zona de descarga

\ J

La duracio’nY no depende
de la cantidad de articulos,
generalmente  depende
del facil acceso al area de
descarga segun las
caracteristicas del camién.

Descarga de
Productos/Entrega
de servicios

Verificacion del
producto/servicio

La cto
que se va a descargar, ademds de los cambios de
SKU que se generan en el proceso. Por lo general,
una mezcla mayor genera una mayor variabilidad
en la descarga, por lo tanto, mas movimiento. La
verificacion también es mas larga si los productos

Cierre del camion y
salida del
establecimiento

Chequeo de factura
y orden de entrega

J

La duracién generalm'ente no depende de la
cantidad, es un proceso que requiere firmas,
impresiones y controles. El cierre del camion y la
salida del POC también pueden requerir una
cantidad de tiempo relevante que no dependera de
la cantidad de articulos.

son diferentes y en grandes cantidades.

Figura 3.2 Proceso genérico de servicio al cliente. Fuente: Elaboracion propia.

Tomando en cuenta el proceso anterior, es posible definir el tiempo de servicio de la siguiente
forma:

Tiempo de Servicio = Te+Td +Tv+Tc+Ts, (3.1)

siendo Te el tiempo de desacelerar el vehiculo y estacionar en la zona de descarga, Td como el
tiempo de descarga de productos / entrega de servicios, Tv como tiempo de verificacion, Tc siendo
el tiempo de chequeo y facturacion y Ts representando la ultima parte de cierre del vehiculo y
salida del local. Con esta ecuacion (26) definiremos las variables que afectan a cada uno de los
tiempos a estimar.

3.2. Variables que afectan, limitaciones y complejidad

Para entender las variables que podrian surgir, se realiz6 una lluvia de ideas con diferentes expertos
en el proceso de operacion por cada cliente, entre los participantes externos se converso con:
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- Supervisor de Distribucion de una empresa de entrega de alimentos en México y Brasil.
- Supervisor de Ruta de una empresa de reparto de bebidas en Argentina.

- Gerente de Logistica de una empresa de distribucion de E-Comerce en Brasil.

- Choferes de una empresa de distribucion de E-Comerce en Brasil.

- Choferes de una empresa de distribucion de bebidas en Brasil, Colombia y Argentina.

Después de realizar estas entrevistas via videoconferencia y algunas presenciales, procedimos a
visitar la operacion y a acompaiar el proceso de descarga en vivo.

STELLA
ARTOIS

Figura 3.3: Visita a operacion de descarga en Argentina. Fuente: Elaboracion propia.

Durante la visita a la operacion no se realizd6 muestreo de tiempos de descarga, debido a que el
disefio del modelo debe ser genérico y cada operacion, cliente, producto, conductor, tiene tiempo
estandar distinto y son situaciones completamente diferentes segun lo observado, sin embargo,
como mencionamos antes, todas encajan perfectamente en el modelo genérico. Realizar analisis de
movimientos se hace inviable para la cantidad de conductores y clientes que maneja Foxtrot,
ademas Foxtrot Systems busca la menor interferencia posible en el trabajo de los conductores y la
operacion en general buscando un modelo “Plug and Play”, donde todo el calculo no proviene de
parametros si no de inteligencia generada por datos automaticamente.

Al realizar las consultas externas se compartio un archivo internamente para ser discutido por todos
los integrantes de la empresa, donde se debatieron las ideas sobre las variables relevantes en cada
proceso con otros integrantes del equipo en varios paises, segin la experiencia observada en las
operaciones y situaciones vividas anteriormente, por ejemplo en los Estados Unidos el tiempo de
estacionar no es una variable muy significativa por el dificil acceso al lugar de descarga, si no por
las filas que se podrias generar al tener otros proveedores descargando en el mismo local, caso
contrario en Colombia donde existen barrios con dificil acceso donde el camioén debe maniobrar
para situarse cerca de la zona de descarga.
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Finalmente, después de esta discusion interna, se llego a los siguientes factores que afectan cada
parte de la Ecuacion (3.26) definida para tiempo de servicio.

Tiempo de desacelerar el vehiculo y estacionar en la Zona de Descarga
Dificultad de acceso, conductor, tipo de Camion, fila (tiempo de espera), disponibilidad de lugar
para estacionar.

Tiempo de Descarga de Productos / Entrega de Servicios

Cantidad de productos, tipo de producto, variedad de producto, agilidad de los tripulantes para
descarga, cantidad de personas descargando, distancia del lugar de estacionamiento al lugar de
entrega, layout del camion.

Tiempo de Verificacion
Variedad de productos, tipo de empaquetado del producto, confianza del cliente.

Tiempo de Chequeo y Facturacion
Tipo de pago, proceso de facturacion de la empresa.

Cierre del Vehiculo y salida del local
Dificultad de salida, conductor, tipo de camion.

3.2.1. Aleatoriedad de variables

Algunas de las variables antes mencionadas podrian ser aleatorias, sin embargo, muchas de ellas
son conocidas previamente, como el conductor, equipo de reparto, tipo de camion, productos a
entregar, horario, infraestructura de salida y entrada del cliente, tipo de pago a ser realizado, etc.

La aleatoriedad ird representada en el tiempo de parada con el comportamiento del conductor,
estado de dnimo, cansancio, disposicion de recepcion del conductor a determinada hora, etc. Las
filas son particulares de los lugares mayoristas o grandes Centros de Distribucion, donde no
representan ni el 10% del volumen total de las entregas realizadas con el Sistema Foxtrot, por lo
tanto, el estudio del comportamiento de estas filas es poco significativo para objetivos de este
trabajo.

Es necesario entender que existen en este estudio variables que son aleatorias y variables que son
predeterminadas, por lo tanto, los modelos propuestos deben contemplar ambos tipos de variables.

Al ser de naturaleza estocastica, la evaluacion de la desviacion estandar para cada estimacion de
tiempo de parada es de suma importancia.

3.3. Base de datos actual y variables disponibles para analisis:

Foxtrot tiene la capacidad de captar la duracion de distintos eventos en ruta a través de sefial GPS,
pero solo es almacenado para facil analisis en la base de datos la duracion en milisegundos de un
evento siempre y cuando este asociado a un evento de visita o un “POC Status” en la APP del
celular del conductor, en la figura XXX, los distintos eventos y estatus que se tienen disponibles
en Foxtrot.
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Status Bar POC Status

Entrega Exitosa
I P:rada Autorizada /e =

- Parada No Autorizad ° Re-intento Autorizado
Desplazamiento Cliente no visitado
B Data Gap ° Intento Fallido

Visitar luego

Figura 3.4 Estatus de entrega y evento relacionado. Fuente: Elaboracion propia.

Lo que diferencia una parada autorizada de una no autorizada es que la autorizada estd a menos de
un valor limite de distancia de un cliente, lo cual la hace una parada autorizada. Las paradas no
autorizadas no estdn cerca de un cliente por lo general, son paradas para almorzar o abastecer
gasolina. Para efectos de analisis de tiempo de servicio nos enfocaremos en las Paradas Autorizadas
para cada cliente, especificamente cuando fue una entrega “Exitosa” o un “Visitar Luego”. Se pudo
descubrir que el estatus “Visitar Luego” es utilizado en algunos casos donde se entrega el producto
y se pasa mas tarde solo para cobrar y cambiar es estatus a entrega “Exitosa” por lo que ambos
eventos de parada sumados constituyen el Tiempo de Servicio real en el cliente.

Para cada uno de estos eventos el SDK de Foxtrot es capaz de recibir algunas variables de la lista
de variables generadas con el proceso de entrega para relacionarlas con el evento de parada:

- Identificacion del conductor/tripulantes
- Identificacion del cliente

- Productos para entregar en cada cliente
- Tipo de productos

- Hora Exacta de Entrega

La disponibilidad de estas entradas depende de cada cliente y la informacion que envia al momento
de generar una ruta en el ambiente Foxtrot. Para el Centro de Distribucion ubicado en Pittsburgh
no estara disponible informacion sobre los productos.

El disefio de los modelos propuestos utilizara estas variables como deterministicas.

3.3.1. Limitaciones encontradas

Para disefiar este tipo de modelo y agregar variables lo primero que se necesita es contar con tiempo
de parada historico almacenado en la base de datos del sistema, el cual tiene algunas limitaciones
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que implicarian cambios en la forma en cémo se almacenan los datos, para finalmente definir el
“Tiempo de Servicio Realizado” de un cliente (tiempo de parada).

En las bases de datos el tiempo se almacena solo por cada vez que el cliente apunta
como visita en un cliente: Ejemplo: el repartidor llega a un cliente, estaciona, descarga la
mercancia y después mueve el camion a otra zona del mismo cliente para recibir el dinero,
al momento de recibir el dinero, apunta la visita en la aplicacion del teléfono celular. En la
base de datos solo quedara el tiempo de la segunda parada, que no representa todo el tiempo
de servicio. Se hace necesario almacenar todos los tiempos de parada asociados a un cliente
dentro de una visita y no solo la parada que va junto con el accionar del boton de entrega
del aplicativo.

Miiltiples entregas en la misma parada: en algunos casos, sobre todo en zonas con alto
transito, como el centro de ciudades o centros comerciales, ocurre que en un mismo evento
de parada los conductores hacen entrega en distintos clientes, haciendo dificil la division
del tiempo de servicio para cada uno. Posible solucién: hacer una ponderacion con la
cantidad de producto a ser entregada en cada cliente para definir en cual cliente tarddo mas
que en otro.

Comportamiento del conductor: Para asociar una visita con una parada, es necesario que
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la parada.

cir, si el conductor apunta la visita en el aplicativo

una vez en movimientb—sarrcrmao—ucror
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Figura 3.5 Ejemplo de multiples entregas en la misma parada a través del Route Inspector. Fuente: Foxtrot Systems

2018.
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Figura 3.6 Lugar de parada para multiples entregas en la ciudad de Rosario visto desde Google Street View. Fuente:
Foxtrot Systems 2018.

3.4. Obtencion y limpieza de datos (filtros para eliminar valores atipicos)

Para la obtencion de Datos se escribio una consulta en idioma SQL (Strucutred Query Lenguage)
para extraer los datos de la base de datos la cual extrae la informacién bajo un formato con las
siguientes columnas:

Fecha, Nombre del Conductor, Nombre de la Ruta, Tiempo de Servicio Enviado por nuestros
Clientes, Duracion del Evento de Parada, ID del cliente Asociado a la parada, Nombre del Cliente
Asociado a la Parada, Tipo de Evento, Horario de Inicio de parada, Intento de Entrega, Estatus de
Visita, Numero de Productos a entregar, Tipo de Producto a Entregar.

La construccion de esta consulta nunca se habia realizado antes, lo cual fue un avance interesante
en la visualizacion de los datos.

Una vez descargado el set de datos se deben eliminar los valores atipicos y ayudar a solventar las
limitaciones mencionadas anteriormente, para esto se realizaran las siguientes operaciones con la
base de datos cruda:

Definicion de tiempo de parada (para considerar entregas de multiplos en la misma parada)

Cuando varias entregas de un conductor tienen el mismo inicio de evento de parada en ruta, se trata
claramente de un caso de multiple entrega por parada, por lo tanto, es posible considerar el tiempo
de parada para cada cliente de dos formas distintas:

Promedio normal:
Para calcular un promedio normal se sigue la siguiente l6gica con los datos:
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If
Concat (Duracion del Evento de Paradal, Nombre del Conductorl) =
Concat (Duracion del Evento de Parada2, Nombre del Conductor2)
Then
Tiempo de servicio = Duracion del Evento de Parada / Count
(matching route event start time & Driver ID)
Else

Tiempo de servicio = Duracion del Evento de Parada

Resumiendo, la 16gica en la siguiente ecuacion:

(Tparada total) (3.2)
# Clientes en Parada’

Tservicio =

dando asi el mismo valor de duracion de parada a cada cliente atendido.

Promedio Ponderado: existe un tratamiento mas sofisticado de este tipo de casos, se trata de
ponderar la duracion que pasa en cada tiempo dependiendo de la cantidad de producto que esté
entregando en cada cliente de la parada, de esta forma el tiempo por cliente se veria definido de la
siguiente forma:

qtl = (Tptot) (3.3)

Tparadaclientel =
qttotal

donde Qtl es la cantidad de producto entregada para el cliente 1, Tptot representa el tiempo de
parada total (puede ser para entregar en varios clientes en la misma parada), y Qttotal es la cantidad
de producto total entregado durante la parada, o sea la cantidad de productos a ser entregada para
todos los clientes que fueron atendidos durante esa parada

La utilizacién de promedio ponderado dependerd de la disponibilidad de la variable “cantidad de
productos” por parte del cliente, mas adelante se podrd observar que no todas las operaciones
analizadas en la presente investigacion cuentan con ese dato.

3.4.1. Tratamiento de valores atipicos de duracion

Para tratar la sensibilidad a los valores atipicos, simplemente se realizaran los calculos para un
subconjunto de los datos, la idea es evitar valores atipicos de datos, como paradas de 8 horas por
ejemplo.

Un método para hacer esto es rechazar valores por encima del percentil 99 del Centro de
Distribucion. Por ejemplo: suponiendo que un Centro de Distribucion tiene una distribucion de
tiempo de servicio por cliente con un percentil 99% de 90 minutos, todas las paradas con valores
por encima de 90 minutos serian considerados valores atipicos, de misma forma podriamos definir
la misma logica para un tiempo minimo de duracién de parada.
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De forma alternativa, es posible definir un “tiempo de servicio razonable maximo/minimo", que
entraria en la configuracion de Centro de Distribucion. Probablemente, cada Centro de Distribucion
(CD) sabria cual es este valor para su operacion. La ventaja de trabajar con percentiles como limite
es no tener que agregar un elemento codificado en la configuracion de CD; la desventaja es que
tendra que calcularse agregando un paso mas de calculo a la logica del algoritmo. A fines del
presente estudio nos apoyaremos del valor del percentil para definir valores minimos y maximos,
definidos a través del percentil 99 % de cada distribucion de frecuencia.

La idea es que esta definicion de un “valor atipico de duracidon” sea un concepto importante para
tener en cuenta durante el monitoreo de la operacion. Por ejemplo, si se observa que un conductor
supera el percentil de tiempo permitido dentro de un cliente, el sistema Foxtrot podria emitir una
alerta sobre el caso.

3.5. Estimadores estadisticos base - Media vs Mediana (para base time)

Esta claro que es necesario utilizar alguna medida para estimar el tiempo de servicio y entender la
distribucion de la muestra para los clientes. Esto significara la definicion del estimador para el
modelo probabilistico que se desea implementar, a partir de este analizar la posibilidad de ajustar
distribucion. Para eso se evaluara elegir entre media y mediana.

La mediana minimiza la prediccion de errores para casos tipicos, es decir, la mayoria de los puntos
dentro de la distribucion estadistica que esta en la “cola derecha” (Figura 3.7).

Observando la Figura 3.7, es facil comprender que la Media se sesgarda mas adelante por la cola de
la distribucion; esto significa que, en la mayoria de los casos, la media estara sobreestimando el
tiempo de servicio, en el orden de varios minutos. Ademas, las medias son sensibles a los valores
atipicos, y las medianas no lo son; esto hace que usar la mediana sea una eleccion mas simple. Sin
embargo, resulta que las sobreestimaciones y subestimaciones de tiempo de servicio por cliente a
lo largo de una ruta se anulan entre si al utilizar la media, dando un mejor resultado viendo la ruta
como un todo.

La intuicion para esto es la idea de que la media sobreestima los casos tipicos de modo que cuando,
inevitablemente, una entrega lleva mucho mas tiempo de lo esperado, la precision en el tiempo de
servicio final por ruta es mas acertada. El uso de la mediana subestima la duracion total de la ruta
en aproximadamente 1 o 2 minutos por cantidad de paradas en la ruta. En una ruta con ~ 30
entregas, esto significa que la ruta en promedio se estima que demora entre media hora y una hora
menos de lo que realmente serd. En este sentido, usar la media es una mejor opcion para la
planificacion de rutas.

En términos de computacion, la media es mucho mas rapida, porque se puede usar un promedio
continuo. Es decir, cuando aparece un nuevo punto de datos, el promedio se actualiza segiin ese
nuevo punto de datos; no es necesario extraer todos los puntos de datos antiguos y volver a calcular
el promedio. Para calcular la mediana, debe consultar todos los datos pasados cada vez que se
introduce un nuevo punto de datos.
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Figura 3.7 Histograma y Boxplot de Tiempos de Servicio para Rosario, Guarulhos y Tarija. Fuente: Elaboracion propia.

En el presente estudio se realizaran pruebas de ajuste a cada distribucion, donde la “Esperanza”

serd el estimador principal a evaluar.

3.6. Modelos y clientes para Analizar

Los clientes que seran analizados fueron elegidos debido a su urgencia de usar el modelo,
diferencias en la ubicacion geografica (puede ser una diferencia interesante en el comportamiento
de cada region) y la disponibilidad de cantidad de datos en cada uno de ellos. Se utilizaran dos

meses de datos historicos para definir el aprendizaje de cada método, construyendo distribuciones
y arboles de decision a partir del registro de entregas de junio y julio de 2018. Para la evaluacion,
se realizard una prueba con un mes de prediccién para comparar los modelos con el tiempo de
parada real (agosto 2018). Dos meses seran suficientes debido a la frecuencia de visita de los
clientes, la cual es maximo semanal. La muestra sera diferenciada por Centro de Distribucion al

igual que sus resultados, los CDs seleccionados son:



33

- Distribuidor de bebidas en Rosario (Argentina)

- Distribuidor de Bebidas en Guarulhos (Brasil)

- Distribuidor de bebidas en Tarija (Bolivia)

- Distribuidor de Alimentos en Pittsburg (Estados Unidos)

Modelos:

lera version: el primer modelo consiste en buscar establecer un tiempo por defecto para aquellas
operaciones con baja frecuencia de entrega o con pocos datos por cliente, por lo que se intentara
definir el modelo que se adapte mejor a cada centro de distribucion utilizando el método de Méaxima
Verosimilitud, evaluando el ajuste con algunas pruebas de bondad de ajuste. Finalmente se
considerara la media estimada como prediccion de general de tiempo de servicio para cada cliente,
los modelos seran evaluados a través de la herramienta estadistica de JMP considerando los
siguientes tipos de modelos: Normal, Weibull, Exponencial, Normal Doble (dos distribuciones
normales), Logaritmica normal.

2da version: Arbol de Decisiones considerando cantidad de producto. Se construira un arbol de
decision a partir del método de particiones recursivas, considerando utilizando como variable
independiente y continua, la cantidad de producto a ser entregado generando candidatos (valores
de tiempo de servicio) partiendo del input de cantidad de productos a ser entregados. La
informacion detallada sobre este método es posible consultarla en el Capitulo II.

3ra versién: Arbol de Decisiones considerando usuario (conductor/equipo de reparto) y cantidad
de producto a entregar. Se construira un arbol de decision a partir del método de particiones
recursivas, considerando utilizando dos variables independientes para definir candidatos, una es
continua (cantidad de producto) y la otra nominal (nombre del repartidor), de esta forma se
generaran ramas en el arbol de decision considerando quién realizard la entrega, asi como la
cantidad de producto que entregara. Se espera un resultado en el modelo como el siguiente ejemplo:
“El tiempo de parada serd de 6 minutos cuando el Conductor A o el Conductor B estén entregando
menos de 10 paquetes, si fuera el Conductor C tardara 10 minutos”.

4ta version: Promedio por cliente, para este caso se estimara el proximo tiempo de servicio a través
de la media simple de los datos validos (limpios) por cliente.

3.7. Metodologia de Evaluacion y control
Para realizar la evaluacion de cada modelo se utilizara una medicion de error de estimacion en
minutos por cliente definido como:

- Distribucién normalizada de errores (minutos) por cliente, siendo

Error = Tiempo de Parada Real — Tiempo de Parada Estimado, (3.4)

Se realizaran estimaciones a partir de dos meses de datos (junio y julio) para predecir del mes
siguiente y comparar con los tiempos de parada reales.
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Todos los clientes en el presente estudio comparten su propio tiempo de servicio, establecido bajo
input manual en su sistema de planificacion de rutas, se evaluard que tan buena es su prediccion
con respecto a la calculada bajo cada uno de los modelos expuestos en este informe.



CAPITULO IV
RESULTADOS Y ANALISIS

En esta seccion se presentaran los resultados y analisis de los modelos a ser comparados para la
estimacion de tiempos de servicio, presentados en el mismo orden descrito en la metodologia.

4.1. Valores maximos considerados en los datos:

Para la limpieza de datos se realiz6 el andlisis de los datos para cada Centro de Distribucion
separando los dos tipos de industria: Bebidas y Panes. Como fue mencionado en la metodologia se
hall6 el percentil 99 % para estos dos tipos de distribucion dando como resultado:

75 minutos para la industria de bebidas.
127 minutos para la distribucion de pan.

Como se observara mas adelante, existe una notable diferencia entre ambos tipos de industria en
cuanto tiempos de parada se refiere. Esto se debe a que el proceso en el caso de la distribucion de
pan conlleva una puesta a punto en las areas de exhibicion y un proceso de conteo de inventario y
toma de orden de compra que convierte al repartidor en un vendedor, lo cual sale un poco de la
idealizacion del proceso de entrega, sin embargo, se puede asumir que las variables elegidas para
hacer parte del andlisis siguen impactando en la operacion de igual forma. Por lo tanto, los valores
de los percentiles son distintos, para evitar valores atipicos se excluiran todas las muestras con
valores por encima de estos percentiles para realizar la construccion de todos los modelos.

4.2. Ajuste continuo para cada tipo de modelo por Centro de Distribucion.
Para evaluar cada tipo de modelo en cada centro de distribucion se comenzara por la distribucién
normal.

Cada ajuste evaluado reflejara todos sus parametros y el resultado de la prueba de bondad de ajuste.

Para Guarulhos el ajuste normal (Figura A.1) se obtuvo una media 9,26 minutos por cliente con
una dispersion de casi el mismo valor, un resultado de la prueba KSL que rechaza la hipotesis nula
con bastante diferencia. Claramente no sigue una distribucion normal, pero da una idea del valor
medio del tiempo de parada en Guarulhos Brasil.

Para Tarija en Bolivia (Figura A.3), se observa una media de entrega menor, lo cual es logico
debido a que el volumen de venta por cliente es mas pequefio. Los resultados en cuanto a bondad
de ajuste son similares a Guarulhos, la distribucién normal no es adecuada.

Para Rosario segun el ajuste normal (Figura A.2), con una media de 6,47 el tiempo es bastante
similar a Tarija, ambas operaciones son controladas bajo directrices parecidas debido a que estan
bajo la misma supervision dentro de la empresa (Latinoamérica Sur).



36

La media del ajuste normal en Pittsburg (Figura 4.1) demuestra que el Tiempo de Servicio por
cliente es de casi media hora, afirmando lo mencionado anteriormente sobre la diferencia entre la
duracion de tiempo de parada entre la distribucion de bebidas y la de panes. Es interesante observar
que en todos los casos que se muestran hasta ahora, la desviacion estandar es grande.

Bajo la prueba KSL se rechaza la hipdtesis nula de normalidad al 1%. Ninguno de los Centros de
Distribucion analizados sigue una distribucion normal.
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Figura 4.1 Distribucion normal para el Tiempo de Servicio en Pittsburgh. Fuente: Elaboracion propia.

La distribucion Weibull parece tener mejores resultados de ajuste a simple vista para Guarulhos
que la distribucion (Figura A.4). Con un valor esperado de 9,92 minutos por cliente, ligeramente
mayor que con la distribucion normal. Sin embargo, la hipotesis nula se rechaza bajo el test de
Cramer Von Misses con 99% de confianza.

El ajuste Exponencial es uno de los menos adecuados que se han propuesta hasta ahora ya que deja
de considerar una cantidad significativa de datos fuera del ajuste. Ademas, se rechaza la hipotesis
nula bajo el test de Kolmogorov por una gran diferencia.

Cuando se prueba el ajuste Normal Doble para todos los casos muestra que la distribucidon cuenta
con una acumulacion grande de clientes con tiempo de parada corto y luego otros que representan
una minoria, con un tiempo de servicio alto, esto ayuda a entender la necesidad de un agrupamiento
por tipo de cliente.
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El desafio es identificar cuales clientes entran en cada clasificacion. En este caso al ser dos curvas
normales, no es posible evaluar con una tnica distribucion para caracterizar el valor esperado de
la curva, sin embargo, da para reconocer el porcentaje de clientes que entran en cada distribucion.

En el caso de Guarulhos (Figura 4.2) se dividen los clientes en dos grupos, uno que tarda 5.72
minutos en media y otro 19.97 minutos en media, siendo 75% la probabilidad de entrar en una
distribucién con media de 5.72 minutos.

En el caso de Rosario (Figura A.12) se dividen los clientes en dos grupos, uno que tarda 4.27
minutos en media y otro 14.59 minutos en media, siendo 78% la probabilidad de entrar en una
distribucion con media de 5.72 minutos.

En el caso de Tarija (Figura A.13) se dividen los clientes en dos grupos, uno que tarda 4.05
minutos en media y otro 17.01 minutos en media, siendo 82% la probabilidad de entrar en una
distribucion con media de 4.05 minutos.
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Figura 4.2 Ajuste Normal doble para el Tiempo de Servicio en Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.

En el caso de Pittsburgh (Figura 4.3) se dividen los clientes en dos grupos, uno que tarda 20.21
minutos en media y otro 55.28 minutos en media, siendo 72% la probabilidad de entrar en una
distribucion con media de 20.21 minutos.

Descubrir estas divisiones, consigue dar vista general de la posibilidad de realizar un Arbol de
Decisiones que pueda direccionar a una particion de la distribucion dependiendo de distintas
variables, generando medias diferentes en cada caso.
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Figura 4.3 Ajuste normal doble para el Tiempo de Servicio en Pittsburgh. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.4 Ajuste a distribucion Logaritmica Normal (Lognorm) para el Tiempo de Servicio en Guarulhos. Fuente:

Elaboracion propia.
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Finalmente se probo con la distribucion Logaritmica Normal (Lognorm), con la cual se obtuvo los
resultados mas adecuados en comparacion a los analizados anteriormente, si utilizamos la ecuacion
del valor esperado Lognorm (Ecuacién 2.7) a partir de esta distribucion con parametros p = 1,87 y
o = 0,82 para Guarulhos (Figura 4.4) se obtiene un tiempo medio de 9,85 minutos por cliente, con
un ajuste bajo la prueba de Kolmogorov que si bien rechaza la hipodtesis nula a 99% (P valor 0.048)
funciona para una confianza del 95% lo cual es un resultado mucho que los anteriores.

Para el ajuste Lognorm en Rosario (Figura 4.5) con parametros p = 1,53 y ¢ = 0,80 se obtuvo un
tiempo medio esperado de 6,11 minutos, con una prueba de Kolmogorov que si bien rechaza la
hipdtesis nula a 99% (P valor = 0.036) funciona para una confianza del 95% lo cual es el mejor
ajuste obtenido en comparacion a las otras distribuciones.
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Figura 4.5 Ajuste a distribucion Logaritmica Normal (Lognorm) para el Tiempo de Servicio en Rosario. Fuente:
Elaboracion propia.

Para el ajuste Lognorm en Tarija (Figura 4.6) con parametros p = 1,47 y ¢ = 0,79 de un tiempo
medio de 6,12 minutos, con un ajuste evaluado bajo la prueba de Kolmogorov que si bien rechaza
la hip6tesis nula a 99% (P valor 0.076) funciona para una confianza del 90%.

Para el ajuste Lognorm en Pittsburgh (Figura 4.7) con parametros p =3,09 y ¢ =0,84 de un tiempo
medio de 32,54 minutos, con un resultado de la prueba de Kolmogorov que si bien rechaza la
hipotesis nula a 99% (P valor 0.036) funciona para una confianza del 95%.
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Figura 4.6 Ajuste a distribucion Logaritmica Normal (Lognorm) para el Tiempo de Servicio en Tarija. Fuente:

Elaboracién propia.
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Figura 4.7 Ajuste a distribucion Logaritmica Normal (Lognorm) para el Tiempo de Servicio en Pittsburgh. Fuente:

Elaboracion propia.

4.2.1. Distribucion Lognorm como la que mejor se ajusta al proceso de distribucion:

Es sumamente interesante como ambos tipos de operacion de descarga siguen la misma
distribucidon con pardmetros diferentes. Finalmente la distribucion Lognorm se muestra como la
mas precisa para definir una funcién de probabilidad continua para el proceso de tiempo de parada
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en diferentes clientes debido a que es la funcion de mejor se comporta ante este tipo de curvas con
alta frecuencia en valores bajos de tiempo (minutos de parada) y una cantidad de entre 20% y 15%
de paradas que ocurren con un tiempo mucho mayor, como podemos ver claramente en la Figura
4.8 donde se ve las normales dobles.
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Figura 4.8 Distribucion y tipos de clientes, arriba Guarulhos y abajo Pittsburgh. Fuente: Elaboracion propia.

Es posible explicar este comportamiento en la distribucion del tiempo de servicio si analizamos los
tipos de clientes que atienden las industrias de consumo de bebidas y alimentos. Todos los centros
de distribucion analizados entregan en distintos tipos de clientes, desde bares, restaurantes,
supermercados, minimercados y mayoristas, solo que, en la operacion de distribucion, el tiempo
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de servicio se ve influenciado por la frecuencia de pedido por cliente y consecuentemente en el
tamano del pedido a ser entregado en cada caso.

Un cliente que pide con alta frecuencia, dos veces a la semana, por ejemplo, demanda una cantidad
menor de productos a ser entregados por visita, y como se discutié en el Capitulo III, la cantidad
de productos es una caracteristica fundamental en la definicion del tiempo de servicio y los mismos
representan la mayoria de las visitas individuales que son cada muestra del presenta estudio. Si se
analizan algunos casos especificos es mas facil entender los tipos de cliente que se esta haciendo
referencia en cada caso y comparar con el agrupamiento antes descrito. En la Tabla 1 se muestran
algunos ejemplos.

Tabla 1 Ejemplo de tipos de cliente y su tiempo de servicio.

Centro de Distribucion Tipo de Cliente Tiempo de Servicio | Figura
Pittsburgh Grande (Walmart) 118 minutos XX
Pittsburgh Pequefio/medio (Puesto de gasolina) 23 minutos XX
Guarulhos Grande (Makro) 300 minutos XX
Guarulhos Pequefio/medio (abasto) 9 minutos XX

Rosario Grande (Supermercado) 69 minutos XX
Rosario Pequefio/medio (abasto) 6 minutos XX

En los ejemplos se puede notar la diferencia entre los tipos de clientes en diversas industrias ya la
diferencia en su frecuencia, tal y como se explica en la Figura 4.8 de distribucion normal doble de
Guarulhos y Pittsburg, donde los productos a entregar son distintos.

Con esta explicacion se avanza bajo la premisa que los centros de distribucién analizados en el
presente informe se comportan de manera similar debida a su cartera de clientes. El mejor ajuste
con una funcion continua para el Tiempo de Servicio por Centro de Distribucion es la Logaritmica
normal.

Para complementar los resultados del analisis se procedera a reportar el valor estimado por cada
centro de Distribucion y la probabilidad de sobrepasar algunos limites de tiempo, lo cual es
interesante para la emision de alertas sobre duracion de tiempo excedido durante la operacion en
tiempo real.

Tabla 2 Valor Esperado de Tiempo de Servicio y probabilidad acumulada.

Centro de Valor Esperado Prob Prob Prob Prob Prob Prob
Distribucién [min] (x> 5 min) (x > 15 min) (x > 30 min) (x > 45 min) (x>60min) | (x>90min)
Rosario 6.43 46.21% 7.36% 1.06% 0.25% 0.08% 0.01%
Guarulhos 9.86 63.39% 17.94% 4.34% 1.47% 0.61% 0.15%
Tarija 6.12 43.84% 6.52% 0.89% 0.21% 0.06% 0.01%
Pittsburgh 32.54 96.00% 68.16% 36.89% 20.99% 12.68% 5.33%
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Las probabilidades son claras. Demuestran la realidad de las entregas y su frecuencia en cada CD,
por ejemplo, en Pittsburgh para practicamente todos los casos, los clientes tardan mas de 5 minutos
en ser atendidos, mientras que, en Tarija Bolivia, menos de la mitad tardan mas de 5 minutos. La
idea es dependiendo del porcentaje de confianza podrian caracterizar la operacion clasificando
comportamientos atipicos y clientes especiales, por lo tanto, describir el comportamiento del
Tiempo de Servicio para distintas industrias de bienes de consumo bajo una misma distribucion es
un logro importante, de esta forma se concluye la estimacion para el primer modelo.

4.3. Arbol de Decisiones considerando cantidad de producto por Parada.

Para realizar la estimacion a partir de arbol de decisiones, se considerard como variable
independiente solo el nimero de productos a ser entregados, para el caso de Tarija, Rosario y
Guarulhos, los productos que se reciben en la base de datos Foxtrot son nimero de cajas. Pittsburgh
no envia cantidad de producto, por lo tanto, saldran de los andlisis que necesiten variables
independientes como entradas para generar una prediccion, en este caso las dos proximas versiones
de estimacion de tiempo de servicio a través de arbol de decision solo considerara Tarija, Rosario
y Guarulhos.

Guarulhos

A partir de una base de datos con 36623 visitas en diferentes clientes para la ciudad de Guarulhos
durante los meses julio y junio de 2018, se construyo un arbol de decisiones definido por las
siguientes condiciones:

AllRows

number_of_cases

<2300

number_of cases

<9.00 >=9.00 <104.00 »=10400

>=23.00

number_of cases|

<5.00
|number_Df_casa‘

<400 g
|mumber_c>f_casa” = hd

»=3.00
|number_Df_ca;a‘

>=7.00 | |2
|mumber_c>f_casz=_"” v

<14.00
|number_of_cass|

>=14.00 <61.00
|number_of_cass| |number_of_cass|

5

=20800

>=61.00
<208.00

>=11.00 |
|number_of_casa”

>=33.00

number_of cases

<60.00

number_of_cases|

»>=3.00

<34.00

number_of_cases

<50.00

! |||number of cases|
A

Figura 4.9 Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.10 R2 en relacion al nimero de particiones Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Guarulhos.
Fuente: Elaboracion propia.

La cantidad de particiones realizadas consigui6 alcanz6 un R2 = 0,458 con 22 valores finales lo
cual se mantiene constante al aumentar la cantidad de particiones (Figura 4.10).

Cada una de esas condiciones arroja un valor diferente, realizando particiones en cada caso,
obteniendo al final 22 posibles valores finales o “candidatos” como fue explicado en la seccion XX
del marco teorico, cada “Mean” representa la cantidad de minutos del valor candidato y cada uno
de estos va acompafado de su desviacion estandar asociada.

* number_of cases<3.00 |||* number of cases>=3.00 * number_of_cases>=4.00 * number_of_cases<7.00 | | * number_of cases<8.00 || ¥ number_of cases>=8.00

Count 3311 Count 2487 Count 3308 Count 5867 Count 1996 Count 1961
Mean 4.0186021 Mean 46114417 Mean 5.2051848 Mean 5.737513 Mean 6.3043609 Mean 69335043
Std Dev 3.5939287 Std Dev 3.2747054 Std Dev  4.0209388 Std Dev  4.1177547 Std Dev 4534097 Std Dev 47796118

~ number of cases<11.00 | ¥ number_of cases<13.00 || ¥ number_of cases>=13.00 ¥ number_of cases<17.00 _ . = . -1 00 || = number of cases>=21.00

Count 2458 Count 2204 Count 741 Count 2128 T 2050 Count 506
Mean 7.6966381 Mean 8.5997544 Mean 9.2040018 Mean 10.117693 Mean 11.320286 Mean 12.689491
Std Dev  4.9575598 Std Dev 5.3547799 Std Dev 5.1705439 Std Dev  5.816901 Std Dev  6.6555073 Std Dev 6.8079541

~ number of cases<33.00 ~ number of cases>=60.00 | ¥ number_of cases>=50.00 ¥ number_of_cases<43.00 || ¥ number_of cases>=43.00

Count 2009 Count 92 Count 376 Count 995 Count 380
Mean 14.558662 Mean 15.474424 Mean 16.537514 Mean 17.73195 Mean 20.252479
Std Dev 9.2733224 Std Dev  10.931547 Std Dev  9.5239801 Std Dev  10.634573

Std Dev 8.0516768

* number_of cases>=54.00 | ™ humber_of cases>=61.00

1
* humber_of cases<208.00 |™ number_of cases>=536.00 || * number_of cases<536.00

Count 235 Count 913 Count 817 Count 176 Count 431
Mean 20.40832 Mean 22.997719 Mean 28.070863 Mean = 30.667333 Mean 36.10935
Std Dev 11.849255 Std Dev  13.39307 Std Dev 16897485 Std Dev  19.274944 Std Dev  20.901443

Figura 4.11 Valores Candidatos en Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Garulhos.
Fuente: Elaboracion propia.

Cada valor candidato serd tomado como prediccion dependiendo del resultado del arbol de
decisiones generado. El ajuste del arbol se fue haciendo manualmente, recortando o “podando” las
ramas que no hacian diferencia hasta que la variacion fuera significativa de al menos 30 segundos

o la muestra fuera menor a 50 (Count).

Rosario
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A partir de una base de datos con 32851 visitas en diferentes clientes para la ciudad de Rosario
durante los meses julio y junio de 2018, se construyo un arbol de decisiones definido por las

siguientes condiciones:

All Rows

number_of_cases

<25.41 >=25.41
<1024 »=10.24 <6550 »=63.50
number_of cases number_of cases| |number_of_casa| |number_c-f_casn=_=s|

»=17.16 <4508

»=5.16 <17.16
|number_c>f_casa| |number_of_casa|

|number_c>f_u:asa| |number_of_casa|

Figura 4.12 Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Rosario. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.13 R2 en relacion a nimero de particiones Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Rosario. Fuente:

Elaboracién propia.

La cantidad de particiones realizadas consiguid alcanzé un R2 = 0,482 con 12 valores finales lo
cual se mantiene constante al aumentar la cantidad de particiones (ver figura xx). Obteniendo al
final 12 posibles valores finales o “candidatos”:
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* number_of cases<5.16 ¥ number_of cases<8.07 || ™ number_of cases>=8.07 |v number of cases<14.08 ||/ * number of cases>=14.08

Count 9228 Count 6588 Count 4018 Count 4055 Count 1871
hMean 31719504 Mean 4494295 Mean  5.38743894 Mean  6.2537102 Mean  7.4917238
Std Dev  2.6896238 Std Dev  3.0487371 Std Dev 34673878 Std Dev  3.6805683 Std Dev  4.3642083

= humber of cases<21.33 |||~ humber of cases>=21.33 |™ number_of cases<32.66 ||/¥ number_of cases>=32.66

Count 1651 Count 1125 Count 1305 Count 1283
Mean  8.6973454 Mean  9.6934307 Mean  11.038883 Mean  13.266822
Std Dev  5.1843331 Std Dev  5.0016941 Std Dev 63498897 Std Dev 7.5853938

* number of_cases<106.66 || * number_ of cases>=106.66 ~ number_of cases>=45.08

Count 548 Count 284 Count 885
Mean 22327652 Mean 31779792 Mean 17.178008
Std Dev 11.973722 Std Dev 17.721905 Std Dev  9.2999037

Figura 4.14 Valores Candidatos en Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Rosario. Fuente: Elaboracion

propia.

Tarija
A partir de una base de datos con 11100 visitas en diferentes clientes para la ciudad de Tarija
durante los meses julio y junio de 2018 se construy6 un arbol de decisiones definido por las

siguientes condiciones:

|
All Rows

number_of cases

<15.66 >=15.66

number_of_cases number_of_cases

| ) ——

-:5 08 >= 5[]8 <50.16 »>=50.16
number of cases| number of cases |number_c>f_cass| |number_c>f_cass|

<008 >=0,08

|number_cf_cass| |number_of_cass|

>=2,04
|nu mber_of_ca ssl

<204

|number_of_cass|

»>=308

number_of_cases

3
E

A

Figura 4.15 Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Tarija. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.16 R? en relacion a nimero de particiones Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Tarija. Fuente:
Elaboracién propia.

La cantidad de particiones realizadas consiguid alcanzé un R2 = 0,509 con 13 valores finales lo
cual se mantiene constante al aumentar la cantidad de particiones hasta empeorar después de 33
candidatos (ver Figura 4.16).

Obteniendo al final 13 posibles valores finales o “candidatos”:

* number_of cases<1.08 || * number_of cases>=1.08 |¥ number_of cases<3.08 '~ number of cases<4.04 ||| number of cases>=4.04

Count 2607 Count 2710 Count 1705 Count 1047 Count 736
Mean 3.2534701 Mean 40946988 Mean 49663338 Mean 5.8869936 Mean 64173231
Std Dev  3.0197805 Std Dev  3.2031974 Std Dev  3.6138762 Std Dev  4.088432% Std Dev  4.1821832

* number_of cases<7.20 ||/™ number_of cases>=7.20 (¥ number of cases<10.07 |||* number of cases>=10.07

Count 749 Count 347 Count 178 Count 291
Mean 7.7358885 Mean 9.0084056 Mean 10.12832 Mean 12190723
Sid Dev  4.953882 Std Dev  5.5339505 Std Dev  6.3031878 Std Dev  8.0973572

» number_of cases<40.00 || ¥ number_of_cases>=40.00 number_of cases<90.00 ||  number_of cases>=90.00

Count 252 Count 175 Count 161 Count 142
Mean 16.368905 Mean 22197627 Mean 27.360115 Mean 33.998279
Std Dev  10.189326 Std Dev  12.844892 Std Dev 14.178542 Std Dev  18.954637

Figura 4.17 Valores Candidatos en Arbol de Decision por cantidad de paquetes para Tarija. Fuente: Elaboracion propia.

Con los arboles y valores candidatos para los tres CDs los cuales envian productos a la base de
datos Foxtrot, se da por finalizada la estimacion de la version 2 del modelo.

4.4. Arbol de Decisiones considerando cantidad de producto por Parada y conductor de
camion.

Para realizar la estimacidon a partir de arbol de decisiones, consideraremos como variable

independiente solo el nimero de productos a ser entregados y el conductor a realizar la entrega,

para el caso de Tarija, Rosario y Guarulhos, los productos que se reciben en la base de datos Foxtrot

son numero de cajas por entregados.
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Guarulhos

Para la ciudad de Guarulhos se construyd un arbol de decisiones definido bajo la siguiente
estructura observada en la Figura C.1, la cual muestra cada una de las particiones, indicando los
conductores que entran en esa rama con su respectiva condicion de cantidad de cajas a ser
entregadas. Donde los recuadros pequefios son ramas generadas por numero de cajas y los
recuadros grandes contienen el nombre de los conductores que pertenecen a ese grupo de decision.

La cantidad de particiones realizadas consigui6 alcanzo un R2 = 0,472 con 27 valores finales lo
cual se mantiene casi constante al aumentar la cantidad de particiones (ver Figura 4.18). Si se
observa el valor de la suma de cuadrados “SS” es posible concluir que aproximadamente el 96%
de la construccion del arbol es debido a la varianza del tiempo de servicio a medida que se hacian
particiones por nimero de producto a ser entregado, mientras que la varianza de las particiones por
grupos de conductores representa aproximadamente un 4% del total, este comportamiento se
repetira con el resto de los centros de distribucion, lo que hace pensar que la variable independiente
“Conductor” no impacta significativamente en la prediccion del tiempo de servicio.
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Term of Splits sS Portion
number_of cases 17 14002977 || 09631
driver 9 s3goeEoas [ ! ] : : 0.0368

Figura 4.18 R? en relacion a nimero de particiones Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para
Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente se obtienen 26 posibles valores finales o “candidatos” que se muestran en la Figura
4.19. La desviacion estandar es alta en la mayoria de los casos, por lo tanto, la confianza de acierto
en cada uno de los candidatos no es exacta, esto refleja la dificultad de modelar este tipo de
comportamientos que estdn expuesto a factores aleatorios, ademas que no todas las variables
deterministicas definidas en la seccion 3.1 pudieron en ser consideradas como variable
independiente en la creacion del arbol de decisiones.
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Count 1589 Count 1115 i 1749 e 1360 — — Count 1010 Count 1723 Count 4026
Mean  3.3895941 Mean 40880995  Mean  4.4520762 Mean 51464675 Mean 46184350 Mean  4.9670042 Mean  5.6117171 Mean  6.3054404
Std Dev  2.2883218 StdDev 2.7483279 Std Dev 40201565 Std Dev  3.5172194 StdDev 31640350 Sed Dev 3.4180096 Std Dev  3.6284216 Std Dev  4.9224585

Count 3[04 Coumt | 2116 Count 1800 Count 1322 Count 935 | Count 1640 @ 1200
Mean  6.3880217 Mean  7.2812000 Mean 2404713 Mean  7.8431976 Mean  9.0212419 | Mean  9.5875009 Mean  11.205726
StdDev  4.1262006 Std Dev 51563428 StdDev 54071860  Sid Dev 4.5706562 Std Dev  5.2682435 Std Dev  5.5214359 Std Dev 65136671
Count 964 Count 34 Count 1009 Count 202 Count 1026 Count 1271 | Count 625 Count 1308
Mean  0.8454712 Mean 121660715  Mean  11.393997 Mean 14454766 Mean  14.303882 Mean  14.585806 | Mean  15.878381 Mean  20.039982
BEIECH 33733416 StdDev 6.3086451  StdDev 6.5536499 SEERCH 7.0401578 Std Dev  7.9021857 StdDev 8.6437926 | StdDev 8.0616657 StdDev  10.687714
Count 555 Count 192 Count 688 Count 831
Mean  20.677590 Mean  26.002151 Mean  29.116513  Mean  33.201102

StdDev  12.83667 Std Dev  15.387216 Std Dev  15.599687 Std Dev  19.726706

Figura 4.19 Valores Candidatos en Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para Guarulhos. Fuente:
Elaboracion propia.

Rosario

Para la ciudad de Rosario se construy6 un arbol de decisiones definido bajo estructura presentada
en la Figura C2. La cantidad de particiones realizadas consigui6é alcanz6 un R2 = 0,512 con 29
valores finales lo cual se mantiene casi constante al aumentar la cantidad de particiones (Figura
4.19). La contribucién de cada variable independiente es casi igual que en el caso Guarulhos, por
lo tanto, se demuestra un patrdn en la distribucion de la suma de cuadrados.
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Number
Term of Splits 55 - ) ~ N _ Portion
number_of_cases 17 667602427 | | 09562
driver 11 30sese7a6 [l ¢ ) ] :_ | cons

Figura 4.20: R? en relacion a namero de particiones Arbol de Decision por cantidad de paquetes Fuente: Elaboracion
propia.

Finalmente se obtienen 29 posibles valores finales o “candidatos”:

Count 11807  Count 725 [count 1422 Count 500 Count 2730 Count 2624 Count 366 Count 1677 Count 434
Mean 33817376 Mean  3.6550691 Mean 45474130 Mean  4.1245801  Mean 5.2321620 Mean 5.2186235 Mean 6.2330264 Mean 6.2937687 Mean  7.8264027
StdDev 27358424 StdDev 2.1947635 StdDev 3.0742016 StdDev 2.8692216 StdDev 34377413 StdDev 3.0465268 Std Dev 4.3798378 StdDew 3.5966083 StdDev 6.1431689

Count Sl sy Count 755 Count 825 Count 1114 Count 4 Count 976 Count 813
Mean  4.8278887 Mean 62122847 Mean  6.8383305 Mean  7.5436542 Mean 84334526 Mean  7.2850318 Mean 87402532 Mean = 9.4779449
StdDev  2.93135 StdDev 3.4021977 StdDev 3953823 StdDev 3.8672664 StdDev 4.6221156 StdDev 4.6477159 Std Dev 51019344 Sid Dev 4.9097176
Count 601 Count 780 Count 497 Count 334  Count 460 Count 405
Mean  11.400591 Mean 12.050452 Mean  10.915004 Mean  12.950072 Mean 14745333 Mean  17.03325
Std Dev  5.8822327 Sid Dev 6.5038054 Std Dev 6.1595999 Std Dev 7.2602010 StdDev 7.8632447 Std Dev  8.2287559
Count 282 Count 194 Count 274 Count 236 Count 194 Count 100
Mean 15.67449 Mean 18729373 Mean  23.361991 Mean  23.955514 Mean 297078  Mean 37375404
Std Dev  7.0381361 Std Dev  0.2852021 StdDev 10.460713 Std Dev 12.620126 StdDev 16.822022 StdDev 18.653563

Figura 4.21: Valores Candidatos en Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para Rosario. Fuente:
Elaboracion propia.
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Tarija

Para la ciudad de Tarija se construyd un arbol de decisiones definido bajo la siguiente estructura
definida en la Figura 4.22.
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Figura 4.22 Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para Tarija. Fuente: Elaboracion propia.

Se puede observar un arbol de decisiones més pequeiio que los analizados anteriormente, esto
debido a la cantidad de datos disponibles, como se menciond anteriormente en estos modelos no
se admitieron divisiones para definir candidatos a partir de muestras menores 50 y con diferencia
de al menos 30 segundos en los dos candidatos de la division.

Por la restriccion de las muestras principalmente, es notorio que la complejidad del modelo o la
cantidad de ramas que tiene el arbol esta fuertemente relacionado con la cantidad de datos que se
tenga.

La cantidad de particiones realizadas consigui6 alcanz6 un R2 = 0,508 con 18 valores finales lo
cual se mantiene casi constante al aumentar la cantidad de particiones (ver Figura 4.23). Si bien la
cantidad de divisiones por causa de cada variable independiente es casi igual, la suma de cuadrados
es casi 99% por el nimero de cajas, por lo tanto, se reafirma como la variable mas significativa.
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Figura 4.23 R en relacién a nimero de particiones Arbol de Decisién por cantidad de paquetes y conductor para Tarija.
Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente se obtienen 18 posibles valores finales o “candidatos”, que se muestran en la Figura
4.24.

Count 2329 Count 1206 Count 1573 iinh 814 Count 505
Mean 3.2614635 Mean 3.7422124 Mean 4,3035 Mean | 4.4731304 Mean 5.3123867
Std Dev  3,1074757 Std Dev 2.6682189 Std Dev 3.2726254 Std Dev 2.7786015 StdDev  3.383005
Count 201 Count 497 Count 33 Count 782 Count 505 Count 156
Mean 4.6216342 Mean  5.6731272 Mean  6.4833056 Mean 6.5815169 Mean  7.1845556 Mean  8.9586633
Std Dev  2.7287907 Std Dev  3.6404288 StdDev 4247678 Sid Dev  4.4413006 Std Dev  4.2638285 StdDev  5.81156
Count 333 Count 596 Count gp | Count 102 Count 113 Count 230 Count 143

Mean  17.209013 Mean  19.070604 Mean  24.728014 Mean  35.014305
Std Dev  9.9548054 Std Dev 12311446  Std Dev 13.330466 Std Dev  18.065051

Mean 8.826059 Mean 11064812 Mean  13.422425
Std Dev  5.90778359 Std Dev  7.2855875 StdDev 7.6550537

Figura 4.24 Valores Candidatos en Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para Tarija. Fuente:
Elaboracién propia.

4.5. Promedio de tiempo de parada historico para cada cliente.

Para esta version, se consideraron los promedios de los tltimos tiempos de parada para cada ID de
cliente, dando como resultado un valor estimado para comparar con la nueva base de datos siempre
y cuando dichos clientes fueran visitados nuevamente.

Bajo esta premisa se obtuvo una muestra de 340 predicciones (visitas a simular) para comparar
para Pittsburgh, 26400 para Guarulhos, 27913 para Rosario y 8320 para Tarija durante los meses
de junio y julio. Los resultados fueron obtenidos bajo el formato mostrado en la Figura 4.25 para
cada CD comparando la media de la duracion de las visitas en la muestra de modelaje con las
visitas de prueba del mes.
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Prediccién: Promedio en Minutos
ID del Cliente Cantidad De visitas del Tiempo de Parada en Visitas

0 = Anteriores Eg
899901 22 12.59
899733 22 7.07
899580 11 5.51
890358 32 7.60
808018 9 5.51
898110 5 5.06
897817 16 7.32
897801 17 5.23
897784 15 5.62
897722 19 5.04
897709 13 5.43
897704 9 9.69
897693 10 7.56
897163 28 6.12
897156 9 5.16
897087 19 7.16
897075 14 8.70
896582 21 5.00
896495 11 6.01
896469 20 7.20
896078 33 31.26
896057 17 6.01
896039 14 5.45
896003 16 5.92

Figura 4.25 Ejemplo de predicciones obtenidas por ID de cliente. Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se evaluara cada modelo con respecto a los resultados obtenidos al comparar su
Prediccion con los datos de prueba de agosto de 2018.

4.6. Evaluacion y Comparacion

Resultado General:

Para la comparacion general de resultados, se calcularon los minutos de dispersion de cada
prediccion con respecto al valor real de agosto, esta diferencia sera referida como un Error de
estimacion definido como:

Error = Tiempo de Parada Real — Tiempo de Parada Estimado, (3.4)

y su distribucion para las operaciones de bebidas es mostrada en la figura XX, el caso de Pittsburgh
sera analizado aparte debido a que en este Centro de Distribucion no fue posible realizar Arbol de
Decisiones debido a la falta de datos de entrada. Para entender la oportunidad de mejora con los
nuevos modelos presentados, se realizé también la comparacion con el tiempo de servicio enviado
por el cliente.
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Figura 4.26 Distribucion de errores por cliente para la industria de bebidas. Fuente: Elaboracién propia.

Observando de lado izquierda a derecha la Figura 4.26, se ve como el modelo se va refinando,
mejorando la distribucion de errores con cada version, el objetivo principal seria llevar esta
distribucion a una distribucion con media lo mas cercana a cero posible y una desviacion estandar
minima.

La primera distribucion es el tiempo de servicio enviado a Foxtrot por parte de los Centros de
Distribucion, es decir, es el tiempo utilizado actualmente para realizar la planificacion de ruta,
asignar conductores, etc; el mismo tiene un error medio de -2.88 minutos por cliente, quiere decir
que en la mayoria de los casos el tiempo de parada estd sobre estimando 2.88 minutos por cada
cliente (Ecuacion 3.4), para un tiempo de parada medio calculado para el area de bebidas que va
desde 6 a 9 minutos por parada en un cliente, representa un desvio considerable. Mas grave aun es
la desviacion estandar que se pueda apreciar claramente en la dispersion del grafico con 14 minutos
por cliente, concluyendo asi que la situacion actual es totalmente imprecisa para el proceso de
distribucion, tanto en planificacién como en ejecucion.

En la segunda distribucion se evalua la version 1 de estimacion, que hace referencia la prediccion
usando los parametros de la distribucién Logaritmica Normal para cada Centro de Distribucion, el
mismo ya da una mejora significativa con respecto al valor actual utilizado donde la media del
error pasa a ser de -0.38 minutos por cliente.

En la tercera distribucion de errores se evalta la version 2 que hace referencia al arbol de decision
generado a partir de la cantidad de producto a ser entregado, los resultados muestran que el error
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fue en General 10 veces mejor que la version 1 con una media de 0,038 y una reduccion de la
desviacion estandar a 5,62 minutos por cliente.

En la cuarta distribucion de errores se evalia la version 3 que hace referencia al arbol de decision
generado a partir de la cantidad de productos a ser entregados y el conductor/equipo de reparto que
realizard las entregas, este modelo mejoro la posicion de la media acercandola al valor cero.

Para finalizar el andlisis general tenemos la comparacion con el modelo de media por cliente
(Figura 4.27), el cual no supero los resultados de los arboles de decision, pero presenta una mejor
estimacion que la obtenida a partir de la distribucion (version 1) sin embargo la desviacion estandar
es bastante grande.

4 = Error Average minutos

46

40

-20
-26

-32

50 - ;i
0.00 002 0.05 008 010 012
Probability

MNormal(-0.2148,12.7656)
[ Quantiles
£ = Summary Statistics

Mean -0.21483
Std Dev 12,705625
Std Err Mean 0.0510083
Upper95% Mean -0.114853
Lower953%: Mean -0.314806
N 62633

Figura 4.27 Distribucion de Errores General por Cliente considerando la 4ta Version de estimacion (Media por cliente).
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez analizados los resultados generales, se presentaran los resultados de la evaluacion por
Centro de Distribucion a continuacion:
Guarulhos

Para Guarulhos el resultado fue bastante similar al obtenido en la vision general, siendo la
version 3 la de mejor resultados para la estimacion.
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Figura 4.28 Distribucion de Errores por Cliente para Guarulhos — de Izquierda a derecha, Datos del cliente, Estimacion
con Version 1, Estimacion con Version 2 y por tltimo Estimacion con Version 3. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.29 Distribucion de errores por cliente considerando la 4ta Version de estimacion (Media por cliente) para
Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.

La desviacion estandar sigue siendo considerable, pero la media acercandose al cero a medida que
se van refinando los modelos es notorio y representa una mejora bastante significativa con respecto
a los tiempos de servicio enviados, que en su mayoria eran de 15 minutos (aparentemente un valor
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por defecto) lo cual es mas de la media del CD que es de aproximadamente 9 minutos, por lo tanto
el resultado es una distribucion corrida hacia el lado negativo con una media de -5,2 minutos de
exceso lo cual tiene total sentido con los datos obtenidos en la distribucion Lognormal para ese
CD.

La estimacion por media sigue teniendo el mismo problema con la desviacion estandar el cual sera
discutido mas adelante.

Rosario

Para el caso Rosario, los resultados son similares, solo que la version 3 que considera el conductor
no tuvo mejores resultados que la version 2, al menos en la media del error, al considerar solo los
productos el resultado fue levemente mejor.
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Figura 4.30 Distribucion de errores por cliente para Rosario — de izquierda a derecha, Datos del cliente, Estimacion
con Version 1, Estimacion con Version 2 y por ultimo Estimacion con Version 3. Fuente: Elaboracion propia.
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Z = Error Average minutos
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Figura 4.31 Distribucion de errores por cliente considerando la 4ta version de estimacion (Media por cliente) para
Rosario. Fuente: Elaboracion propia.

Tarija

En Tarija se observan los peores resultados de Tiempo de Servicio Actual, con una gran
sobreestimacion de minutos por parada y carencia de uniformidad en los datos. En este caso los
parametros de la Distribucion Lognorm Trabajan bastante bien para dar una estimacion, parecen
dar el mejor resultado de todas las versiones, sin embargo, su desviacion estandar bastante alta en
comparacion a su tiempo medio de parada, por lo tanto, se pueden considerar los arboles de
decisiones como una mejor opcion para la estimacion.

Con respecto a la media por clientes, observamos el mismo problema que en los otros CDs.
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Figura 4.32 Distribucion de errores por cliente para Tarija — de Izquierda a derecha, Datos del cliente, Estimacion con
Version 1, Estimacion con Version 2 y por ultimo Estimacion con Version 3. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.33 Distribucion de errores por cliente considerando la 4ta Version de estimacion (Media por cliente) para
Tarija. Fuente: Elaboracion propia.

4.6.1. Caso Pittsburgh

Para Pittsburg se comparan solo el modelo actual contra la version 1 y la version 4.

Es interesante debido a que los tiempos de Servicio Actuales parecen dar buen resultado en
comparacion a los otros modelos, los mismos son personalizados por los supervisores del Centro
de Distribucion al momento de registrar un nuevo cliente por primera vez sin ningin analisis
cuantitativo previo.
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Siendo mejor el Tiempo de Servicio del cliente, es necesario pensar en un posible periodo de
evaluacion de los tiempos de servicio actuales antes de usar un nuevo célculo proveniente de
Foxtrot, sin embargo, para el caso Pittsburgh no fue posible evaluar las 2 versiones que dieron
mejor resultado en las otras ciudades.

Sabiendo que los tiempos de servicios se comportaban con una distribucion Lognormal, los inputs
actuales parecen mas personalizados, con una media menor y una desviacion estandar menor. En
este caso un simple pardmetro de estimacion por esperanza de una Lognorm no fue suficiente y la
media por clientes dio un mejor resultado.

£ = Error Minutos: Tiempo actual £ |= Error Minutos: Modelo de Dsitribucion

005 010 015 000 005 008 0.10
Probability Probability
Mormal(0.15294,19.6241) Mormal(0.94062,25.0012)
[> Quantiles [> Quantiles

A |w |Summary Statistics

A = Summary Statistics

Mean 0.1529412 Mean 0.9406241
Std Dev 19.624051 Std Dev 25.091157
Std Err Mean 1.0642636 Std Err Mean 1.360739
Upper 85% Mean 2.2463333 Upper95% Mean 3.6172187
Lower 95% Mean  -1.940451 Lower95% Mean: -1.73597
N 340 N 340

Figura 4.34 Distribucion de errores por cliente para Pittsburgh — En la Izquierda para los tiempos enviados por el
cliente y a la derecha para la Estimacion con la Version 1. Fuente: Elaboracion propia.

El error para el tiempo de servicio enviado por el cliente tiene una media de 0,15 minutos y una
alta desviacion estandar de 19,62 minutos, mientras que para el modelo de distribucién Lognormal
present6 una media de 0,94 minutos con una desviacioén de 25,09 minutos.

Cuando se compara con el modelo de media por cliente, la deviacion estandar es menor, pero los
valores la media de error es de -1,57 minutos.
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Figura 4.35 Distribucion de errores por cliente considerando la 4ta Version de estimacion (Media por cliente) para
Tarija. Fuente: Elaboracion propia.

4.7. Ventaja de Errores Distribuidos normalmente

Cuando se realizan estimaciones de tiempo de servicio, los errores por cliente son acumulativos y
terminan generando un error por tiempo total en ruta. Este error en tiempo total en ruta se ve
compensado dependiendo de la distribucion de errores por cliente como fue discutido en la seccion
3.4, por lo tanto, si la distribucion de errores es normal, las sobreestimaciones se compensan con
las subestimaciones generando un error total de ruta menor. Si consideramos un error que no sea
normalizado si no por ejemplo una distribucion Lognorm como de la figura 4.4 o cualquiera de los
graficos que definen el tiempo de servicio, la estimacion estaria sobreestimando el tiempo de
parada por cliente en la mayoria de los casos, generando un error total en ruta que acumula todas
las sobrestimaciones. Por ejemplo, imaginando que una ruta tiene 5 clientes y se tienen dos
estimaciones diferentes, una con el error normalmente distribuido y la otro en base a una lognorm
dando los siguientes errores:
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Tabla 3 Ejemplo para entender los beneficios de un error distribuido normalmente.

Cliente Error Estimacion 1 (Normal) | Error Estimacion 2 (Lognorm)
A -3 1
B 2 0,5
C -1 1,2
D 3 1,3
E -2 0,7
Total (suma) -1 minutos 4,7 minutos

En la Tabla 3 se muestra claramente que siendo el error absoluto menor para la estimacion 2 por
cada cliente, al no estar distribuido normalmente termina afectando mucho mas la estimacion para
el tiempo de parada total por ruta, siendo para la primera estimacion un error de -1 minuto y para
la segunda estimacion un error de 4,7 minutos de sobreestimacion.

Por este motivo, se valoriza que la distribucion ademas de tener una media cercana a cero y con
una desviacion estandar minima, sea distribuida normalmente para aumentar la precision por ruta,
pudiendo planificar mejor las jornadas diarias de entrega, sabiendo que aproximadamente el 80%
del tiempo en ruta es tiempo de parada y solo el 20% es tiempo de manejo en ruta (Foxtrot 2018),
una ruta con tiempos de servicio previos precisos tendra una mayor exactitud en el tiempo estimado
de llegada del conductor en el Centro de Distribucion.

4.8. Promedio Historico: Error por efecto latigo o estacionalidad comercial

El promedio histdrico por cliente fue la version 4 evaluada, la cual en ninguno de los casos fue la
de mejor resultados. Para el promedio por cliente se esperaban mejores resultados, dado que solo
se consideraron frecuencia minima de 5 visitas para realizar el calculo, al minimo 5 visitas en un
cliente podria ser una media que caracterice cada cliente.

Para entender en la imprecision de la estimacion se realizo un andlisis de frecuencia y su relacion
con el error medio en minutos. Aparentemente a medida que aumenta la muestra el error es
mayor como se muestra en la Figura 4.36.

Para este andlisis se evaluo el error para nimero de visitas con al menos 10 (para tener un espacio
muestral mayor), con una frecuencia minima de 5 clientes para realizar la estimacion.

Esta relacion muestra a medida que aumenta la cantidad de visitas se observa un efecto latigo
relacionado con la cantidad de visitas consideradas para calcular la media. Ya se habia determinado
la relacion entre la cantidad de producto a ser entregado y el tiempo de parada por cliente, en este
caso a medida que se consideran mas visitas, llega un momento que el error aumenta
considerablemente después de tantas visitas, esto podria estar relacionado al efecto latigo o algiin
tipo de estacionalidad. Los clientes visitados con Foxtrot son clientes finales o distribuidores y no
parten de la manufactura (T1), se trata de T2 o last mile, donde se siente el efecto latigo en la
cantidad de productos ordenados, lo que podria empieza a generar comportamientos diferentes en
el tiempo de servicio.
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Average mil vs. Cantidad de Visitas

Error Average minutos

5 6 7 8 9 0 1 12 12 14 15 16 17 i 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Cantidiad de Visitas

Figura 4.36 Error medio vs numero de visitas consideradas para el calculo de la estimacion. Fuente: Elaboracion propia.

Interpretando la grafica de Guarulhos observamos el incremento en la dispersion a partir de la
consideracion de 24 visitas 0 mas, por lo tanto existe alguna estacionalidad o ruido por lo que no
es favorable considerar todas las muestras para calcular la media de tiempo de servicio.

Esta es solo una hipdtesis de por qué el tiempo de servicio estimado a través de medias historicas
deberia tener un horizonte mas corto para reducir el efecto latigo o estacionalidad que genera
dispersiones en el tiempo de parada.

Si se realiza un analisis mas profundo seria posible llegar a una oportunidad de mejora para esta
metodologia, al considerar una media mdvil o algo similar, sin embargo los resultados alcanzados
por los arboles de decisiones son aceptables por parte de Foxtrot, por lo tanto no se agregara otro
modelo en el estudio.

Finalmente se realizard una comparacion de los indicadores principales por Centro de Distribucion.

4.9. Tabla comparativa Final
En la Tabla 4 semuestra la comparacion en los valores de errores para cada modelo.
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Tabla 4 Comparacion de resultados por Centro de Distribucion.

Centro de Media de Error Medio TS Error Medio TS Error Medio TS Error Medio TS Error Medio TS
Distribucié Tiempo de Actual y Desvest V1y Desvest V2 y Desvest V3 y Desvest V4 y Desvest
istribucion
servicio [min] [min] [min] [min] [min]

521 0,73 0,12

Guarulhos 9,26

10,02 9,12 6,69
5,51 -0,12
Rosario 6,47
9,96 6,38
-4,90 -0,005 -0,12 -0,42
Tarija 6,29
26,32 7,06 4,78 6,47
NA -1,58
Pittsburg 29,95
NA 16,02

Observando la Tabla 4 es posible concluir que el mejor modelo es el dos, siendo que el tres tiene
mas demanda de célculo y no mejora significativamente con respecto al modelo dos.

La desviacion estandar sigue siendo alta para todos los casos, por lo que los modelos genéricos
siempre tienen un alto grado de imprecision, en la mayoria de los casos podria ser mas del 50% del
valor medio del tiempo de parada, lo cual demuestra que la calidad de prediccion no es tan alta, sin
embargo es mucho mejor que las estimaciones que se usan actualmente por las 4 empresas
evaluadas, donde la Empresa comercializadora de panes en Pittsburgh tiene los mejores tiempos
de servicio gracias a la estimacion experta de su area de logistica, pero solo comparado con los
modelos 1 y 4 los cuales no tuvieron buenos resultados en las otras ciudades, por lo que se podria
esperar que el mismo modelo de productos consiga resultados mejores; como proximo paso se
solicitaran la cantidad de productos para comenzar a crear una base de datos para la construccion
del arbol de decision para Pittsburgh también.

Por el caso Pittsburgh se considerard un periodo de evaluacion para los datos del cliente, para
escoger el método mas preciso. Con estas premisas se define la logica para utilizar tiempo de
servicio en ruta para Foxtrot.

4.10. Flujograma de Decisiones para Implementacion de Tiempo de Servicio Genérico:

Los valores para definir el tamafio de muestra para utilizar cada modelo fueron definidos por el
area de ingenieria de Foxtrot, en una segunda version del algoritmo se espera que los mismos sean
personalizados por Centro de Distribucion considerando intervalos de confianza necesarios.

Partiendo de los resultados obtenidos se realizé la propuesta de la construccion de la version 1 del
algoritmo bajo la l6gica descrita en la Figura 4.37.
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Figura 4.37 Logica de Algoritmo de Utilizacion y Aprendizaje de Tiempos de Servicio. Fuente: Elaboracién propia.



CONCLUSIONES

El Tiempo de Servicio para una ruta de reparto es estimable por cliente con un cierto grado de
imprecision, se trata de un proceso dificil de predecir.

Se presentaron varios modelos que fueron evaluados a partir de su precision, donde la mejor opcion
para la estimacion de Tiempo de Servicio fue mediante el método de particion y definicion de
arboles de decision basado en cantidad de producto a ser entregada.

El Tiempo de Servicio de las operaciones de distribucion urbana analizadas sigue una distribucion
logaritmica normal, con diferentes parametros dependiendo el tipo de producto a ser entregado, por
lo tanto, es posible establecer probabilidades de un tiempo de servicio alcanzar un valor u otro, lo
cual es un gran avance para la generacion de alertas. En esta distribucion se definen claramente dos
grupos: muchos clientes relativamente pequefos y pocos clientes relativamente grandes. Otras
distribuciones como la normal, Weibull, logaritmica y exponencial no generan buenos resultados
para el modelaje de la curva de densidad para el proceso de entrega de bienes y servicios.

La operacion de entrega de panes representa un proceso mas largo debido a que conlleva también,
preventa, inventario y un relacionamiento con el cliente diferente.

La base de datos Foxtrot tiene algunas limitaciones y existen algunas variables que no se pudieron
evaluar en este estudio por falta de disponibilidad de datos.

Para las empresas de bebidas se logroé con la version 2 una mejora en la estimacioén de tiempo
servicio por cliente de 98% (-2.88 min a -0.038 min) con respecto a la media del error del valor de
tiempo de servicio actualmente utilizado y de 59% (14.03 min a 5.62 min) con respecto a la
desviacion estandar. El caso Pittsburgh queda pendiente para aplicar la misma metodologia de arbol
de decisiones que dio los mejores resultados en los otros casos.

La media total por cliente es una medida que, debido a factores estacionales o a efectos latigo en
la cadena de suministro, pierde precision con el paso del tiempo. La causa exacta de este efecto no
fue parte del analisis detallado del presente trabajo.

La utilizacion de una fuente de datos como un teléfono celular para analizar comportamientos y
realizar predicciones es la base fundamental para implementar métodos de inteligencia artificial.
Esta experiencia ha demostrado que el buen uso de los datos ayuda a planificar de forma mas
inteligente. La l6gica para implementar el flujo del algoritmo de estimacion de tiempo de servicio
quedo bien definida y aceptada para su proxima implementacion.

El Ambiente de trabajo en una “StartUp” es informal y dindmico fomentando la innovacion, donde
las decisiones deben tomarse rapido y con responsabilidad. Es un ambiente desafiante donde el
crecimiento de la empresa depende del desempefio de cada funcionario en la mas minima tarea.
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Foxtrot Systems, siendo una empresa pequeila, tiene como valor principal a sus funcionarios,
quienes tienen gran potencial de innovacion y resolucion de problemas que permiten realizar
mejoras continuas en sus productos; y adaptarse al mercado en distintos paises.

La propuesta de estimacion de tiempos de servicio serd una caracteristica principal y diferenciadora
en comparacion de otras empresas, debido a que no es un producto que exista en el mercado
actualmente. Las expectativas fueron cumplidas y se espera una mejora en el funcionamiento del
algoritmo de toma de decisiones en ruta debido a que se podra contar con un valor mas realista de
parada estimada en cada cliente.



RECOMENDACIONES

El tiempo de servicio por cliente es un proceso dificil de caracterizar y algunas recomendaciones

y estudios podrian mejorar los resultados obtenidos actualmente.

1.

Exigir la mayor cantidad de datos por parte del cliente que puedan estar relacionados con
el tiempo de servicio, de esta forma es posible hacer una estimacion del arbol de decisiones
con mayor cantidad de variables como input.

Realizar un estudio con Promedio Movil o cualquier otro método para evaluar mejor el
modelo basado en datos histdricos por cliente, de esta forma sera posible considerar efectos
estacionales.

Conseguir integrar sistemas con todos los clientes Foxtrot para recibir al menos la cantidad
de productos a ser entregados para poder construir el arbol de decision para cada cliente.

Idear un proceso para juntar los tiempos de parada relacionados a un cliente y no al evento
generado al presionar el boton de entrega. Mientras no se realice, exhortar el
comportamiento de los choferes a realizar el “click” de visita dentro del aplicativo durante
la parada de descarga, y no realizar dos paradas consecutivas en el mismo cliente debido a
que los eventos de parada no se juntaran.

Evaluar a través de andlisis de sensibilidad e intervalos de confianza para entender los
valores especificos para el nimero de muestras necesarias para recorrer la logica de calculo.

Analizar la factibilidad de utilizar informacion de diferentes clientes que atienden el mismo
punto de venta para tener mas informacion y aprender mas rapido.

Utilizar la estimacion de Tiempo de Servicio para mejorar la planificacion de rutas y no
solo la ejecucion con Foxtrot, debido que se demostrd que los valores utilizados para
planificar las rutas son bastante imprecisos, lo cual podria resultar jornadas subestimadas
(poco aprovechamiento de los equipos de reparto) o con demasiado tiempo de entrega para
entrar dentro de la jornada de trabajo.

Establecer un sistema de alertas y seguimiento de tiempos de parada en base a la
probabilidad de la distribucion logaritmica normal.
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APENDICE A: Distribuciones Estadisticas por Centro de Distribucion

4 = Actual Service Time
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std Err Mean 0.0227707
Upper 95% Mean ~ 0.247125¢
Lower 95% Mean  9.1724636
N 45873
Median 3
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5% Trimmed Mean 8.0176657

4 = Fitted Normal

4 Parameter Estimates

Type  Parameter Estimate Lower95% Upper 95%
Location 92632047 01704636 93471250
Dispersion ¢ 91606154  9.1017226 92202806
Measure
-2"LogLikelihood 333390.38
AiCc 33330438
BIC 333411.84
4 Goodness-of-Fit Test
KSL Test
Prob>D
0193195 < 0.0100"

Note; Ho = The data s from the Normal distrioution. Small p-values reject
Ho.

Figura A.1 Distribucion normal para el Tiempo de Servicio en Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.2 Distribucidon normal para el Tiempo de Servicio en Rosario. Fuente:
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< Parameter Estimates

Type Parameter  Estimate Lower95% Upper95%
Location 64775244 64152699 65397789
Dispersion @ 64423178 63995089 64866424
Measure
-2*LogLikelihood  270027.72
Alcc 27003172
8ic 27004857
4 Goodness-of-Fit Test
KSL Test
D Prob>D
0197595 < 0.0700°

Note: Ho = The data is from the Normal distribution, Small p-values reject
Ho.

Elaboracion propia.
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Fitted Normal

<4 Parameter Estimates .
Type Parameter  Estimate Lower 95% Upper 95%

Location 6.2043097  6.1739127 64147068
Dispersion ¢ 72541415 71700074  7.3402876
Measure

-2*Loglikelihood 94859.657

AlCc 048632.658

BIC 04878743

4 Goodness-of-Fit Test
KsL Test
Prob>D

0235556 < 0.0100°
Note: Ho = The data is from the Normal distribution. Small p-values reject
Ho.

Figura A.3 Distribucion normal para el Tiempo de Servicio en Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.4 Distribucion Weibull para el Tiempo de Servicio en Guarulhos. Fuente: Elaboracion propia.
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-

Figura A.5 Distribucion Weibull para el Tiempo de Servicio en Rosario. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.6 Distribucion Weibull para el Tiempo de Servicio en Tarija. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.7 Distribucion Weibull para el Tiempo de Servicio en Pittsburgh. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.8 Distribucion Exponencial para el Tiempo de Servicio en Pittsburgh. Fuente: Elaboracion propia.
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D Prob>D
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Figura A.9 Distribucion Exponencial para el Tiempo de Servicio en Rosario. Fuente: Elaboracion propia.

= Actual Service Time
4 Quantiles
100.0% maximum
99.5%
I | a7.5%
I 20.0%
750%  quartile
500%  median
_ 250%  quartie
100%
25%
05%
0.0%  minimum

Probability
o
a
i

005 -

=) PR T
0123456789 11 13 15 17 19 21 23 25 27 20 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Service Time per client [min]

—— Exponential(6.20431)

74
50
28
12
7

4
275
175

4[>/ Summary Statistics | 4 [~/

Mezn

Std Dev

std Err Mean
Upper 5% Mean
Lower 95% Mean
N

Median

Mode

5% Trimmed Mean

62943007
72541415
00614229
6.4147068
61739127
13948

4

3
5170784

itted Exponential

4 parameter Estimates
Type Parameter Estimate Lower95% Upper95%

Scale o 62043007 61900074 63990335
Measure

-2LogLikelihood 79214765

Alcc 79216.765

BIC 79224308

4 Goodness-of-Fit Test
Kolmogorov's D
D Prob>D
0165173 < 0000*
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reject Ho.

Figura A.10 Distribucién Exponencial para el Tiempo de Servicio en Tarija. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.11 Distribucion Exponencial para el Tiempo de Servicio en Pittsburgh. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A.12 Distribucion Normal Doble para el Tiempo de Servicio en Rosario. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.13 Distribucién Normal Doble para el Tiempo de Servicio en Tarija. Fuente: Elaboracion propia.

APENDICE B: Ejemplos de distintos locales de entrega.

1001 Crespo

5.2 min parada autorizada

Figura B.1: Local de parada corta autorizada en Rosario. Fuente: Foxtrot Systems 2018.



4217 Av. San Martin

63.5 min parada autorizada

Figura B.2 Local de parada larga autorizada en Rosario. Fuente: Foxtrot Systems 2018.
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Figura B.3 Route Inspector de una ruta con un solo cliente (Walmart-Pittsburgh). Fuente: Foxtrot Systems 2018.



118.8 min parada autorizada

Figura B.4 Route Inspector en parada (Walmart-Pittsburgh). Fuente: Foxtrot Systems 2018.

Maps  saudlive

Steubenville Pike

23.3 min parada autorizada

Figura B.5 Route Inspector en tienda de conveniencia en una estacion de Gasolina en Pittsburgh. Fuente: Foxtrot
Systems 2018.



mos de o lnformar um problema

5.5 min parada autorizada

Figura B.7 Route Inspector en parada en un abasto en Guarulhos. Fuente: Foxtrot Systems 2018.



APENDICE C: Arboles de Decision.
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Figura C.1.1 Arbol de Decisiéon por cantidad de paquetes y conductor para

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura C.1.2 Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para Guarulhos (parte superior derecha). Fuente:

Elaboracién propia.



LUCIAMG BESSA FEITOSA, ALEXSANDRO DIAS DE SOUZA, ADELVAN PEREIRA SANTANA,

Bruno Santos Souza, ABERVAL DANTAS DE MEDEIROS, CLEBSON SARAIVA ALEXANDRE, ISAIAS
HEMRIQUE DOS SANTOS, RAFAEL JORGE DE ALMEIDA, AILTON XAVIER GOMES, MAURICIO BENEDITO

ALVES,

ROGERIQ DE CASTRO, RODRIGO PEREIRA DE ASSIS, ARILSON APARECIDO RIBEIRQ DOS, SIDNEY

LOPES OLIVEIRA, VALDIR RIBEIRO NOWAES, ARINALDG MOTA SANTANA

WESLEY NASCIMENTO DA SILVA WILLIAM DOS SANTOS, ADMILSOM DE ARAUJO CALEGARI
VAMNDERLE| JOSE DA SILVA, JOAQ VITOR PADILHA DO MASCIMEN, SIDNEY CRUZ, WILLIAN
MARCELINO SILVAMERELE LUIZ CARLOS DE MELQ DA SILVA, DIEGO RODRIGUES DE MELO. RAFAEL
RIBEIRO LEAL, JUCIANO ANTUNES DOS SANTOS, EDIR VIEIRA DA CUNHA ONIVALDO DE OLIVEIRA
SILVA SANDRO EZIQUIEL CARDOSO. LEANDRO LUCAS GONCALVES DE ASS, WAGNER ALAN ALVES
DA SILVA REGINALDO CABRAL DA SILVA CLAUDINEI TEIXEIRA ROBSON GARCIAFIDELIS. ALEX
FERMANDES DE BRITO, RONALDO FERREIRA, MARCOS JOSE MACIEL GUEDES, JAMERSON EUGENIO
FERREIRA DE F, CICERQ CARLOS DE OLIVEIRA SANT, DOUGLAS FERMANDES DE FREITAS, ADRIAND
PIMENTEL DE MATOS. JOSE DOS SANTOS ABRANTES. ANTONIO ROQUE PAULO ALTRAN DE JESUS
SOARES, JOSE SEVERINO DA SILVA EDMAR GOMES DOS SANTOS ANDERSON DOS SANTOS LOPES
numbs:

81

>=164.00

Brunc Santos Souzs, CLEBSON SARAIVA ALEXANDRE. ADELVAN PEREIRA SANTAMA ROGERIO DE
CASTRO, ABERVAL DANTAS DE MEDEIROS, ADILSOMN APARECIDO RIBEIRO DOS, WILLIAM DOS
SANTOS. Henrigue da Silva Souza JOSE DOS SANTOS ABRANTES. RAFAEL JORGE DE ALMEIDA.
'WAGNER ALAN ALVES DA SILVA, ARINALDO MOTA SANTANA WILLIAN MARCELING SILVA MERELE,
ANTONIO ROQUE, CLAUDINEI TEIXEIRA, AILTON XAVIER GOMES, ROBSOM GARCIA FIDELIS, ISAIAS
HENRIQUE DOS SANTOS, RAFAEL RIBEIRO LEAL, LUCIANO BESSAFEITOSA RODRIGO PEREIRA DE
ASSIS, VANDERLEI JOSE DA SILVA LEANDRO LUCAS GONCALVES DE ASS

MALRICIO BENEDITO ALVES, REGINALDO CABRAL DA SILVA, ONIVALDO DE OLIVEIRA SILVA, SANDRO
EZIQUIEL CARDOSO, JOAD VITOR PADILHA DO NASCIMEN, VALDIR RIBEIRD NOVAES, APMILSON DE

ARAUIO CALEGARI, PAULO ALTRAMN DE JESUS SOARES, RONALDO FERREIRA, SIDNEY LOPES OLIVEIRA,
JUCIAND ANTUNES DOS SANTOS, ALEXSANDRO DIAS DE SOUZA, CICERO CARLOS DE OLIVEIRA
SANT, ALEX FERNANDES DE BRITO, WESLEY NASCIMENTO DA SILVA, DOUIGLAS FERNANDES DE
FREITAS, MARCOS JOSE MACIEL GUEDES, LUIZ CARLOS DE MELO DA SILVA, EDIR VIEIRA DA CUNHA,
CRUZ, ANDERSOMN DOS SANTOS LOPES, JOSE SEVERING DA SILVA, JOSE VIEIRA DE ALENCAR,

JAMERSON EUGENIO FERREIRA DE F

Figura C.1.3 Arbol de Decision por cantidad de paquetes y conductor para Guarulhos (parte inferior). Fuente:
Elaboracién propia.
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APENDICE D: Error en promedio vs cantidad de muestras consideradas.

Mean(Error Average minutos) vs. Cantidad de Visitas
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Figura D.1 Error medio vs numero de visitas consideradas para el calculo de la estimacion - Rosario. Fuente:
Elaboracion propia.
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Figura D.2 Error medio vs nimero de visitas consideradas para el calculo de la estimacion - Tarija. Fuente: Elaboracion
propia.
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Min [Avg model]) vs. Cantidad de Visitas
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Figura D.3 Error medio vs nimero de visitas consideradas para el calculo de la estimacion - Pittsburgh. Fuente:
Elaboracion propia.



