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RESUMEN

Esta investigacion se basa en un analisis de las operaciones de tres
terminales aéreas colombianas, Aeropuerto Internacional José Maria Cordova
(Medellin), Aeropuerto Internacional Gustavo Rojas Pinilla (San Andrés) y el
Aeropuerto Internacional Matecafia (Pereira), cuya operacion internacional no ha
sido analizada ni trabajada en otros proyectos similares. Mediante la exploracion
descriptiva se encontré los problemas que causan los retrasos y para las
alternativas de solucién se plantearon las técnicas de regresion logistica, redes
neuronales y XGhoosting, donde cualquier técnica es aceptable y validada por sus
resultados y por la métrica utilizada en la analitica de datos para este tipo de

modelamiento.

Palabras Claves:

Factores operacionales.

Aeropuerto Internacional José Maria Cordova
Aeropuerto Internacional Gustavo Rojas Pinilla
Aeropuerto Internacional Matecafna
Exploracion descriptiva

Regresion logistica

Redes neuronales

XGboosting



ABSTRACT

This research is based on an analysis of the operations of three Colombian
air terminals, José Maria Cordova International Airport (Medellin), Gustavo Rojas
Pinilla International Airport (San Andrés) and Matecafia International Airport
(Pereira), whose international operation does not It has not been analyzed or worked
on in other similar projects. Through the descriptive exploration, the problems that
cause the delays were found and for the solution alternatives, the techniques of
logistic regression, neural networks and XGboosting were proposed, where any
technique is acceptable and validated by its results and by the metric used in the

analysis of data for this type of modelling.

Keywords:

Operational factors.

Jose Maria Cordova International Airport
Gustavo Rojas Pinilla International Airport
Matecana International Airport
Descriptive exploration

Logistic regression

neural networks

xgboosting



INTRODUCCION

Un aeropuerto es una puerta de entrada a un pais. Las partes interesadas
del aeropuerto que pertenecen a todas las entidades que manejan y prestan
servicios a los pasajeros aéreos se enfrentan a una tarea cuesta arriba para
proporcionar un servicio cualitativo y eficiente. Siempre estan buscando formas de
reducir costos y generar ingresos y, al mismo tiempo, esforzarse por brindar un

servicio de calidad [1].

La satisfaccién del pasajero, la experiencia ideal en el aeropuerto y la
distribucion de informacién en tiempo real para gestionar las interrupciones son los
tres componentes comerciales clave para que los aeropuertos tengan éxito
comercial y operacionalmente. El autoservicio de pasajeros para reducir el tiempo
de espera, maximizar las instalaciones de la terminal, rastrear a los pasajeros
utilizando balizas Bluetooth y proporcionar informacién util para el aeropuerto son
algunos ejemplos de soluciones aisladas adoptadas por los aeropuertos para

mejorar los servicios de pasajeros, pero estos no son lo suficientemente holisticos

2].

Segun lo argumentado por SITA en 2015, una de las figuras mas importantes
del mundo en comunicaciones de transporte aéreo y tecnologia de la informacion,
existen varios motivos por los que los aeropuertos no han podido ofrecer dicha
plataforma en los Ultimos afios. Una razdn principal es la falta de conciencia
situacional comun. El sistema aeroportuario deberia poder rastrear, administrar y
compartir informacién en tiempo real con las partes interesadas necesarias sobre
todos sus activos y capacidad para optimizar los servicios de pasajeros. La
superposicion ineficiente de datos y recursos porque los sistemas y procesos han
evolucionado individualmente o con una comunicacién minima entre ellos es la otra
razon. Debido a esto, el sistema es capaz de gestionar un campo especifico del
aeropuerto, pero no puede abordarlo como una cadena de suministro integrada

basada en el tiempo [3].



Los datos son el alma de un sistema aeroportuario inteligente. Las decisiones
y los resultados que produce el sistema dependen Unicamente de los datos que
recibe. Debido al disefio de sistemas heredados, los sistemas aeroportuarios
actuales no pueden acceder a la gama completa de datos relevantes para la
situacion o los datos han caducado. Por lo tanto, los sistemas aeroportuarios de
proxima generacion utilizaran las arquitecturas y tecnologias actuales con datos
holisticos de fuente Unica con acceso compartido al sistema completo. También

mejorara el valor, la precisién y la coherencia de los datos. [4].



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La demanda del transporte aéreo ha venido en crecimiento de manera
considerable y consigo la oferta de las aerolineas, pues desde las Ultimas décadas
el nimero de personas en el mundo que usan este método de transporte aumenta
a diario. Segun la Asociacion Internacional del Transporte [5], (IATA por sus siglas
en inglés) el trafico aéreo internacional habra crecido un 6% al finalizar el afio 2019,
con respecto al afio anterior, es decir que aproximadamente cada 15 afos los vuelos
y el volumen de sus pasajeros se duplicara. Por lo tanto, a medida que aumenta el
transporte aéreo va aumentando su trafico y congestion tanto en el aire como en los
aeropuertos, haciendo que el control y administracion de los vuelos sea un reto
constante para para las entidades encargadas de ello.

Pasajeros Totales Origen-Destino
(Mmiles) =

1M

30967

18639

m
16,298
20195
U9
U

13295

llustracion 1 Pasajeros totales 2004 — 2016 [6].

Segun la Organizacién de Aviacién Civil Internacional (OACI) [7] el
crecimiento de los vuelos y redes a nivel nacional e internacional sera anormal,

volviendo asi la congestion en el trafico aéreo un tema mas comun de lo que es hoy



en dia, por tal razon la OACI quiere seguir encargandose de la planificacion y el
desarrollo internacional del transporte aéreo.

llustracion 2 Trafico aéreo para el afio 2030 [7].
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llustracion 3 Pasajeros por regiones [6].



América Latina y el Caribe: evolucion de pasajeros
(salidas) y rutas, 2006-2016
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llustracion 4 Evolucion de pasajeros en Latinoamérica 2006-2016 [8].

IATA [5] sefiala que en cuanto a la demanda del 2018 a nivel continental en
el servicio aéreo, América Latina ocupa el segundo lugar seguido por Asia y
superado solamente por Europa, es decir que para los latinoamericanos la demanda
aumento un 6,2%, lo que se traduce en que paises como Colombia no es la
excepcion de tener que estar a la vanguardia y afrontar los inconvenientes que se
presentan para este medio de transporte donde el problema principal y mas visible,
no solo en Colombia sino también a nivel mundial, son los retrasos en los vuelos

programados.

Segun los informes de la CEPAL [8] en los ultimos afios los viajes en
Latinoamérica que en 2006 estaban en 110 millones, en 2016 fueron 266 millones,
y segun la misma fuente para los préximos 10 o 15 afios aquel valor podria ser el

doble, potenciando asi el trafico en las aerolineas y aeropuertos.



Crecimiento de la demanda de pasajeros
en la region, 2016-2036
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llustracion 5 Pronostico de demanda para Latinoamérica [8].

En Colombia desde siempre se ha concentrado la oferta aérea en la region
céntrica, noroccidente y el sur, en donde se encuentran los principales aeropuertos
del pais, como por ejemplo el aeropuerto internacional el Dorado el cual es el
terminal aéreo que mas personas y vuelos mueve al afio, tan solo en diciembre de
2019 atendieron por hora méas de 2.000 viajeros, es decir que al dia mas de 30.000
[9]. Este alto flujo presente en los aeropuertos hace que en Colombia por 10 vuelos
que despegan 4 sean retrasados [10]. La Aerocivil 2017 [6] afirma que se
movilizaron un total de 35,77 millones de pasajeros origen-destino en el 2016, lo
que representa un crecimiento del 4,81% con relacién al afio 2015, equivalente a
1,64 millones de personas en donde para aquella oferta el cumplimiento estuvo
cerca al 70%. Por lo tanto, esta tendencia nacional de cada vez haber mayor
congestidon y mayores retrasos en los vuelos impacta muy negativamente la
experiencia de las personas que ante este servicio esperan una mayor puntualidad
para sus viajes, siendo asi necesario buscar y obtener una solucion a esta
problematica que afecta a un gran numero de personas, cuya cifra seguira

creciendo.



2. JUSTIFICACION

Las quejas y reclamos presentadas por los clientes en las aerolineas y
aeropuertos debido a las demoras son cada vez mas frecuentes, en donde resalta
el descontento, insatisfaccién e incluso en algunos casos la desesperacion, antes,
durante o después de haber utilizado el servicio de transporte aéreo. Esto lleva a
gue aeropuertos como por ejemplo el dorado dejara de ser visto con tan buenos
ojos desde el 2019 [11].

La frecuencia de las demoras también esta presente en otros procesos de
los aeropuertos, el alto trafico o mal prediccion del clima son tan solo algunos de
ellos, obteniendo como consecuencia la creciente inconformidad de los pasajeros
quienes viven ya de manera habitual escenas donde se ven obligados hasta a
dormir en el suelo mientras esperan su vuelo, en un ambiente donde se respira

preocupacion, ira, impaciencia e incertidumbre [12].

Llegar a la situacion en donde no haya retrasos en los vuelos en cualquier
aeropuerto seria lo ideal, por ello es importante solucionar este problema ya que
representaria no solo para los pasajeros, sino también para los mismos aeropuertos
y aerolineas una mayor eficiencia en sus operaciones. El impacto seria general,
pero en donde mas recae seria en los clientes, donde su satisfaccion se
incrementaria considerablemente pues a manera de ejemplo solo en el Aeropuerto
el Dorado estaria impactando al dia a 850.000 pasajeros en promedio, incluso en el
segundo trimestre del afio 2019 hubo 4.297.009 pasajeros saliendo desde este

aeropuerto [13].

La mala planificacion tiene gran peso en esta problematica pues n diciembre
del 2017 se inauguré una ampliacién al aeropuerto ElI Dorado, ampliacion que se
quedo corta muy rapidamente debido al rapido crecimiento del trafico aéreo que
nadie tuvo en cuenta a la hora de hacer los calculos, pues tan solo en 2019 este
aeropuerto ya estaba movilizando el doble que, en 2010, es decir aproximadamente

45 millones de pasajeros [14].



°DE PASA RO

ernaciona Dome 0 o172
Abril 483.341 887.709 1.371.050
Mayo 497.760 926.757 1.424.517
Junio 496.224 1.005.218 1.501.442
Total general 1.477.325 2.819.684 4.297.009

Tabla 1 Pasajeros y operaciones aéreas 2% trimestre de 2019 aeropuerto el Dorado.
Elaboracién propia segun [13].

Hay que destacar que el mes del afio que mas presenta retrasos y vuelos
cancelados es el mes de diciembre segun dijo migracion Colombia al periddico
Espectador, por ser la época favorita para las vacaciones, y asi mismo para las
congestiones [15].

En el pais la cobertura y servicio es brindada por aerédromos en la mayoria
del territorio colombiano, teniendo asi presencia en todos los departamentos del
pais y en el Distrito Capital. De esta manera se logra contar con cobertura al cien
por cien a nivel departamental, debido a que la Aerocivil controla los aeropuertos
con mayor capacidad, importancia y cantidad de operaciones (ver ilustracion 6).
Ademas, segun lo menciona la Aerocivil [6] del total de aeropuertos existentes en
Colombia, que son 202, hay 11 que califican como aeropuertos internacionales, es
decir que la problematica abarcaria no solo los vuelos a nivel nacional, también los

que tienen como destino algun pais del exterior.
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llustracion 6 Aeropuertos de Colombia [6].



2.1. PREGUNTA DE INVESTIGACION

Como se puede apreciar anteriormente el aumento de flujo de pasajeros es
un hecho imparable, pero no por ese motivo deberia de serlo sus problemas con el
retraso de los vuelos, por lo que con mayor razén se hace necesario plantear la
siguiente pregunta: ¢(Cémo se puede elaborar una propuesta que reduzca los
retrasos de vuelos en tres aeropuertos de mediana operacion de Colombia

utilizando herramientas de analitica de datos?.



3.1.

3. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Elaborar una propuesta de mejora que permita reducir el tiempo y nimero de

retrasos en el despacho de aviones en tres aeropuertos de mediana operacién de

Colombia.

3.2.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Caracterizar la situacion de retrasos en la data del 2017 en tres aeropuertos
de mediana operacién en Colombia e identificar las variables criticas del

proceso, utilizando herramientas de analitica de datos.

Elaborar alternativas de solucién al problema planteado y seleccionar la que
mas se ajuste a la situacion de los tres aeropuertos seleccionados en

Colombia.

Detallar la alternativa de solucion escogida y validarla con un modelo de

simulacion de Montecarlo.



4. MARCO REFERENCIAL

4.1. MARCO HISTORICO Y CONCEPTUAL

4.1.1. Mineria de Datos
Los origenes de la Mineria de Datos segun Jiawei Han [16] se remontan a

los afios 502, en donde las oficinas de informatica hacian resimenes de informacion
de todo tipo, en especial la informacion comercial, la cual se hallaba en los archivos
de la computadora central, esto con el fin de hacer mas facil el trabajo directo. Es
de esa manera como nacen los sistemas de informacién de direccién, aunque estos
eran muy grandes, con poca flexibilidad e imposibles de leer para otras personas.
Ya en los afios 602 surgen sistemas que gestionaban bases de datos, pero aun con
dificultades para hacer busquedas, por ende, luego aparecen los motores
relacionales que resolvieron los problemas anteriores, pero no quitaron lo demorado
y dificil de preparar los informes y depurarlos, eso sumado a que no eran integradas

la gran diversidad de base de datos.

Ya en los 702 empiezan a surgir los conceptos sobre Mineria de Datos que al
dia de hoy estan presentes, pues segun Olmos Pineda la MD llamada pesca o
arqueologia de datos, buscaba plantear y encontrar algunas correlaciones sin que
hubiese necesidad de proponer antes una hipétesis para cualquier trabajo
investigativo, y ante los problemas presentes en la MD la Data Warehouse (DW)
llega para solucionarlos a finales de los 802, estimulando el avance de los enfoques
de la Mineria de Datos al empezar a automatizar las tareas y permitir extraer

conocimientos inductivos [17].

Y aunqgue los conceptos varian un poco segun los autores, el enfoque de la
MD seguia siendo la misma, por ejemplo, desde 1993 [18] definia a la mineria de
datos como un proceso donde se plantean diferentes busquedas y obtencion de la

informacion, tendencias y patrones que no se conocian antes, todo esto proveniente



de una cantidad de datos muy grande almacenados en una determina base de

datos.

Fallad en 1996 defini6 a la mineria de datos como un proceso de alta
importancia en la identificacion de informacion novedosa, util y valida, que permite
entender los posibles y distintos patrones dentro de un grupo de datos [19]. Por su
parte M. Berry y G. Linoff desde 1997 ven a la mineria de datos como una
exploracién en una gran cantidad de datos que permite analizar lo encontrado
mediante procesos y medios semiautomaticos y automatizados para hallar alguna

regla o patron significativo [20].

Peacock en 1998 da tres perspectivas para la Mineria de Datos debido a su
amplitud. En la primera se refiere a la MD como el hecho de descubrir de manera
automatica patrones o modelos no obvios ocultos en la base de datos contribuyendo
en gran parte a temas de cualquier negocio o empresa (estrategias y objetivos), esto
logrado por métodos computacionales que necesitan de muy poca intervencion de
una persona, y en donde se puede contar con arboles de decision, algoritmos
genéticos, algoritmos de red neuronal artificial y l6gica difusa. Como segunda
perspectiva, una mas amplia, tiene en cuenta lo anterior sumado a la confirmacion
0 pruebas de relaciones dadas en el descubrimiento de los datos, empleando
métodos clasicos de estadistica y bayesianos y una hipoétesis (regresion minimo
cuadratica, andlisis discriminante y exploratorio, regresion logistica), es decir un
proceso semiautomatico de mineria. Y como tercera perspectiva y la mas grande,
la MD vendria siendo un proceso donde se descubre conocimiento en base de

datos, Knowledge Discovery in Databases, incluyendo el analisis de datos [21].

Por lo tanto, se puede resumir que la mineria de datos es la basqueda de
conocimientos en base de datos por medio de métodos estadisticos e inteligencia

artificial.



Estadistica

Inteligencia
artifical /
automatizado

Mineria
de
Datos

llustracion 7 Mineria de Datos. Elaboracion Propia

4.1.2. Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de MD se clasifican segun Pérez [22] en primera instancia en
técnicas de modelado originado por la teoria (variables independientes y
dependientes), es decir en base a un conocimiento previo tedrico, es por ello que
en esta técnica el modelo encontrado en el proceso de mineria de determinados
datos ha de ser contrastado antes de verlo como valido. Aqui se puede mencionar
entre técnicas de este tipo las de andlisis discriminante, regresién y asociacion,
series temporales, analisis de varianza y covarianza. En esta clasificacion al aplicar

un modelo deberia de contar con las fases de:

¢ |dentificacion objetiva, donde se identifica el modelo que mas se ajuste a los
datos, segun reglas aplicadas a los mismos.

e Estimacion, donde se calcula los parametros al modelo.

e Diagnosis, donde se contrasta la valides del modelo.

¢ Prediccion, donde se usa el modelo para estimar el valor de las variables

dependientes.



Como segunda técnica se halla la originada por los datos, en esta técnica los
modelos son creados automaticamente por patrones reconocidos en la base de
datos, por ello las variables no son definidas en dependientes o independientes, y
no hay tampoco un previo modelo de los datos, pues aquel se logra mediante la
combinacion del conocimiento que se tiene antes y después de la MD, para luego
contrastarse y poder validarlo. Entre las técnicas mas usadas se encuentran
reduccion de la dimensidn, la de clasificacion como clUster, de escalamiento 6ptimo
y multidimensional, analisis conjunto, arboles de decisién, y redes neuronales; esta
dltima permite ir descubriendo y mejorando modelos al mismo tiempo que se va
avanzando en la exploracién son las redes neuronales, ya que con ellas se puede

encontrar sin factores externos relaciones complejas entre las variables.

Y por ultimo estan las técnicas auxiliares, métodos nuevos que se basan en

informes y técnicas de estadistica descriptiva.

Modelos de regresion
Analisis de la varianza
o ) o o Series temporales
Modelado dirigido por la teoria (Técnicas Predictivas) o
Analisis discriminante
Arboles de decision

Redes neuronales

Técnicas
Andlisis cluster

Escalamiento multidimensional
Modelado dirigido por los datos (Técnicas Descriptivas) < Escalamiento optimo

Reduccion de la dimension

Segmentacion

Proceso analitico de transacciones (OLAP)

Técnicas auxiliares )
Reporting

llustracion 8 Técnicas de Mineria de Datos [22].



4.1.3. Business Analytics

Para Rouse [23] la business analytics es una exploracion metddica e iterativa
de los datos de una empresa u organizacion, teniendo como énfasis el analisis
estadistico. EI BA o analisis empresarial es usado en empresas que toman
decisiones basadas en datos, en donde estos datos son tratados como un activo de
la misma empresa, buscando constantemente la manera convertirlo en una ventaja
competitiva ante los demas. Para que todo andlisis empresarial sea aquella ventaja
anhelada necesita tener analistas expertos en tecnologia y la empresa, unos altos
parametros de calidad en los datos y la responsabilidad de la organizacién de usar
aquellos datos con el fin de obtener informacion que influya en las decisiones

comerciales.
Los tipos de analisis de negocios son:

e Andlisis prescriptivo, donde se usa la informacion de rendimiento del pasado
para producir recomendaciones sobre como llevar esas situaciones similares
cuando se vuelvan a presentar.

e Andlisis descriptivo, (KPI) busca entender el estado actual del negocio
mediante los indicadores claves del rendimiento.

e Andlisis predictivo, evalGa la probabilidad de sucesos y resultados futuros

mediante el andlisis de datos de tendencias.

Funcionamiento de la BA:

e Determinar del objetivo comercial del analisis.

e Seleccionar de metodologia de analisis

e Extraccion de sistemas comerciales, limpieza e integracion de un solo
repositorio (data mart)

e Adquirir datos que respalden el analisis.



e Analizar en contraste con una pequefia muestra de datos (excel, MD,
modelado predictivo, etc.).

e Realizar nuevas preguntas e iterar el proceso de andlisis mientras se
encuentran patrones y relaciones.

e Cumplir con objetivo comercial.

BA incluye la toma de decision téctica en consecuencia a eventos no
planeados, y por lo general esta decisidn esta automatizada para dar respuestas en

tiempo real.
Herramientas de analisis de negocios:

e Herramientas de analisis estadistico

e Software de informes de inteligencia empresarial
¢ Herramientas de visualizacion de datos

e Grandes plataformas de datos

e Plataformas analiticas de autoservicio

Business Analytics
- From looking into the past fo predicting the future

g:‘ : Let’s act on It
£ a
S What's the best that can happen? Proactive
§ cmms == decision
z [ SSvees making
3
g Why Is this happening?
()

Reactive

} decision
making

£~

Degree of Intelligenoe")

llustracion 9 Business Analytics [23].



Segun Ladrero también podemos comprender la BA como un grupo de
herramientas que van a ayudar, en cualquier espacio de la organizacion, a tomar
decisiones, a comparar casos, pronosticar amenazas y oportunidad, controlar los
recursos, a anticiparse a los resultados entendiéndolos mejor y dandoles sentido al

encontrar modelos, anomalias o tendencias.

Las empresas que usan BA obtienen mejores resultados, y las que tienen
una politica y filosofia basada en la analitica de datos obtienen rendimientos que
son el 300% superior al de la competencia. La BA permite a la empresa identificar
patrones y tendencias tenues para lograr estar anticipada a cualquier eventualidad

controlando hacia buenos resultados.

Business Analytics se basa en un analisis hacia el futuro basandose en la
informacion suministrada por la misma organizacién y modelos de prediccion para
mejorar los indicadores de competitividad. Es decir que la BA analiza el AS IS para

predecir el futuro de la empresa y de posibles eventos.

En resumen, se puede concluir que el Business Analytics permite tener un
panorama claro del futuro en cuanto al funcionamiento de la empresa con el objetivo

de que las decisiones a tomar sean asertivas [24].

4.2. MARCO TEORICO

La mayoria de las publicaciones de investigacion existentes sobre la
optimizacién de aeropuertos segun Laik, Choy y Cheong se clasifican en dos grupos
principales. El primer grupo de literatura se centra en los problemas relacionados
con el tréfico aéreo en los que el aterrizaje y el despegue de aviones son
extremadamente criticos, el segundo grupo de literatura se centra en la capacidad

de pasajeros del aeropuerto, asi como en la configuracién de los disefios del



aeropuerto. Los problemas mas comunes mencionados en las revistas son la falta
de recursos que afecta la capacidad de las terminales para manejar los vuelos de
entrada y salida. La mayor parte de las investigaciones también se centra en el
disefio del aeropuerto para garantizar que la llegada y salida de los vuelos se
realicen sin mayores problemas. Para trabajos de investigacién que se centraron en
los pasajeros, la mayoria de ellos manejaron problemas relacionados con las colas

y el manejo de equipaje.

La mineria de datos abarca muchos campos, incluso se podria afirmar que la
MD se puede aplicar a cualquier cosa, por lo tanto, es posible encontrar un gran
namero de estudios y aplicaciones al mundo del transporte aéreo. Entre los méas
comunes se encuentran investigaciones realizadas para pronosticar retrasos en
vuelos, predecir factores que afecten o mejoren el funcionamiento del aeropuerto,
conocer las tendencias y factores de satisfaccion de los pasajeros, entre otros, mas
sin embargo hallar un estudio o trabajo que busque disminuir los retrasos aéreos,
es decir encontrar el problema y su solucién a partir de la mineria de datos
evaluando aquel resultado mediante una simulacion se torna mas escaso, habiendo

que recurrir incluso a idiomas diferentes al espafnol [25].

De tal forma entre los diversos aportes que han hecho diferentes autores se
puede mencionar a Bogicevic y sus coautores [2] quienes teniendo en cuenta la
complejidad de los servicios de la industria aeroportuaria, vieron importancia en
identificar qué factores de transporte aéreo son distractores y qué factores mejoran
la satisfaccion de los pasajeros. Aquel estudio tuvo como objetivo explorar los
atributos de calidad del servicio aeroportuario mas frecuentemente mencionados y
distinguir los factores clave para la satisfaccion o insatisfaccién de los pasajeros en
el contexto del aeropuerto. Para ello Se realizé un analisis de contenido de 1.095
comentarios de viajeros publicados entre 2010 y 2013 en un sitio web de revisidon
de aeropuertos con el fin de identificar factores de satisfaccion o insatisfaccion. Se
selecciond al azar los comentarios de los consumidores relacionados con 33

destinos populares. Los resultados de ese estudio indicaron factores de satisfaccion



clave en el contexto del aeropuerto, como la limpieza y el ambiente agradable para
pasar el tiempo. Por otro lado, el control de seguridad, la sefalizacion confusa y la
oferta de restaurantes deficiente se reconocen como factores desfavorables
importantes en el entorno del aeropuerto. Los hallazgos del estudio brindan
informacion sobre los factores predominantes de satisfaccion, desabastecimiento y
desempefio de la calidad del servicio aeroportuario desde la perspectiva de los
pasajeros. De esta forma los equipos de administracion del aeropuerto pueden usar
los resultados del estudio para renovar las instalaciones del aeropuerto y mejorar la
calidad del servicio. Segun el conocimiento de los autores, este estudio es el primero
en utilizar las técnicas de mineria de datos visuales para examinar la experiencia de
los usuarios del aeropuerto. La visualizacion produjo resumenes de comentarios
cualitativos en forma de nubes de etiquetas, redes de palabras e imagenes de
arboles de palabras que ayudan a descubrir los temas mas emergentes de quejas

y cumplidos de los viajeros.

Otro tema importante en cuanto al rendimiento de los aeropuertos es el del
clima, el cual afecta en gran medida los retrasos en la llegada de los vuelos. Por tal
motivo Henriques y Feiteira buscaron predecir estos retrasos en el aeropuerto
internacional Hartsfield Jackson de Atlanta, siguiendo una metodologia de
Knowledge Discovery Database (KDD) y aplicando técnicas de mineria a varios
datos recopilados como los meteorologicos de 2 meses antes, trafico aéreo
nacional, estadisticas de transporte (rendimiento), zona horaria, tipos de aviones,
hora de salida y llegada de los aviones y temporada vacacional, siendo asi estos
datos las variables independientes, y como variable dependiente utilizaron el retraso
de llegada como binario, donde si el tiempo real de llegada es igual o mayor de 15
minutos desde la hora programada, la variable asume el valor 1 de lo contrario,
asume el valor de 0. Posteriormente se proceso los datos con el fin de saber si la
presencia de alguna mejora o empeora el modelo, es decir se procedié a limpiar la
base de datos. Luego se transformaron los datos con el método de min-max. y el

método de filtro. En cuanto a mineria de datos para encontrar patrones en la base



y traducirlos en informacion, de acuerdo al objetivo del trabajo, escogieron tres
algoritmos basandose en el criterio de otros autores: bosques aleatorios y
multicapas, arboles de decision y redes neuronales. Finalmente, cada modelo se
evalué y fueron comparados en cuanto a rendimiento, resultando siendo mejor el

modelo del Perceptrén multicapa con un 85% de precision [26].

Nazeri y Zhang usaron también la mineria de datos para analizar los impactos
climaticos severos en el rendimiento del Sistema Nacional del Espacio Aéreo (NAS).
Para este experimento, utilizaron tres fuentes de datos: Prondstico meteoroldgico
conectivo nacional (NCWF), Rendimiento de la calidad del servicio de la aerolinea
(ASQP) (horarios de salida y llegada programados y reales de cada vuelo de diez
aerolineas, el nimero de cola, los tiempos de encendido/apagado de las ruedas, los
tiempos de taxi, la cancelacion y la informacion de desvio) y Sistema mejorado de
gestion del trafico (ETMS) (horarios planificados de salida y llegada, horarios reales
de salida y llegada, rutas de vuelo planificadas, rutas de vuelo reales y
cancelaciones), suministrado por el Centro nacional de investigacion atmosférica.
También usaron datos de NCWF de abril a septiembre de 2000 para representar la
temporada de clima severo. Se utilizaron 152 dias con datos meteoroldgicos
completos. Posteriormente se hicieron un filtro en los datos al enfocarse solo en los
vuelos de entre las 6 am y las 11pm, dividiendo este tiempo en cuatro periodos
debido a que el clima de un dia asi se divide, de igual forma se centraron en el
espacio aéreo nacional y el noroeste para obtener 36 aeropuertos a estudiar. Con
eso pasaron a la fase de extraccion de caracteristicas que consta de cuatro pasos:
segmentacion de imagenes, extraccién de caracteristicas climaticas, extraccion de
caracteristicas de trafico aéreo y conversion de representacion, a los cuales se les
aplico un algoritmo de agrupamiento simple y un algoritmo del arbol de decision
para identificar las areas de clima severo. Y al cuestionasen sobre si los atributos
extraidos eran relevantes para el rendimiento del NAS en funciéon de los datos
disponibles, realizaron analisis de correlacion y regresién (ocho caracteristicas

climaticas y de transito aéreo con su medida de rendimiento) para luego aplicar la



agrupacion (dias con impactos climaticos similares en el rendimiento del NAS) y
clasificacion (hallaron patrones/reglas climaticas que tienen un impacto significativo
en el rendimiento del NAS). Finalmente obtuvieron resultados prometedores sobre
las areas con clima severo, pero sobre todo se demostré que la mineria de datos
tiene aplicabilidad a los problemas de gestion del trafico aéreo y ademas puede
representar una primera cercania a las soluciones significativas de esos problemas
[27].

En Espafa en la Universidad de Pais Vasco se realiz6 un proyecto,
igualmente relacionado, sobre el Pronéstico de Retraso de Vuelo debido al Clima
Usando Mineria de Datos. Su objetivo fue predecir demoras debido al clima dentro
de los 10 dias posteriores al vuelo con un 70% de precision, para ello uso la
herramienta de cédigo abierto Weka, que le proporciono aprendizaje automatico y
la mineria de datos. Construyo su modelo inicial usando Weka y Rand, probando
diferentes clasificadores. Su primera hipotesis fue que Naive Bayes les
proporcionaria los mejores resultados, pero resulta que aquello se logré con el
clasificador de andlisis discriminante lineal, pues con este logro un 74% de precision
al predecir cuando se retrasaria un vuelo debido al clima dentro de los 10 dias
posteriores a la salida de ese vuelo. Mientras que los Bayes solo les dieron una
precision del 69% [28].

De forma mas similar a lo que se haré en esta investigacion se hallo tres
trabajos que tuvieron como base de datos la informacién suministrada por el
Departamento de transporte de los Estados Unidos, especificamente la Oficina de
estadisticas de transporte. En primer lugar, Bandyopadhyay y Guerrero se centraron
en solo dos afos de datos, con O ‘Hare en Chicago como el aeropuerto principal y
American Airlines como la aerolinea de estudio, teniendo tres enfoques: identificar
qué factores causan la mayor cantidad de retrasos, poder predecir si un vuelo
individual se retrasard, y si se retrasa cuanto es ese tiempo. Mediante el uso de la
regresion lineal, pudieron averiguar cuales eran los factores de retraso mas

comunes. Encontraron que usando Naive Bayes pueden hallar la mejor prediccion



de cuando se retrasaran los vuelos. Sin embargo, tuvieron dificultades para predecir
en qué magnitud se retrasaria un vuelo. Descubrieron que todos los algoritmos que
probaron se recogieron en uno de los dos picos que encontraron, pero nunca en
ambos. Creen que, al desarrollar dos modelos separados, uno para cortos y otro
para retrasos largos, pueden haber tenido un mayor éxito [29].

Patrick Robert Steele también trabajo partiendo de los datos suministrados
por el Departamento de Transporte de Estados Unidos, en donde modeld los
problemas de encontrar la ruta de retraso minimo como un problema de ruta mas
corta. Algo Unico en su enfoque es que utilizd el muestreo de la red aérea para
modelar el efecto en cascada de los retrasos en los vuelos. También implemento un
aspecto de visualizacion que muestra los resultados de sus algoritmos para que sea
mas facil comprender las tendencias significativas de un conjunto de datos tan
grande [30].

Y por ultimo Baluch, Bergstra y El-Hajj usando también informacion
proveniente de la misma fuente, estos datos contenian informacion que incluye la
identificacion del transportista, el aeropuerto de origen, el aeropuerto de destino, el
mes, el diay el afio junto con detalles sobre cualquier demora. El objetivo de aquella
investigacion era analizar cuarenta y ocho conjuntos de datos desde julio de 2012,
hasta el conjunto de datos mas reciente, junio de 2016, utilizando SQL Business
Intelligence Tools de Visual Studio, y asi dar respuestas a varias
preguntas/problemas planteados desde un inicio como el predecir cuando es mas
probable que encuentre retrasos aumentando el conocimiento para que los
consumidores conozcan sobre las mejores y mas eficientes formas de viajar. Las
técnicas de mineria de datos usadas fueron la clasificacion, la agrupacién en
clusteres y los algoritmos de arbol de decision. Finalmente, con los resultados
obtenidos llegaron a la conclusion de que el tamafio del aeropuerto no tiene un
impacto en los retrasos de los vuelos, también de que algunos operadores tienen
retrasos mucho mas largos que otros, por ejemplo, la aerolinea American Airlines

tiene la demora promedio més alta y Envoy Airlines tiene la mas baja. Otro hallazgo



interesante fue que los vuelos que salen tarde generalmente no compensan el
tiempo perdido en el aire. Encontraron una fuerte correlacion entre el mes, el dia
del viaje y la demora de salida, asi como también el dia y el mes en que es mejor
viajar. Lo ultimo que encontraron fue que, cuanto méas largo es el retraso de la

llegada tardia, mayor es el tiempo entre este y el retraso de la salida [31].



5. MARCO METODOLOGICO

5.1. TIPO DE INVESTIGACION

La presente investigacion es secuencial y delimitado a la informacién de la
data del 2017 de la Aerocivil. Se elabora dentro del enfoque cuantitativo, basandose
en el trabajo de Collado en donde recolecta datos con base en el andlisis estadistico
y la medicion numérica, con el objetivo de describir pautas de comportamiento y

probar hipotesis [32].

El disefio del proyecto es no experimental, debido a que no se hace variar de
manera intencional las variables independientes para ver qué efectos tienen sobre
otras variables. En este trabajo lo que se hace es observar los fenbmenos como se
dan naturalmente, para asi analizarlos en un disefio de investigacion transversal
descriptivo y correlacional, donde indagamos que incidencia hay en los niveles de
las variables de la poblacion limitandonos a fijar relaciones entre variables sin
determinar causalidades. Es decir, esta metodologia se centra mas en el “qué”, en
lugar del “por qué” del sujeto de investigacion. En otras palabras, su objetivo es
describir la naturaleza de un segmento demografico, sin centrarse en las razones

por las que se produce el determinado fenémeno [32].

En cuanto al alcance del proyecto hablamos de exploratorio—descriptivo.
Exploratorio debido a que buscamos examinar un problema de investigacion poco
indagado, en donde suelen haber dudas y temas no tocados antes. Descriptivo por
querer medir o recolectar informacién de forma conjunta o independiente sobre las

variables a las que nos referimos [32].



TIPO DE INVESTIGACION

Alcance Exploratorio—descriptivo
Disefio No Experimental
Enfoque Cuantitativo

Tabla 2 Tipo de investigacion. Elaboracion propia.

5.2. RECOLECCION DE INFORMACION

La informacién con la que se va a desarrollar la investigacion es una base de
datos del afio 2017, recogida por la Unidad Administrativa Especial de Aeronautica
Civil, en la que se haréa todo el proceso de mineria de datos. Esta data se recolecta
vuelo a vuelo que despega de los terminales aéreos de Colombia,

independientemente de su destino.

La base de datos a trabajar fue suministrada por la Aerocivil al ingeniero Luis
Manuel Pulido Rico, docente de la Facultad de Ingenieria Industrial de la
Universidad Santo Tomas, esto con el fin de desarrollar una investigacién que afecte

positivamente el algin aspecto relacionado al trafico aéreo.

5.2.1. Variables

La base de datos posee informacién de todos los aeropuertos de Colombia en

cuanto a:
Tréafico Hora programada
Aerolinea Fecha de remolque
Origen Hora de remolque
Destino Demora

Numero del vuelo

Fecha programada

Estado del vuelo

Motivo de la demora



e Observaciones e Fecha

e Estatus e Departamento origen

5.2.2. Poblacién y muestra

Como poblacién se tiene a los Aeropuertos de Colombia, y como muestra a
tres de estos aeropuertos, de Medellin, Pereira, y San Andrés, los cuales son de

mediana operacion comparados con el resto.

5.3. ANALISIS DE DATOS

Para el desarrollo las herramientas a usar en el desarrollo de la investigacion
serd programas estadisticos como SPSS de IMB, R Estudio y Excel, los que nos

permitieran realizar analisis y tratamientos en grandes volimenes de datos.

Para el procesamiento de los datos se adaptara la metodologia CRISP-DM,
la cual es una guia estandar abierta con enfoques que se utiliza comunmente en el

proceso de mineria de datos de manera jerarquica en cuatro diferentes etapas:

5.3.1. Comprension y calidad de la informacion

En este paso se buscara entender la informacion y a su vez mejorarla o
modificarla para el mismo fin, por lo que la descripcion de la data, mejoramiento de
su calidad, formatos y las exploraciones se llevaran a cabo con el fin de encontrar

significados, reciprocidades y demas datos relevantes para el modelamiento.

5.3.2. Exploracién de los datos

Este paso es donde se usa la estadistica descriptiva para ir conociendo la
naturaleza de la informacion en la data y a su vez ir preparando la misma para la
siguiente etapa. En este se analizara desde lo general a lo especifico teniendo en
cuenta las aerolineas, aeropuertos en general y a estudiar, las demoras en aquellas

terminales aéreas, los tiempos de esas demoras y principalmente sus causas



5.3.3. Modelamiento

Esta es la etapa donde se plantean las alternativas que se puedan hallar
mediante los diferentes modelos de prediccion que se usaran en la investigacion,
obteniendo donde atacar y buscar solucionar los retrasos en los aeropuertos
estudiados.

5.4. HIPOTESIS

Se hallaran las causas de retrasos de los vuelos y con ello su alternativa de
donde solucionar y reducir en tiempo y numero estos retrasos en los tres
determinados aeropuertos de Colombia, en donde la principal causal sera el factor

climatico.



6. RESULTADOS

6.1. COMPRENSION DE LA INFORMACION

6.1.1. Descripcion de los datos
La base de datos posee informacion de los vuelos que se han despachado
en 41 aeropuertos de Colombia durante el afio 2017, de los cuales 12 son

aeropuertos internacionales.

En la data se encuentra 18 tipos de informacién diferente:

ATRIBUTO DESCRIPCION |

Aerolinea Nombre de la empresa

Destino | Sigla IATA del aeropuerto donde tiene destino el vuelo

Fecha programada

SCORE_UTC Fecha internacional de salida que tiene programada el vuelo

Fecha de : . . .
Fecha internacional en donde se ejecuté el remolque de la aeronave

remolque_UTC

Diferencia entre la Hora de remolque_UTC y la Hora programada

Demora AEROCIVIL SCORE_UTC

Describe si el vuelo se demord, cancel6, adelanté o se cumplié segun

Estado del vuelo o
lo programado por la Aerocivil

Motivo de la demora Técnico, operacional, incontrolable

Describe si el vuelo se demord, cancelo, adelanto o se cumplié segun

HellbaaoaiE lo programado por la Aerocivil

Departamento donde tiene salida el vuelo

DEPARTA ORIGEN




Tabla 3 Descripcion de los datos. Elaboracion propia.

Dentro de la data se encuentra los aeropuertos nacionales e internacionales

y sus aerolineas, en donde encontramos los siguientes:

IATA NOMBRE PARAJE OPERACIONES ‘ DESTINOS ‘

s
I T I S - S——
Nt s S e

RCH Aerc_;puerto Internacional Almirante Riohacha 765 2
Padilla
SJE | Aeropuerto Jorge E. Gonzalez Torres (Sgan J_ose del 154 1
uaviare
TME Aeropuerto General Gabriel Vargas Tame 51 1
Santos

VUP | Aeropuerto Alfonso Lépez Pumarejo Valledupar 2145 2




Tabla 4 Aeropuertos nacionales. Elaboracion propia.

IATA NOMBRE ‘ PARAJE OPERACIONES ‘ DESTINOS

Aeropuerto Internacional Camilo Daza 5853
Aeropuerto Internacional Matecafia 9251

éﬁ]ritl)lguerto Internacional Gustavo Rojas 10145 -

Aeropuerto Internacional El Dorado Bogota D.C. |124772

Aeropuerto Internacional Rafael Nufiez 18673

SMR | Aeropuerto Internacional Simén Bolivar Santa Marta | 7138 3
Tabla 5 Aeropuertos internacionales. Elaboracién propia.

Para llevar un mejor control del desarrollo se procede a nombrar las bases
de datos resultantes durante la investigacion, siendo la base de datos original la
BASE 0 Inicial, con 332.506 datos de operaciones aéreas en el 2017 en territorio
colombiano, a la cual se empieza a hacer los primeros acercamientos y
modificaciones a continuacion.

6.2. CALIDAD DE LOS DATOS

Con la data original (BASE 0) se tiene informacién sobre 332.506 vuelos
operados, y debido a que la data contenia espacios vacios, diferentes formatos,
informacion duplicada o con igual significado, es necesario llevar a cabo el proceso

de calidad, transformacion y limpieza de datos, y asi mismo ir acercandonos a la



informacion que abarcada por los retrasos, para lo cual se usoé la herramienta Excel.

Finalizando este paso se obtendria una base de datos nueva con enfoque en las

demoras, por lo que se nombré BASE 1 Demoras, con un total de 79.431 datos:

6.2.1.

6.2.2.

Complemento y exclusién

En los datos de Estatus AEROCIVIL y Estado del vuelo, se procede a eliminar
los estados diferentes a “demoras” (253.033 casos), es decir que el 23,9%
de las operaciones aéreas del 2017 tuvieron demoras. Cabe destacar que el
61,2% fueron vuelos cumplidos, el 11,7% fueron cancelados, el 3% fueron

adelantados, el 0,17% fueron penalizados y el 0,03% son datos no validos

Para Departamento de origen en donde no hay informacion se procede a
rellenar con su informacion correspondiente basado en el aeropuerto de

origen (5 casos).

En Cdédigo se hallaron casos vacios y con codigo namero 0, el cual no esta
estipulado en los Cddigos de demora de causas de incumplimiento de
Itinerario de la IATA, por lo cual se procedido a eliminar estos mismos (42

casos).

Integracion de formatos

Para Fecha programada y Fecha de remolque se encontraron varios
formatos como afio/mes/dia, dia/mes/afio, diaSEPafio, y un valor numérico
gue tiene Excel como referencia de fecha, por lo tanto, se procedié a dejar el

formato para estos casos de la manera dia/mes/ano.

Hora de remolque y hora programada tiene varios formatos, pero debido a
gue esto no infiere en el valor del tiempo de retrasos (diferencia entre ambas)

se decide no hacer cambios por el momento.



6.2.3.

En cuanto a Demora AEROCIVIL y Demora hh:mm se tiene casos donde la
informacion dice “24h” y en otros el formato es decimal, por lo tanto, se opta
por cambiar y dejar esta informacion en minutos para facilitar el desarrollo

del trabajo.

Homogenizacién

Se encontr6 que en Demora AEROCIVIL y Demora hh:mm hay muchos
casos repetidos, casos en donde una tiene informacion, pero la otra variable
no, y casos donde hay errores al momento de calcular el tiempo de demora
que tuvo la operacion, por lo que se procedid a corregir estos tiempos y a
homogenizar ambas variables dejando solo una, nombrada aTIEMPO DE
DEMORA

Después de complementar y excluir casos en Estatus Aerocivil y Estado del
vuelo, se encontré con informacion igual en ambos casos, por lo que se deja

en una sola variable esta informacién, nombrada bESTADO DEL VUELO.

En Motivo de la demora se encontré casos donde la informacién es escrita
en ambos géneros como por ejemplo EXTERNO y EXTERNA, significando

lo mismo, dado el caso se hace la homogenizacion (19.792 casos).

Como en el caso anterior, para Trafico se tiene dos valores con un mismo
significado, por lo cual se procede a homogenizar también, dejando asi el
valor NACIONAL e INTERNACIONAL para esta variable (1.405 casos).

Se encontrd un caso en Origen donde el aeropuerto tenia como sigla RNG,
entendiéndose que se trata del Aeropuerto Internacional José Maria Cordova
se procede a cambiar la sigla a MDE, para evitar inconvenientes mas

adelante.



e En Cddigo se hallaron casos donde estaba por ejemplo 3 y 03, es decir que
tiene varios formatos para el mismo cédigo, por lo que se homogenizo en uno

solo (casos

6.3. EXPLORACION DE LOS DATOS

En este paso se realizard la exploracién con base en datos y gréaficos
estadisticos que nos ayudaran a detectar concentraciones, distribuciones y un
primer acercamiento a cifras y aproximaciones, de manera resumida para explicar
y descubrir patrones con mayor confianza y precision, primero a nivel general, es
decir en la BASE 0 para posteriormente enfocarnos en los retrasos y en tres

aeropuertos de mediana operacion.




llustracion 10 Aeropuertos con mayor trafico. Elaboracion propia.

AVIANCA
EASYFLY
AIRES
SATENA

VIVA COLOMBIA

ADA

AEROREPUBLICA

llustracion 11 Aerolineas con mayor trafico. Elaboracién propia.

Con la ilustraciébn 12 se muestra el porcentaje de trafico que tuvo cada
aerolinea durante el 2017. A nivel nacional la data contiene informacién sobre
Avianca (51,95%), Easyfly (13,23%), Aires (12,80%), Satena (9,21%), Viva
Colombia (6,25%), Ada (5,54%) y Aerorepublica (1,03%), donde la primera en
mencionar marca una diferencia muy grande respecto a las otras aerolineas. A nivel
internacional solo 4 aerolineas hacen este tipo de operaciones, donde nuevamente
Avianca (56,37%) posee el mayor numero de vuelos, seguido por Aerorepublica
(27,07%), Viva Colombia (14,20%) y Aires (2,35%).



ENERO | 5351 NINOLe
FEBRERO 5071 1WA
MARZO e AT | 555
ABRIL | 6.149 _ INU(v
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CUMPLIDO =DEMORADO CANCELADO

llustracion 12 Estados de vuelos por mes. Elaboracién propia.

En la ilustracion anterior se muestra el porcentaje del estado de vuelo de las
operaciones programadas a lo largo del afio 2017, donde la mayoria de operaciones
aéreas han sido cumplidas y con demoras, siendo los vuelos cancelados los de
menor porcentaje. Hay que resaltar que en cuanto a los vuelos cancelados se ve un
incremento grande en los ultimos 4 meses del afio debido a la huelga de pilotos que
hacian parte de la aerolinea Avianca, en donde pedian mejores condiciones
laborales. Debido a que el proyecto se basara solo en los vuelos con demoras este
evento no perjudica el desarrollo la investigacion. Para esta exploracion del estado
del vuelo no se tuvo en cuenta los datos “penalizado” ni “adelantado” porque no esta

contemplado en el régimen sancionatorio de las actividades aeronauticas (RAC 13).

Para los estados de vuelo también se clasifico segun los aeropuertos, siendo
el aeropuerto de Providencia y Santa Catalina Islas (PVA) el mas cumplido de
Colombia, mientras que el mas demorado viene siendo el de Tame Arauca (TME) y
los que mas adelantos y cancelaciones tuvieron fueron el de Puerto Carrefio y el de

Manizales respectivamente.



Para ir entrando en materia de las demoras, se procedid a usar la base de
datos delimitada en el item 6.1.2, la BASE 1 (79.431 datos) pues en ella ya se
encuentran solamente las demoras de manera mas clara y precisa con sus
diferentes causas y tiempos a lo largo del afio 2017. De tal manera representado en
la ilustracién 14 y 15 se evidencia que Avianca en trafico nacional (39.027) e
internacional (5.251) tiene mayor cantidad de retrasos que el resto, proporcional a

la cantidad de operaciones a nivel general.

AVIANCA
EASYFLY
SATENA
AIRES
ADA

AEROREPUBLICA

5,000 10,000 15,000 20,000 25,000 30,000 35,000 40,000

llustracion 13 Cantidad de demoras en aerolineas en vuelos nacionales. Elaboracion
propia.
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llustracion 14 Cantidad de demoras en aerolineas en vuelos internacionales. Elaboracion
propia.

Es asi como podemos representar entonces con la ilustracién 16 que en las
aerolineas Avianca (53,1%) Easyfly (17,7%) y Satena (11,6%) tienen el 82,3% de
las demoras en los vuelos del pais a nivel nacional. En cuanto a la operacion
internacional Avianca posee el 88,3% de las demoras, seguido por Aerorepublica y

Aires como se evidencia en la ilustracion 17.



llustracion 15 Pareto de demoras en aerolineas en vuelos nacionales. Elaboracion
propia.

llustracion 16 Pareto de demoras en aerolineas en vuelos internacionales. Elaboracion

propia.

Las cifras de las demoras en los aeropuertos también son representadas
graficamente, entendiendo a simple vista que los aeropuertos internacionales son

los que mayores demoras tuvieron, como se evidencia en la ilustracion 18.



5.000 10.000 15.000 20.000 25.000 4000

llustracion 17 Cantidad de demoras en aeropuertos en vuelos nacionales e

internacionales. Elaboracion propia.

Con los aeropuertos los retrasos han estado presente en todos estos
terminales aéreos, en donde el 81,6% de todos los retrasos nacionales estan en
Bogota (31,5%), Medellin (10,2%), Rionegro (7,4%), Cali (6,6%), Cartagena (5,4%),
Barranquilla (4%), Bucaramanga (3,7%), Quibdd (3,3%), Pereira (3%), Monteria
(2,4%), Cucuta (2,1%) y San Andrés Isla (2%) como se representa en la ilustracion



19. Asi mismo el aeropuerto con mayor nimero de retrasos internacionales (82,2%)

es el aeropuerto internacional el Dorado (ilustracion 20).

llustracion 18 Pareto de demoras en aeropuertos en vuelos nacionales. Elaboracion

propia.

llustracion 19 Pareto de demoras en aeropuertos en vuelos internacionales. Elaboracion

propia.



Con lo anterior se puede observar que el aeropuerto con mayor trafico y
demoras internacional y nacional es notoriamente el de Bogota, por lo que se decido
escoger para este trabajo a tres aeropuertos cuyo trafico fuese nacional e
internacional, y a su vez representara el flujo aéreo restante de lo que abarca
Bogota, es asi como en orden descendente de operaciones internacionales, y
buscando aeropuertos no trabajados en otros proyectos de investigacion similares,
se decidio por el Aeropuerto Internacional José Maria Cordova (Medellin),
Aeropuerto Internacional Gustavo Rojas Pinilla (San Andrés) y Aeropuerto
Internacional Matecana (Pereira).

Para la eleccién de los tres aeropuertos se uso la BASE 1, donde se excluyé
a los demas aeropuertos cuyo origen no estuvo en Medellin (MDE), Pereira (PEI) y
San Andrés (ADZ), obteniendo 9.621 datos para la nueva base de datos nombrada

BASE 2 Tres aeropuertos.

Ya con la nueva base de datos nos damos cuenta que la cantidad de demoras
es proporcional a la cantidad de operaciones, para MDE y ADZ, excepto para PEI
quien tiene un gran namero de demoras nacionales, pero es el que menos vuelos
nacionales tuvo en aquel afio entre estos tres terminales, asi se representa en la

tabla 6 y graficamente en la ilustracion 20.

CANTIDAD
VUELOS

CANTIDAD
RETRASOS

FRECUENCIA
RETRASOS

8,58%

AEROPUERTO TRAFICO

[Nacional 28.081 5.411 19,27%
Internacional 689 30 4,35%
INacional 8.562 2.376 27,75%
Internacional 373 7 1,88%
‘ Nacional 9.772 1.443 14,77%

Tabla 6 Cifras de aeropuertos seleccionados. Elaboracion propia.



EINTERNACIONAL ENACIONAL

llustracion 20 Porcentaje de retrasos en cada aeropuerto seleccionado. Elaboracion

propia.

Ya con esta nueva base de datos donde solo estan los tres aeropuertos que
necesitamos y con las demoras solamente, se analizé el comportamiento de los
tiempos como se aprecia en la tabla 7, donde se encontré que los tres aeropuertos
tienen el mismo tiempo minimo de retraso de 16 minutos. En cuanto al tiempo
maximo de demora si es proporcional a las operaciones. El promedio de demora y

la desviacion estan de la hora (60 minutos) en adelante.

TIEMPO DE RETRASOS (MIN)
TOTAL MEDIA MEDIANA DESVIACION MIN MAX

Nacional _ [28.081| 59|  39] 60| 16] 1.242]

AEROPUERTO TRAFICO

MDE

PEI

ADZ

Tabla 7 Andlisis descriptivo del tiempo de retardo en aeropuertos de interés. Elaboracion
propia.



Las causas de las demoras se analizaron inicialmente en conjunto para los
tres aeropuertos en el trafico internacional, como se representa en la ilustracion 22,
encontrandose que el acumulado de la frecuencia absoluta hasta el 80% de los

codigos de demora definidos por el IATA presentes son:

0,
cobigo | ANTIDAD 8 EVENTO MOTIVO  CAUSA

% ACOMULADO

AEROPUERTO ALTERNO DE
0, 0,
73 11,00% 11,00% DESTINO O EN RUTA Incontrolables | Externo
ATFEM (Air Traffic Flow Management)
DEBIDO A LIMITACION DE
Al AT CAPACIDAD DEL SISTEMA DE ATC | RAC SAET
EN RUTA O A ALTA DEMANDA
41 7,93% 28,13% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
ATFM DEBIDO A RESTRICCION EN
0, 0,
83 5,63% 33,76% AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
71 5,37% 39,13% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables | Externo
87 4,86% 43,99% INSTALACIONES AEROPORTUARIAS | AGA Externo
RESTRICCIONES EN EL
89.1 4,60% 48,59% AEROPUERTO DE ORIGEN CON O RAC Externo
SIN RESTRICCIONES DE AFTM
3 3,84% 52,43% INCONTROLABLES CLIENTES Operacionales | Externo
93 3,58% 56,01% ROTACION DE AERONAVES Operacionales | Interno
ATFM DEBIQO A CONDICIONES
84 3,58% 59,59% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables | Externo
AEROPUERTO DE DESTINO.
51 3,58% 63,17% \E/)G‘ELOODURANTE SIFERACIONES 2 Técnicas Externo
SOLICITUDES ESPECIALES DE LA .
0, 0, Z Z
65 3,32% 66,50% TRIPULACION TECNICA Operacionales | Interno
72 3,07% 69,57% AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
52 3,07% 72,63% DANO DURANTE OPERACIONES DE Técnicas Externo
TIERRA
42 2,30% 74,94% MANTENIMIENTO PROGRAMADO Técnicas Interno
4 2,05% 76,98% VUELOS BORRADOS Operacionales | Interno
67 2,05% 79,03% PAINITE 215 TR FLAEHON P15 Operacionales | Interno
CABINA
ABORDAJE TARDIO DE LA
TRIPULACION TECNICA O .
0, 0,
63 2,05% 81,07% PROCEDIMIENTOS DE SALIDA Operacionales | Interno
DEMORADOS

Tabla 8 Causas de demoras internacionales en los tres aeropuertos. Elaboracion propia.



73 81

41 83

71 87891 3 93 84 51 65 72 52 42 4 67 63

llustracion 21 Pareto de causas internacional en los tres aeropuertos. Elaboracién propia.

Para el trafico nacional también se buscd el acumulado de frecuencia

absoluta de los tres aeropuertos en conjunto, para asi ver en que codigos hay hasta

el 80% de las causas de demoras en estas terminales aéreas representado en la

ilustracion 23, encontrando que esta cantidad de las causalidades de retrasos son:

CODIGO

CANTIDAD

%

%
ACOMULADO

EVENTO

MOTIVO

CAUSA

ATFM (Air Traffic Flow Management)
DEBIDO A LIMITACION DE

AEROPUERTO DE DESTINO.

0, 0,
el ez Cife CAPACIDAD DEL SISTEMA DE ATC | RAC S0
EN RUTA O A ALTA DEMANDA
41 10,50% 25,92% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
72 9,33% 35,24% AEROPUERTO DE DESTINO. Incontrolables | Externo
RESTRICCIONES EN EL
89.1 7,25% 42,49% AEROPUERTO DE ORIGEN CON O RAC Externo
SIN RESTRICCIONES DE AFTM
71 6,83% 49,32% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables | Externo
ATFM DEBIDO A RESTRICCION EN
83 6,42% 55,74% AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
INSTALACIONES
87 4,54% 60,28% AEROPORTUARIAS AGA Externo
52 4,11% 64,39% .I?I?E’;ORADURANTE S e Técnicas Externo
ATFM DEBIDO A CONDICIONES
84 3,04% 67,43% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables | Externo




65 2,88% 70,31% 'SFSIII_DISEA%?SE EEEE%?LES DS L Operacionales | Interno
73 |2,74% 73,06% DEaTG & En RUTA O P& Incontrolables | Externo
3 2,70% 75,75% INCONTROLABLES CLIENTES Operacionales | Externo
51 |2,43% 78,18% SGEEODURANTE OPERACIONES DE | 14 cnicas Externo
15 1,71% 79,89% ABORDAJE Operacionales | Interno
88 1,69% 81,58% iggg?gg{?gEDSEEgEESI:HNO Incontrolables | Externo

Tabla 9 Causas de demoras nacionales en los tres aeropuertos. Elaboracion propia.

281 266 253 249 ,,,

158 156 |

41 7289171 83 87 52 84 65 73 3 51 15 88

llustracion 22 Pareto de causas nacional en los tres aeropuertos. Elaboracién propia.

Para cada aeropuerto se hizo el mismo procedimiento anterior, tanto para el
trafico nacional como el internacional, y encontrandonos que las causas mas
comunes para los tres aeropuertos en el trafico internacional son 73 (externa), 81
(externa), 41 (interna) y 71 (externa), asi mismo para el trafico nacional las causas

de demoras mas comunes en estos aeropuertos son 81 (externa), 41 (interna), 89



(externa) y 71 (externa). Otra particularidad que se encontré en las causas de
retrasos es que el andlisis de las causas en conjunto para los tres aeropuertos se

comporta de manera similar a las causas del aeropuerto de Medellin, esto debido a

que es el aeropuerto con mayor cantidad de vuelos.

CANTIDAD %
CODIGO % ACOMULADO EVENTO MOTIVO
73 10,45% 10,45% PERCIUIERO AERRE D12 Incontrolables | Externo

DESTINO O EN RUTA
ATFM (Air Traffic Flow
Management) DEBIDO A
81 9,32% 19,77% LIMITACION DE CAPACIDAD DEL | RAC Externo
SISTEMA DE ATC EN RUTA O A
ALTA DEMANDA

41 7,34% 27,12% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
ATFM DEBIDO A RESTRICCION
0, 0,
83 6,21% 33,33% EN AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
INSTALACIONES
0, 0,
87 5,08% 42,66% AEROPORTUARIAS AGA Externo
71 4,24% 37,57% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables | Externo
3 3,95% 50,56% INCONTROLABLES CLIENTES Operacionales | Externo
RESTRICCIONES EN EL
89.1 3,95% 46,61% AEROPUERTO DE ORIGEN CON |RAC Externo

O SIN RESTRICCIONES DE AFTM
SOLICITUDES ESPECIALES DE

0 0, " ” i
65 3,67% 64,41% LA TRIPULACION TECNICA Operacionales | Interno
DANO DURANTE OPERACIONES L.
0, 0,
51 3,67% 60,73% DE VUELO Técnicas Externo
72 3,39% 67,80% AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
ATFM DEBIDO A CONDICIONES
84 3,39% 57,06% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables Externo
AEROPUERTO DE DESTINO.
93 3,11% 53,67% ROTACION DE AERONAVES Operacionales | Interno
DANO DURANTE OPERACIONES o
0, 0,
52 3,11% 70,90% DE TIERRA Técnicas Externo
MANTENIMIENTO . .
0, 0,
42 2,54% 73,45% PROGRAMADO Técnicas Interno
4 2,26% 75,71% VUELOS BORRADOS Operacionales | Interno
67 2,26% 77,97% AL D12 iRl 2LACHOI (el Operacionales | Interno
CABINA
ABORDAJE’TAR[’)iO DE LA
63 2,26% 80,23% TRIPULACION TECNICA O Operacionales | Interno

PROCEDIMIENTOS DE SALIDA
DEMORADOS

Tabla 10 Causas de demoras internacionales en MDE. Elaboracién propia.




73 81

llustracion 23 Pareto de causas internacional en MDE. Elaboracién propia.

CODIGO

CANTIDAD

%

41

83 87 71

%
ACOMULADO

89.1 65 51

EVENTO

72 84 93 52 42 4 67 63

MOTIVO

CAUSA

ATFM (Air Traffic Flow Management)
DEBIDO A LIMITACION DE
0, 0,

S| de e LN CAPACIDAD DEL SISTEMA DE ATC | RAC A
EN RUTA O A ALTA DEMANDA

41 10,61% 26,11% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
RESTRICCIONES EN EL

89.1 8,21% 34,32% AEROPUERTO DE ORIGEN CON O RAC Externo

SIN RESTRICCIONES DE AFTM

72 7,65% 41,97% AEROPUERTO DE DESTINO. Incontrolables | Externo
ATFM DEBIDO A RESTRICCION EN

0, 0,

83 6,36% 48,33% AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo

71 6,06% 54,39% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables | Externo

87 4,79% 59,18% INSTALACIONES AEROPORTUARIAS | AGA Externo

52 |4,68% 63,85% ?@'\F‘{% EURANTE CEERAGIONESPIE gt Externo
SOLICITUDES ESPECIALES DE LA .

0, 0, z z

65 4,03% 67,88% TRIPULACION TECNICA Operacionales | Interno
ATFM DEBIDp A CONDICIONES

84 3,33% 71,21% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables | Externo
AEROPUERTO DE DESTINO.

3 2,90% 74,11% INCONTROLABLES CLIENTES Operacionales | Externo

51 2,85% 76,95% BCEEODURANTE CrERRCES s Técnicas Externo




15 2,31% 79,26% ABORDAJE Operacionales | Interno

43 1,57% 80,84% MANTENIMIENTO NO PROGRAMADO | Técnicas Interno

Tabla 11 Causas de demoras nacionales en MDE. Elaboracion propia.

157 154
125

81 4189172 83 71 87 52 65 84 3 51 15 64 43

llustracion 24 Pareto de causas nacional en MDE. Elaboracion propia.

ODIGO O O O A A

71 20,00% 20,00% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables Externo

AEROPUERTO ALTERNO DE

0 0
3 (R0 SRR DESTINO O EN RUTA

Incontrolables Externo

RESTRICCIONES EN EL

89.1 13,33% 46,67% AEROPUERTO DE ORIGEN CON | RAC Externo
O SIN RESTRICCIONES DE AFTM
41 10,00% 56,67% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno

ATFM (Air Traffic Flow
Management) DEBIDO A
81 10,00% 66,67% LIMITACION DE CAPACIDAD DEL |RAC Externo
SISTEMA DE ATC EN RUTA O A
ALTA DEMANDA

ATFM DEBIDp A CONDICIONES
84 6,67% 73,33% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables Externo
AEROPUERTO DE DESTINO.




3 3,33% 76,67% INCONTROLABLES CLIENTES Operacionales | Externo
33 3,33% 80,00% EQUIPO DE CARGUE Operacionales | Interno
DANO DURANTE OPERACIONES .
0, 0,
51 3,33% 83,33% DE VUELO Técnicas Externo
93 3,33% 86,67% ROTACION DE AERONAVES Operacionales | Interno
DANO DURANTE OPERACIONES , .
52 3,33% 90,00% DE TIERRA Técnicas Externo
DANO DURANTE OPERACIONES P
52.1 3,33% 93,33% DE TIERRA, Técnicas Interno
INSTALACIONES
87 3,33% 96,67% AEROPORTUARIAS AGA Externo
RESTRICCIONES EN EL
89.3 3,33% 100,00% AEROPUERTO DE ORIGEN CON | Incontrolables | Externo
O SIN RESTRICCIONES DE AFTM
Tabla 12 Causas de demoras internacionales en PEI. Elaboracion propia.
71 73 891 41 81
llustracion 25 Pareto de causas internacional en PEI. Elaboracién propia.
A . A . 0)
ODIGO O OTIVO AUSA
% ACO ADO
72 16,84% 16,84% AEROPUERTO DE DESTINO. Incontrolables | Externo
ATFM (Air Traffic Flow Management)
81 12,25% 29,08% DEBIDO A LIMITACION DE RAC Externo
CAPACIDAD DEL SISTEMA DE




ATC EN RUTA O A ALTA
DEMANDA
71 8,92% 38,01% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables | Externo
ATFM DEBIDO A RESTRICCION
83 8,71% 46,72% EN AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
41 7,91% 54,63% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
AEROPUERTO ALTERNO DE
0, 0,
73 6,65% 61,28% DESTINO O EN RUTA Incontrolables | Externo
RESTRICCIONES EN EL
89.1 4,42% 65,70% AEROPUERTO DE ORIGEN CON O | RAC Externo
SIN RESTRICCIONES DE AFTM
46 4,34% 70,03% CAMBIO DE AVION Técnicas Interno
INSTALACIONES
0, 0,
87 3,87% 73,91% AEROPORTUARIAS AGA Externo
ATFM DEBIDO A CONDICIONES
84 2,86% 76,77% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables | Externo
AEROPUERTO DE DESTINO.
DANO DURANTE OPERACIONES ..
0, 0,
52 2,65% 79,42% DE TIERRA Técnicas Externo
MEDIDAS DE SEGURIDAD
85 2,02% 81,44% MANDATORIAS Incontrolables | Externo

Tabla 13 Causas de demoras nacionales en PEI. Elaboracion propia.

72 81 71 83

41 73 891 46 87 84 52 85

llustracion 26 Pareto de causas nacional en PEI. Elaboracién propia.




CANTIDAD %
CODIGO % ACOMULADO EVENTO MOTIVO CAUSA

41 28,57% 29% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
AEROPUERTO ALTERNO DE

73 28,57% 57% DESTINO O EN RUTA Incontrolables | Externo

93 28,57% 86% ROTACION DE AERONAVES Operacionales | Interno
MOVIMIENTO SINDICAL

0, 0, e
97 14,29% 100% DENTRO DE LA COMPARIA Incontrolables | Externo

Tabla 14 Causas de demoras internacionales en ADZ. Elaboracion propia.

CODIGO

CANTIDAD

%

%
ACOMULADO

EVENTO

MOTIVO

ATFM (Air Traffic Flow Management)
DEBIDO A LIMITACION DE
81 20,30% 20,30% CAPACIDAD DEL SISTEMA DE RAC Externo
ATC EN RUTA O A ALTA
DEMANDA
RESTRICCIONES EN EL
89.1 8,32% 28,62% AEROPUERTO DE ORIGEN CON O | RAC Externo
SIN RESTRICCIONES DE AFTM
41 14,35% 42,97% DEFECTOS DEL AVION Técnicas Interno
71 6,24% 49,20% AEROPUERTO DE SALIDA. Incontrolables | Externo
INSTALACIONES
0, 0,
87 4,71% 53,92% AEROPORTUARIAS AGA Externo
DANO DURANTE OPERACIONES .
0, 0,
52 4,37% 58,28% DE TIERRA Técnicas Externo
RESTRICCIONES EN EL
0, 0,
88 4.02% 62,30% AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
3 3,47% 65,77% INCONTROLABLES CLIENTES Operacionales | Externo
72 3,26% 69,02% AEROPUERTO DE DESTINO. Incontrolables | Externo
ATFM DEBIDO A RESTRICCION
0, 0,
83 2,91% 71,93% EN AEROPUERTO DE DESTINO Incontrolables | Externo
ATFM DEBIDO A CONDICIONES
84 2,29% 74,22% METEOROLOGICAS EN EL Incontrolables | Externo
AEROPUERTO DE DESTINO.
DANO DURANTE OPERACIONES .
0, 0,
51 1,94% 76,16% DE VUELO Técnicas Externo
RESTRICCIONES EN EL
89 1,59% 77,75% AEROPUERTO DE ORIGEN CON O | AGA Externo
SIN RESTRICCIONES DE AFTM
15 1,52% 79,28% ABORDAJE Operacionales | Interno
11 1,46% 80,73% CHEQUEO TARDIO Operacionales | Interno

Tabla 15 Causas de demoras nacionales en ADZ. Elaboracion propia.




81 4189171 87 52 88 3 72 83 84 51 89 15 11

llustracion 27 Pareto de causas nacional en ADZ. Elaboracion propia.

Después de conocer la causalidad de cada aeropuerto es necesario
identificar las demoras segun el tipo de causa, externa o interna, para empezar a
entrar al modelamiento. Por lo que usando los analisis anteriores se obtuvo la tabla
16, donde se representa de manera resumida para cada aeropuerto los cédigos de
demora segun el tipo de trafico nacional o internacional y segun el tipo de causa
externa o interna y ademas su representacion porcentual, de la cual cabe destacar
que la mayoria de causas son por factores que no se pueden controlar, es decir que

son externas, mientras que las causas internas son pocas en los tres aeropuertos.



D P AD

Internacional Nacional Internacional Nacional Internacional Nacional
Internas|Externas |nternas|Externas Internas|Externas Internas|Externas Internas|Externas Internas|Externas

41 73 41 81 41 71 41 72 41 73 41 81

65 81 65 89.1 33 73 46 81 93 97 15 89.1

93 83 15 72 93 89.1 71 11 71

42 87 43 83 52.1 81 83 87

4 71 71 84 73 52

CODIGOS 67 3 87 3 89.1 88
DEMORAS 63 89.1 52 51 87 3
51 84 52 84 72

72 3 87 52 83

84 51 89.3 85 84

52 51

89

FRECUENCIA 2345% 56,78% 1852% 62,32% 20,00% 80,00% 12,25% 69,19% 57,14% 42,86% 17,33% 63,41%

ACOMULADA 80,23% 80,84% 100,00% 81,44% 100,00% 80,74%

Tabla 16 Resumen del tipo de causa en los tres aeropuertos. Elaboracién propia.

Teniendo ya definido el tipo de causas en cada aeropuerto y para cada
trafico, pasamos a realizar el andlisis descriptivo de los tiempos de estas mismas

causas aeropuerto por aeropuerto encontrandonos con los siguientes resultados:

ANA DESCRIPTIVO DE CAUSA RNA D
TRAFICO  |CAUSA|FRECUENCIA|TIEMPO TOTAL (min){ MEDIA (min) |DESVIACION (min)| MIN (min) [ MAX (min)

41 7,34% 4.000 153,85 255,44 19 1.298

65 3,67% 1.198 92,15 164,47 16 608

93 3,11% 413 37,55 27,50 17 115

INTERNACIONAL| 42 2,54% 538 59,78 29,11 22 114
4 2,26% 251 31,38 17,55 19 74

67 2,26% 1.111 138,88 310,12 16 906

63 2,26% 247 30,88 10,55 18 46

4 10,61% 38.070 66,32 62,20 16 492

NACIONAL 65 4,03% 8.461 38,81 26,01 16 171
15 2,31% 4,513 36,10 23,88 16 135

43 1,57% 5.765 67,82 49,14 17 234

Tabla 17 Andlisis descriptivo causas internas MDE. Elaboracion propia.



ANA D RIP OD A A =INJA P
TRAFICO  |CAUSA|FRECUENCIA|TIEMPO TOTAL (min)| MEDIA (min) [ DESVIACION (min)| MIN (min) | MAX (min)
a1 10,00% 147 49 38,16 25 93
0,

INTERNACIONAL 2 3,33% 301 301 N/A 391 301
% 3,33% 38 38 N/A 38 38
521 3,33% 20 20 N/A 20 20

41 7,91% , i
CACIONAL 2 15477 82,32 68,59 16 340
46 4,34% 8417 81,72 56,73 17 306

Tabla 18 Andlisis descriptivo causas internas PEI. Elaboracion propia.

ANALISIS DESCRIPTIVO DE CAUSAS INTERNAS EN ADZ

TRAFICO  |CAUSA|FRECUENCIA|TIEMPO TOTAL (min)| MEDIA (min) [ DESVIACION (min)| MIN (min) | MAX (min)
INTERNAGIONAL 2L 28,57% 389 194,50 238,29 26 363
93 28,57% 37 18,50 3,54 16 21

41 14,35% 15501 74,88 62,49 16 382

15 1,52% 736 33,45 16,49 16 83

NACIONAL 11 1,46% 579 27,57 12,44 16 56

Tabla 19 Andlisis descriptivo causas internas ADZ. Elaboracion propia.

MDE

PEI

ADZ

Tabla 20 Andlisis descriptivo causas externas en aeropuertos seleccionados.

AEROPUERTO

ANALISIS DESCRIPTIVO DE CAUSAS EXTERNAS

TRAFICO  |FRECUENCIA | TIEMPO TOTAL (min) | MEDIA (min) | DESVIACION (min) [ MIN (min) | MAX (min)
INTERNACIONAL 56,76% 10.070 50 41 16 259
NACIONAL 62,34% 197.471 59 59 16 1.142
INTERNACIONAL 79,98% 2.615 109 174 16 790
NACIONAL 69,19% 136.950 83 85 16 914
INTERNACIONAL 42,86% 356 119 141 26 281
NACIONAL 63,42% 53.003 58 90 16 1.142

propia.

Elaboracién



6.4. BUSQUEDA DE PREDICCION A LA PROBLEMATICA

Para la exploracidon de la solucion se decide utilizar el modelo para identificar los
vuelos afectados por retrasos o cancelaciones en el aeropuerto El Dorado de
Bogota, Colombia, realizado por Pulido, Arias, Chavarro y Ramirez [33] que tiene

las siguientes caracteristicas:
Software utilizado

e KNIME: plataforma de mineria de datos que permite la creacion de ETL y
modelos en un entorno visual. Esta construido bajo la plataforma Eclipse.

e Microsoft SQL Server: sistema de gestiébn de base de datos relacional,
desarrollado por la empresa Microsoft.

e Power BIl: herramienta de visualizacion interactivas y capacidades de
inteligencia empresarial, desarrollado por la empresa Microsoft.

e R Studio: es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de

programacion R, dedicado a la computacion estadistica y graficos.

6.4.1. Variables escogidas
Teniendo en cuenta que la mayoria de las variables del set de datos obtenido son
categoricas, se crearon una serie de atributos adicionales con el objetivo que

aporten al entendimiento del negocio.

Los nombres de las variables de color verde fueron creados a partir de la
informacion de las bases de datos de reporte de cumplimiento de itinerarios y trafico

aéreo mensual.
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#  Atributo Descripcion Tipo
Afectado (variable Variable Objetivo. Describe si el vuelo fue afectado por | Categérica
objetivo) un retraso mayor a 15 min o por una cancelacion.

Tréfico Nacional o Internacional Categdrica

Aerolinea Nombre comercial de la empresa. Categodrica

Origen Corresponde a la sigla IATA del aeropuerto donde se | Categérica
origina el trayecto.

Destino Corresponde a la sigla IATA del aeropuerto donde | Categérica
termina el trayecto.

Afio Afo en el que esta programado el vuelo Categorica

Mes Mes en el que esta programado el vuelo Categorica

Dia del mes Dia del mes en el que esta programado el vuelo Categorica

Dia de la semana Dia de la semana en el que esta programado el vuelo. | Categérica

Hora (Minutos) Hora en el que estd programado el vuelo. Valor | Nimero
numérico de 0 (00:00:00) a 1439 (23:59:00)

Distancia Distancia en kilémetros entre los aeropuertos del | Nimero
respectivo trayecto.

Pasajeros Cantidad de pasajeros promedio para una ruta definida | NUmero
por mes y aerolinea.

Sillas Disponibles Cantidad de sillas disponibles promedio para una ruta | NUmero
definida por mes y aerolinea.

Tiempo Vuelo Tiempo promedio del vuelo. Numero

Dias ultima Cantidad de dias transcurridos desde la dUltima [ Numero

afectacion afectacion del mismo ndmero de vuelo.

Total, afectado Cantidad total de veces en las que el vuelo fue afectado | Nimero

semana anterior durante la semana anterior.

Afectado semana Indica si el nimero de vuelo de una aerolinea fue | Nimero

anterior afectado la semana anterior.

Afectado dia anterior | Indica si el nimero de vuelo de una aerolinea fue | NUmero
afectado el dia anterior.

Afectada semana Cantidad de veces en las que el vuelo fue afectado | Nimero

actual durante los siete dias previos al dia programado de
salida.

Cantidad vuelos Cantidad de vuelos programados para despegar y | NUmero

20

Hora

aterrizar en el Aeropuerto El Dorado de Bogota.

Tabla 21 Variables numéricas y categoricas [33].

6.4.2. Seleccion de técnicas y supuestos

Para la etapa de modelamiento se proponen las siguientes técnicas:

Regresion logistica: método que permite estimar la probabilidad de una

variable cualitativa binaria en funcién de un conjunto de variables predictoras

que pueden ser, tanto continuas como categoricas.




e Redes neuronales: es un procesador distribuido en paralelo de forma
masiva con una propension natural a almacenar conocimiento experimental

y convertirlo en disponible para su uso.

e XGBoosting: es una variante o aplicacion especifica del concepto de
“Gradient boosting”, que a su vez es una técnica empleada para problemas
de regresion y clasificacion, cuyo resultado es un modelo del ensamblaje de
modelos (arboles de decisiébn) mas débiles. El aporte especifico de
XGBoosting (acronimo derivado de la expresion eXtreme Gradient Boosting)
parte de la aplicacion de métodos adicionales de regularizacion para lograr

resultados de calidad y de forma muy rapida.

6.4.3. Conjunto de datos de entrenamiento y prueba.

La base de datos se divide en dos conjuntos de datos:

e Entrenamiento: subconjunto para entrenar el modelo (75% de los datos).

e Prueba: subconjunto para probar el modelo entrenado (25% de los datos).

Los subconjuntos de datos son suficientemente grandes para generar

resultados significativos desde el punto de vista estadistico.



6.4.4. Modelamiento

Los modelos por implementar se evaluaran con meétricas como accuracy,
precision, sensitividad y especificidad. ElI accuracy indica el porcentaje que el
modelo logra predecir correctamente, tanto los vuelos afectados (TP) como los que
cumplen con el itinerario programado (TN); la precision indica el porcentaje de
vuelos que se logran predecir con afectacion (TP) del total de predicciones
realizadas; mientras que la sensitividad es el porcentaje de vuelos que se predicen
con afectacion (TP), teniendo en cuenta los valores de referencia de la base de
datos de prueba que estaban marcados con afectacion. Es decir, la precision tiene
en cuenta los falsos positivos (FP) y la sensitividad los falsos negativos (FN).
Finalmente, la especificidad expresa el porcentaje de acierto en los vuelos que
cumplen con el itinerario (TN), con relacion al total de vuelo no afectados en la base
de datos de referencia. Para este caso se le dard mayor importancia a los modelos
gue logren mayor sensitividad, ya que es mas importante identificar aquellos vuelos

gue posiblemente se van a ver afectado que aquellos que cumpliran con el itinerario.

La curva ROC y el area bajo la curva (AUC) también permiten establecer la
efectividad de los modelos. La curva ROC es de gran utilidad dado que compara la
tasa positiva verdadera (TPR) frente a la tasa positiva falsa (FPR) y el AUC mide
toda el area bidimensional por debajo de la curva ROC, proporciona una medicion
agregada del rendimiento en todos los umbrales de clasificacién posibles. Un
modelo que clasifica perfectamente las dos clases tiene un 100% de sensibilidad y
especificidad, por lo que el area bajo la curva es 1 y un modelo que predice por
debajo de lo esperado por azar, tiene AUC menor de 0.5.

Es importante recordar que los vuelos cumplidos son aquellos que tienen
demoras o adelantos inferiores a quince (15) minutos con relacién a la hora de salida
programada por itinerario. Para la creacion de los modelos se analizan vuelos con
retrasos mayores a 15, 60 y 90 minutos. Por la importancia que tienen en la
operacion y las multas para las aerolineas, se profundizara en el andlisis y

prediccién de vuelos con retrasos superiores a 60 minutos.



6.4.4.1. Regresion logistica

Una de las principales aplicaciones de la regresion logistica es la de
clasificacion binaria, en donde las observaciones se clasifican en un grupo u otro
dependiendo del valor que tomen las variables empleadas como predictoras. Es
importante aclarar que, aunque la regresion logistica permite clasificar, dicha
clasificacion se obtiene al modelar el logaritmo de la probabilidad de pertenecer a

cada grupo. La asignacion final se hace en funcion de las probabilidades predichas.

Para la interpretacion de los Odd Ratio se tendra en cuenta que estos van de
cero (0) a infinito. Cuando es igual a uno (1) no hay asociacion entre las variables,
los valores menores a uno (1) indican una asociacion inversa entre las variables y
gue los que sean mayores a uno (1) sefialan una relacion positiva entre las mismas.
Cuando los valores sean menores que uno (1), la interpretacion se realizara

calculando la inversa del Odd Ratio.

Por medio de la regresion logistica, se crearon y evaluaron tres modelos: 1.
Sin balanceo, 2. Con sobre muestreo, 3. Step sin balanceo, para los vuelos

afectados con retrasos de 15, 60 y 90 minutos.

El logaritmo de odds de variables como distancia, hora a la que esta
programado el vuelo (HoraMin) y cantidad de vuelos por hora (CntVuelosHora)
estan negativamente relacionados con la afectacién de los vuelos. La mayor parte

de estas corresponde a variables que tienen que ver con el origen del vuelo.

El resto de las variables del conjunto de datos tienen una relacion positiva

con los vuelos afectados.

Se presentan a continuacién los modelos con mejor balance entre

sensitividad y especificidad obtenidos en los siguientes puntos de corte:



PUNTO DE VUELOS NO VUELOS
HERCIFLIERTE CORTE AFECTADOS AFECTADOS
MDE 0.16 18118 852
PEI 0.19 9024 325
ADZ 0.18 5023 185

Tabla 22 Modelos Regresion logistica. Elaboracion propia.

En la siguiente tabla se presenta las métricas obtenidas con el modelo Logit
con los datos sin balancear a 60 minutos. El accuracy superior a un 60% indicaria
una prediccion aceptable para la proporcidn entre los positivos reales predichos por

el algoritmo y todos los casos positivos.

AEROPUERTO | 7S DB [ACCURACY SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD
MDE 0.16 0.6685 0.6764 0.6669
PEI 0.19 0.62897 0.64879 0.6272
ADZ 0.18 0.65123 0.66879 0.65478

Tabla 23 Métricas obtenidas con Logit. Elaboracién propia.

6.4.4.2.

Una red neuronal es un procesador distribuido en paralelo de forma masiva

Redes neuronales

con una propension natural a almacenar conocimiento experimental y convertirlo en

disponible para su uso. Se asemeja al cerebro en dos aspectos:

e El conocimiento se adquiere por la red mediante un proceso de aprendizaje.
e Las fuerzas de conexion interneuronal, conocidas como ponderaciones

sindpticas, se utilizan para almacenar el conocimiento.

Las redes neuronales son un método ideal en muchas aplicaciones de
mineria de datos predictiva por su potencia, flexibilidad y facilidad de uso. Para el

presente anadlisis se utiliza la arquitectura feedforward, donde las conexiones de la



red fluyen unidimensionalmente desde la capa de entrada hasta la capa de salida

sin ciclos de retroalimentacion

input hidden output

llustracion 28 Red Neuronal feedforward [33].

e La capa de entrada, también denominada sensorial, estd compuesta por
neuronas que reciben datos o sefiales precedentes del entorno (predictores).

e Lacapa oculta contiene nodos no observables. El valor de cada unidad oculta
es una funcion de los predictores.

e La capa de salida se compone de neuronas que proporcionan la respuesta

de la red neuronal.

Con la técnica de redes neuronales feedforward se tiene como objetivo
clasificar si un vuelo que despega o se dirige a los aeropuertos de interés se afecta

(se cancela o se retrasa).

Para el disefio de redes neuronales se recomienda el uso de una sola capa
oculta y en algunos casos especificos dos. El aumentar el nimero de capas ocultas
y neuronas hace mas lento el entrenamiento, puede aumentar drasticamente el

namero de minimos locales y causar sobre entrenamiento.

Para definir el nUmero de neuronas en la capa oculta se utiliza un método

iterativo desde un perceptron (1 neurona en la capa oculta) hasta 8 neuronas. La



seleccién del mejor modelo se realiza mediante las métricas de accuracy,

sensitividad y especificidad.

Con cinco (5) neuronas en la capa oculta se logra el mejor resultado en
accuracy, sensitividad y especificidad. A partir de 3 neuronas los resultados son
comparables y las diferencias en las métricas evaluadas varian entre 1 y 2 puntos

porcentuales.

Para la creacion de los modelos finales se tendra la siguiente arquitectura

feedforward:

e Capa de entrada: 110 neuronas.
e Capa oculta: 5 neuronas.

e Capa de salida: 1 neurona.

Los parametros adicionales para la creacion del modelo son: decay = 0.5,
rang = 0.1 y maxit = 2.000. El valor de los parametros mencionados se ajusto con

la iteracion y creacion de modelos con condicion de retraso de 60 minutos.

Se presentan a continuacion los modelos con mejor balance entre

sensitividad y especificidad obtenidos en los siguientes puntos de corte:

PUNTO DE VEE VUEL

SRS, o e e
MDE 0.16 19525 1025
PE| 0.17 10924 452
ADZ 0.17 6439 235

Tabla 24 Modelos Redes neuronales. Elaboracion propia.

En la siguiente tabla se presentan las métricas obtenidas del modelo neuronal

con los datos sin balancear a 60 minutos.




PUNTO DE

AEROPUERTO ACCURACY ’ SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD

CORTE
MDE 0.16 0.6840 0.6873 0.6846
PEI 0.17 0.6725 0.6725 0.6785
ADZ 0.17 0.6685 0.6764 0.6669

Tabla 25 Métricas obtenidas con redes neuronales. Elaboracion propia.

6.4.4.3. XGboosting

Leo Brieman en sus trabajos de investigacion orientados a mejorar métodos
de clasificacion, observé la ventaja de redefinir los pesos para las variables
consideradas en los procesos de entrenamiento de modelos considerando
iteraciones previas. Ese primer intento llevo a lo que él llamo “arcing” (o dar forma
de arco) y fue tomado por Freund and Schapire generando la primera version del
algoritmo conocido hoy como Adaboost, el cual de manera iterativa redefine los
pesos de una base de datos de entrenamiento considerando la historia de los
errores de intentos previos, construye un nuevo clasificador y usa el error de
clasificacién dar un nuevo peso a las muestras clasificadas erroneamente. Como
consecuencia, se obtiene un clasificador robusto a partir de la combinacién de varios

clasificadores débiles.

Posteriormente, Friedman por propia cuenta y Mason, Baxter, Bartlett and
Frean en una iniciativa independiente desarrollaron investigaciones para proponer
algoritmos basados en el analisis de los errores residuales (diferencia entre valor de
la prediccion y valor real) y que, de manera iterativa y similar a un algoritmo de
optimizacion, ejecutaban procesos considerando un gradiente descendente, de tal
manera que cada iteracion llevaba a la reduccion de los residuales a un minimo. De
ahi la denominacion de “Gradient Boosting” a estas técnicas de clasificacion

basadas en la optimizacion de los residuales.



Mas recientemente, en 2014 Tien propone una mejora a la metodologia de

Gradient Boosting considerando:

e La modificacion de un arbol inicial apuntando a reducir el valor del error
residual en cada iteracion.

e El uso de un algoritmo “Greedy Aproximado” (un algoritmo “greedy” riguroso
implicaria un gran consumo de poder computacional).

e La posibilidad de tener el proceso ejecutado por varios equipos al mismo
tiempo (parallel learning).

e Weighted Quantile Sketch: generacidon de “histogramas aproximados” para
ubicar las observaciones con bajo nivel de confianza en cuantiles especificos
para ello, dejando el resto de las muestras en los cuantiles con la mayor
cantidad de observaciones para hacer mas eficiente la evaluacion de los
registros significativos.

e Sparsity-Aware Split Finding: técnicas para procesar adecuadamente
“missing values” o datos faltantes en los registros en cuestion.

e Cache-Aware Access: XGBoost restringe los célculos de los gradientes
(primera derivada) y de los hessians (segunda derivada), conceptos clave
para los calculos generales, para la memoria caché del sistema que se esté
utilizando.

¢ Blocks for Out-of-Core Computation: manejo particular de bases de datos de
gran tamafo, permitiendo comprimirlas en el caso de tener que hacer uso de
los recursos en disco duro. Esto partiendo de la base de que es mejor
emplear un tiempo descomprimiendo la data de entrenamiento ubicada en el

disco duro que esperar a la lectura de toda la base.

Para la implementacién de este tipo de modelo se dispuso de un codigo que
permitié revisar diferentes valores de la rata de aprendizaje y asi poder lograr el

mejor resultado.



La libreria xgboost ofrece varias opciones de ajuste de manera iterativa.
También permite observar segun el resultado del modelo las variables de mayor

importancia y que ofrecen una guia de los verdaderos factores de peso en este

analisis.

De igual manera, como se procedié con los modelos de regresion logistica y

de red neuronal, se ejecutaron ejercicios de modelacién para condiciones de

afectacion de 15, 60 y 90 minutos.

Se presentan a continuacién los modelos con mejor balance entre

sensitividad y especificidad obtenidos en los siguientes puntos de corte:

e | PRI | e | s
MDE 0.22 19525 1025
PEI 0.21 10924 452
ADZ 0.21 6439 235

Tabla 26 Modelos XGboosting. Elaboracién propia.

En la siguiente tabla se presentan las métricas obtenidas con el modelo

XGBoosting que contiene los datos sin balancear a 60 minutos.

AEROPUERTO PLCJ:I\(I)LOTEE ACCURACY ‘ SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD
MDE 0.22 0.6746 0.6935 0.6707
PEI 0.21 0.6323 0.6352 0.6658
ADZ 0.21 0.6601 0.6732 0.6714

Tabla 27 Métricas obtenidas con XGboosting. Elaboracién propia.



6.4.5. Comparativo de los resultados obtenidos con los modelos utilizados.

Medida Regr,es_lon Hegee XGBoosting
Logistica Neuronales
Punto de corte 0.16 0.16 0.22
Accuracy 0.6685 0.6840 0.6746
Sensitividad 0.6764 0.6873 0.6935
Especificidad 0.6669 0.6846 0.6707
AUC 0.72 0.74 0.70

Tabla 28 Resultados de los modelos en MDE. Elaboracion propia.

Regr’es_lon Redes XGBoosting
Logistica Neuronales
Punto de corte 0.19 0.17 0.21
Accuracy 0.62897 0.6725 0.6323
Sensitividad 0.64879 0.6725 0.6352
Especificidad 0.6272 0.6785 0.6658
AUC 0.71 0.75 0.71

Tabla 29 Resultados de los modelos en PEI. Elaboracion propia.

Regresion Redes

Medida e XGBoosting
Logistica Neuronales
Punto de corte 0.18 0.17 0.21
Accuracy 0.65123 0.6685 0.6601
Sensitividad 0.66879 0.6764 0.6732
Especificidad 0.65478 0.6669 0.6714
AUC 0.71 0.76 0.70

Tabla 30 Resultados de los modelos en ADZ. Elaboracién propia.

Con relacién a la validez de los modelos con la técnica de la simulacién de
Montecarlo, el entendimiento del fenomeno de retrasos que ha sido investigado
desde el afio 2018 por los grupos de investigacion, ha demostrado que, en el
fendmeno de los retrasos de los vuelos, sugerir una mejora es un desarrollo
complicado, lo se sustenta con el enorme conjunto de variables definidos por la IATA

y que en su mayoria son de caracter externo y por lo tanto muy dificiles de controlar.



En este mismo camino, la literatura que acomparia el fendbmeno de retrasos,
desde las aproximaciones de la analitica de datos, se ha enriquecido con modelos
de prediccion con una cantidad de técnicas diferentes y que en este trabajo se
presenta el desarrollo de las tres (3) técnicas mas utilizadas por otros autores y con
los resultados obtenidos en la prediccién de retrasos, se considera que quedan

validados por si mismo los modelos y permite escoger el que el interesado prefiera.

Desde la misma complejidad de cada uno de los modelos, y los resultados
presentados, se considera que quedan validados en sus resultados, sobre la base
de prueba y por lo tanto validarlos con la simulacion de Montecarlo, va a convertirse
en un proceso innecesario, ya que los resultados estan validos por la métrica

utilizada en la analitica de datos para este tipo de modelamiento.



6.5. SIMULACION DE MONTECARLO A LA PROBLEMATICA

Para el planteamiento de la simulacion de Montecarlo, se toma la decision de

simular solamente las causas de origen interno que en términos generales seria las

que se podrian disminuir con un proceso de revision y mejora, ya que las externas

son consideradas como incontrolables.

Partiendo de lo anterior, se presenta a continuacion los porcentajes que se

pretende utilizar en la simulacién de Montecarlo para cada Aeropuerto, y para cada

escenario internacional y nacional:

AEROPUERTO INTERNACIONAL ‘ NACIONAL
MDE 23,44% 18,52%
PEI 16,66% 12,25%
ADZ 42,86% 17,33%

Tabla 31 Porcentaje de causas internas utilizadas en la simulacién de Montecarlo.

Elaboracién propia.

La simulacion inicialmente se formulé de la siguiente manera para cada

aeropuerto para cada escenario nacional e internacional:

DISTRIBUCION DE LA DEMNADA

FALLA P(X)
41 0,0734
65 0,0367
93 0,0311
42 0,0254
4 0,0226
67 0,0226
63 0,0226

DISTRIBUCION PROBABILIDAD ACUMULADA DEMANDA

41 0 0,0734
65 0,0734 0,1101
93 0,1101 0,1412
42 0,1412 0,1666
4 0,1666 0,1892
67 0,1892 0,2118
63 0,2118 0,2344

llustracion 29 Formulacion inicial. Elaboracion propia.



Para cada escenario se programaron las fallas de casa interna que se
detectaron en la caracterizacion y su porcentaje determinado en la base de datos
de la Aeronautica Civil para el afio 2017. En el cuadro siguiente se llevo el

acumulado porcentual de las fallas.

Posterior a esto, se desarroll6 un escenario de simulacion con los siguientes

componentes:

DURACION DEL DURACION
RETRASO ACUMULADA
llustracion 30 Componentes del escenario de simulacion. Elaboracién propia.

# FALLA ALEATORIIO FALLA

Se decidié simular un total de trescientas sesenta y cinco fallas en cada
aeropuerto por cada escenario internacional y nacional que se definieron en la

primera columna # FALLA.

En el espacio ALEATORIO se utilizé la funcién aleatoria de Excel para

generar la simulacion aleatoria de Montecarlo.

Con el resultado del aleatorio, el porcentaje obtenido se buscaba en la tabla
de probabilidad acumulada el valor y de acuerdo con el ordenamiento generaba la

falla de origen interno programada.

La duracion del retraso se programé con la funcion de Excel
ALEATORIO.ENTRE(), con valores entre 15 y 60 minutos, considerados como los

limites de especificacion de la operacion aeronautica a nivel mundial.

Finalmente se acumul6 la duracion simulada de los retrasos para al final de

cada aeropuerto en sus dos escenarios para generar el resultado final.



TOTAL DURACION 2.474.561 MINUTOS
llustracion 31 Total duracién simulada. Elaboracién propia.

El desarrollo de estas simulaciones se puede apreciar en el anexo electronico

gue acomparia este documento (anexo 3).

Una vez explorado este recurso se explica por qué el grupo de trabajo decidio

no utilizarlo como herramienta valida para justificar los resultados:

El presente proyecto de grado fue presentado y aprobado por el comité de
grado de la Facultad de Ingenieria Industrial de la Universidad Santo Tomas
en el afio 2019, momento en que el Director del proyecto, Ingeniero Luis
Manuel Pulido Moreno se encontraba en su primera aproximacion al tema de
retrasos en aeropuertos y en el grupo de trabajo, sin una guia adecuada, se
decidid utilizar esta herramienta con el propédsito de utilizar un concepto

propio de la Ingenieria Industrial como lo es el de la simulacion.

Durante los afios 2019 y el afio 2021, el grupo de investigacion de Ingenieria
Civil, dirigido por el Ingeniero Oscar Diaz (duefio de los datos) y del cual es
miembro el director del proyecto de grado, Ingeniero Luis Manuel Pulido
Moreno, logro una compresion diferente del tratamiento de los retrasos en el
despegue en la operacién aeronautica, que se ha visto reflejada en

publicaciones y en la participacion en ponencias internacionales.

En este lapso de tiempo, entre los productos elaborados con los datos del
grupo de investigacion de Ingenieria Civil, se desarrollaron dos (2) tesis: Una
tesis en pregrado en Ingenieria Industrial, 2020 elaborada por Diaz y
Sandoval en la Universidad Santo Tomas y otra, elaborada por Pulido Et al
en el 2020 en la Maestria de Analitica de la Universidad Javeriana en que los

dos trabajos coinciden en que por la complejidad de la operacion aeronautica,



diversos autores han utilizado algoritmos de prediccién, explorando en los
dos trabajos algoritmos validados en la literatura como el Random Forest y
la Regresion Logistica entre otros y no logrando propuestas en cuanto a la
mejora de la operacion, dado que habia que entre otras cosas, realizar

procesos de mejora continua con cada aerolinea y con cada aeropuerto.

Finalmente, luego de la primera e ingenua aproximacion del problema
propuesto con el proyecto de grado, no hay ninguna evidencia en la literatura
encontrada, que el problema de los retardos en aeropuertos, sea tratado con

simulaciéon de Montecarlo.



7. CONCLUSIONES

Se puede afirmar que la aerolinea con mayores problemas en las
operaciones aéreas es Avianca debido a la cantidad de vuelos tan grandes que
tienen en el pais y cuanto a los tiempos de retrasos en los vuelos en los tres
aeropuertos seleccionados para la investigacion (MED, PEI, ADZ), siempre estaran

sobre la hora o muy por encima.

Las causas de las demoras que se deben abordar y solucionar
primordialmente en las operaciones aéreas de los aeropuertos estudiados para
factores externos (factores que no se pueden controlar) son 81: debido a limitacion
de capacidad del sistema de atc en ruta 0 a alta demanda, y 73: aeropuerto alterno
de destino o en ruta. Mientras que para factores internos es la causa 41: defectos
del avion, en donde se puede llegar a mejorar con mayor facilidad debido a que esto

se puede controlar.

En el presente trabajo se reconocieron factores que influyen en la afectacion
(retrasos) de vuelos que despegaron de los aeropuertos de Medellin, Pereiray San
Andrés en el afio 2017 del vuelo, condiciones operativas, de causalidad segun el
codigo internacional de la IATA y de temporalidad. Cada uno de los aeropuertos

presenta en el contenido de este documento su detalle.

Es importante comentar, que es posible que se presente un fenébmeno de
sesgo en los resultados, toda vez que no hay una seguridad de la captura o
consignacion de la informacion, que obedece Unica y exclusivamente a funcionarios
de la Aero Civil en cada aeropuerto nacional y cuyos errores se hay detectado en
este trabajo, como otros elaborados anteriormente entre otros por el trabajo de
grado de Santiago Sandoval en la Universidad Santo Tomas, los trabajos de
investigacién de Diaz y Pulido desde el afio 2018 y la Maestria de Analitica en la

Javeriana.



Los modelos implementados mejoran su desempeiio a medida que se
aumenta el horizonte temporal para clasificar los vuelos retrasados, entre 15, 60 y
90 minutos. La diferencia de los resultados obtenidos entre los cortes de 60 y 90
minutos es marginal y teniendo en cuenta la cantidad de vuelos con retrasos
superiores a 60 minutos, se establecidé este ultimo como el mejor escenario de

estimacion.

La red neuronal es la técnica que present6 mejor desempefio para los tres

aeropuertos estudiados en este trabajo.

Los resultados de los modelos de prediccion utilizados se evalGan por si
mismos en la métrica de la analitica de datos y por lo tanto no se consideré
adecuado utilizar la simulacién de Montecarlo para validar dichos resultados.
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