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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Los retrasos en los vuelos son desde siempre una constante en los viajes aéreos,
sin embargo, se intuye que existen desde la popularizacion de los vuelos
comerciales en 1910 con la fundacién de las primeras compafias de vuelos
comerciales [1]. A partir de este afio se popularizaron los vuelos comerciales a
través del mundo, pero hasta el afio 1919 que los vuelos comerciales llegaron a
territorio colombiano de la mano de la alianza colombo Alemana de transporte [1];
este hecho hizo a Colombia un pais pionero ya que fue el primer pais en
implementar el transporte aéreo comercial en territorio americano, con una flota de
25 aeronaves comenzo la historia aeronautica en Colombia. [1]

Sin embargo, no se tiene certeza de cuando y como fue el primer retraso en un
vuelo comercial, pero se podria deducir que su causa fue por fallas mecénicas,
condiciones climatologicas adversas o por el estado de la pista, sea cual sea la
causa este hecho fue el primero, pero no el ultimo ya que desde entonces los
retrasos en los vuelos son un problema que aqueja a los usuarios de las aerolineas
desde su invencion. [2]

No fue hasta la sistematizacion, de la informacién aeronautica que se comenzaron
a tener registro de los retrasos en los aeropuertos. Desde la aplicacién de los
ordenadores en el mundo aeroportuario se comenzaron a recopilar datos y la
aeronautica civil colombiana no fue ajena a este avance tecnoldgico y desde 2004
recopila datos publicos con informacion relevante sobre los vuelos en Colombia. [2].
La recopilacion de datos demuestra que entre 2009 y 2010 Colombia tuvo un alza
en 50.000 vuelos realizados en territorio nacional, asi mismo los retrasos segun el
portal américa economia es del 30%. Es decir que en Colombia los vuelos presentan
retrasos en mas de 129,000 de los 431.664 que se realizaron en 2019. [3].

Esta tasa de retraso en los vuelos en conjunto con el aumento anual de los vuelos
a nivel nacional, representa un problema latente, que poco a poco reduce la calidad
en los terminales aéreos ya que, segun estadisticas, 3"'121,373 pasajeros fueron
afectados por retrasos en sus vuelos en los ultimos 5 afios. [2].

En base a lo anterior se puede deducir que los retrasos aeroportuarios son un
problema que obstruye el 6ptimo funcionamiento de las terminales aéreas
colombianas y reduce la calidad de los vuelos no solo para turistas sino también
para el transporte de mercancia que circula por la red aérea nacional, es por esto
que la presente investigacion tendra como objetivo encontrar las causalidades mas
influyentes en el retraso de despegue en las terminales aéreas de Barranquilla, Cali



y Cartagena; asi mismo poder clasificar estas causas segun su grado de
importancia, con el fin de desarrollar un algoritmo predictivo que permita mediante
herramientas estadisticas y en base a su comportamiento, poder prever situaciones
de retrasos en despegues; se utilizaran datos de retrasos en despegue del afio
2019, en los tres aeropuertos anteriormente mencionados los cuales son
considerados aeropuertos de baja complejidad.

1.2 PREGUNTA PROBLEMA
¢,Cual es el modelo mas apropiado para pronosticar y entender las causalidades

de los retrasos en los despegues presentes en las terminales aéreas de
Barranquilla, Cali y Cartagena?
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2. JUSTIFICACION

En 2013, mas de medio millén de vuelos se vieron afectados por un fallo técnico en
el sistema de reserva de vuelos de American Airlines, como consecuencia miles de
pasajeros en estados unidos sufrieron retrasos o cancelacion en su vuelo, incluso
aquellos que ya habian embarcado [4]; este precedente evidencia el delicado
equilibrio con el que funcionan las operaciones aéreas de cualquier pais.

Este hecho, demuestra que cualquier evento imprevisto afecta el correcto
funcionamiento de los aeropuertos, asi mismo se demuestra que las actividades
involucradas en la operacion de un aeropuerto, deben estar en sincronia horaria en
todo momento, ya que un error en cualquier parte de la operacion implica retrasos
0 cancelacion en los vuelos desde ese momento, lo que conlleva a la
reprogramacion de los vuelos.

En la historia contemporanea de Colombia, el comercio electrénico y el avance de
la industria del turismo han presentado un crecimiento importante, registrando
ventas electronicas por 26 Billones de pesos el afio pasado y un crecimiento del
6.2% en las operaciones aéreas [2]. La combinacién de medidas de politica exterior
y lo expuesto anteriormente, permitio a la economia nacional extender sus fronteras
comerciales a lugares inexplorados econémicamente [5].

Los retrasos en estas cargas representan una pérdida econdémicamente
considerable, las cuales deben ser reparadas por las transportadoras, esto es
indicado en la legislacién y es mejor conocido como dafio emergente y renta
cesante, respaldados legalmente por el articulo 1614 del cédigo civil en donde se
especifica que se debe reparar el dafio causado ya sea por la pérdida de la
mercancia o por el dinero que se deja de recibir por la inoperancia. [6]

Este, es bien conocido por la comunidad que frecuenta las terminales aéreas, que
cualquier retraso en un vuelo no puede ser cobrado, y en algunos casos las
aerolineas o el aeropuerto deben suplir los gastos adicionales generados por esta
demora en el servicio. Es por lo anteriormente mencionado, que las consecuencias
econdémicas que los retrasos han generado son de mas de 13 mil millones de
dolares en EEUU segun lo indica el estudio “Total Delay Impact Study” en el cual
participaron 10 expertos en el tema y ademas de la anterior afirmacion, también
estiman pérdidas por 8 millones de dolares en Latinoamérica y en Colombia, en el
2019 las empresas indemnizaron a mas de 100.000 pasajeros con costo total de
mas de 20 mil millones de pesos. [7]

11



3. OBJETIVOS
3.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer un modelo de prediccidon para retrasos en despegues aéreos de los
aeropuertos de Barranquilla, Cali y Cartagena considerados de mediana
complejidad

3.2 OBJETIVO ESPECIFICO

1. Analizar la tendencia de los datos mas relevantes a partir de la caracterizacion
de la base de datos de la aeronautica civil colombiana.

2. ldentificar las principales causas de retrasos en despegues, en los aeropuertos
de Barranquilla, Cali y Cartagena.

3. Desarrollar un algoritmo en un software que permita prever los posibles retrasos
en despegues, en los aeropuertos de Barranquilla, Cali y Cartagena.

12



4. MARCO REFERENCIAL
4.1 MARCO CONCEPTUAL
4.1.1 Conceptos basicos.

En esta seccion el lector encontrara la definicion particular de los términos mas
importantes para la comprension del documento.

% Terminal aérea: También llamado aeropuerto, es segun la RAE “area destinada
al aterrizaje y despegue de aviones dotada de instalaciones para el control del
trafico aéreo y de servicio a los pasajeros” [8]; En resumen, es un espacio
adecuado y destinado para el desarrollo de operaciones aéreas.

% Modelo de analisis predictivo: Modelo basado en un area de la estadistica, como
lo es la mineria de datos, que consiste en la extraccion de datos de un escenario
real, para elaborar un supuesto teérico que permite hacer una estimacion
numerica de los valores que tomaran las diferentes variables que influyen en un
escenario especifico [9].

El modelo predictivo que mas se adapta a los escenarios aéreos es el modelo
‘Random forest’ el cual es una combinacion de arboles predictores tal que cada
arbol depende de los valores de un vector aleatorio probado
independientemente y con la misma distribucién para cada uno de estos. [10]

— f\\‘ -
\@’\/‘/
{

llustraciéon 1 Modelo ramdon forest Fuente: Nerea.

% Mineria de datos: Es un area de la estadistica que tiene como objetivo encontrar
anomalias, relaciones y patrones, en un conjunto de datos de gran volumen, esto
por diferentes herramientas estadisticas y computacionales [11].

% Modelos de andlisis comparativos: Un modelo de analisis comparativo es en
esencia un estudio en donde se comparan objetivamente dos o varios
escenarios anteriores, que tengan similitudes en sus caracteristicas, para
realizar una hipétesis en base a los resultados de un escenario pasado. [12].
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% Estadistica Aplicada: Es la aplicacién practica de los conceptos estadisticos
tedricos, la cual utiliza un conjunto de probabilidades para hacer la estimacion
aproximada de las variables estudiadas. [13].

% Recursos informaticos: Los recursos informaticos son las herramientas de apoyo
qgue se utilizaran para el manejo de los datos y la estructuracion de un modelo
predictivo funcional, entiéndase también como el conjunto de dispositivos
computacionales que tendran uso en el presente documento. [14]

4.1.2 CARACTERIZACION DE LAS TERMINALES AEREAS

En Colombia no existe una clasificacion que permita delimitar la informacion
pertinente para este documento, sin embargo, en base al criterio adquirido en este
documento se clasifican de la siguiente forma:

% Terminales aéreos de alta complejidad: Estas terminales deberan contar con
mas de 15 destinos internacionales y un volumen de pasajeros superior a
100.000 pasajeros anuales.

s Aeropuertos de mediana complejidad: Estas terminales deben contar con al
menos 1 destino internacional y un maximo de 15 destinos nacionales ademas
deben tener un volumen de pasajeros superior a los 10.000 usuarios anuales y
un méaximo de 100.000.

% Terminales aéreas de baja complejidad: Estas terminales aéreas se caracterizan

por la ausencia de destinos internacionales y un volumen de no mas de 10.000

pasajeros anuales, siendo esta Ultima la clasificacion de la mayoria de las

terminales aéreas en Colombia.

% Las terminales aéreas tengan un flujo de pasajeros menor a 50.000 y mayor a
10.000 pero no posean destinos internacionales seran consideradas como
aeropuertos de mediana complejidad. asi mismo los aeropuertos que superen
los 100.000 pasajeros, pero no posean mas de 15 destinos internacionales
estaran clasificadas como aeropuertos de mediana complejidad.

4.2 MARCO TEORICO
4.2.1 Operacion aérea en Colombia

En la ciudad de Barranquilla mientras el mundo celebraba el final de la primera
guerra mundial, la ciudad mejor conocida como la arenosa celebraba la construccién
de su aeropuerto el cual fue el primer aeropuerto de Colombia bautizado Veranillo,
el cual fue construido por la Sociedad Colombo alemana de transporte aéreo, en el
afio de 1920 como fruto de la relacion de varios empresarios colombianos y 3
inversionistas alemanes que conformaban SCADTA.

En el transcurso de las décadas el crecimiento del trafico aéreo en Colombia ha
presentado una creciente demanda y en 1990 mediante una politica publica

14



orientada a liberalizar el espacio aéreo para los mercados internos y externos, con
el fin de reenfocar la inversion publica hacia la modernizacion y actualizacion de la
infraestructura aeroportuaria, externalizando los aeropuertos con mayor tréfico
aéreo en el pais el cual actualmente cuenta con 18 puertos aéreos en Colombia.

La primera generacion de concesiones aeroportuarias se concreté a mediados de
la década de 1990, desde entonces se han desarrollado tres generaciones mas,
contempordneamente, la geografia fue relevante ya que la concesién del aeropuerto
siguié un patron fuertemente descentralizador y lo hizo geograficamente lo mas
disperso a lo largo de la geografia cafetera. Todos los aeropuertos en concesion
estan distribuidos en 13 departamentos administrativos junto con el distrito capital
(Bogota). Y en mayo de 2016 se espera la finalizacion de la actual cuarta generacion
de concesiones de concesion a otros dos aeropuertos situados en dos
departamentos administrativos diferentes de los anteriores.

Esta amplia cobertura geografica del sistema aeroportuario colombiano ha
mejorado el movimiento de pasajeros aéreos (nacionales), especialmente en la
tltima década, dando una solucion de movilidad debido a las circunstancias antes
mencionadas.

4.2.2 Retrasos aeroportuarios
4.2.21 Causalidad.

Las causas de retrasos aéreos identificadas por la aeronautica civil superan las 50
causas, estas estar organizadas en 3 clasificaciones, Eventos, Motivos y Causas.
[15]

Sin embargo en este documento solo trataremos las causas referenciadas en el
documento “Prediccion y Analisis de los Retrasos en los Vuelos” presentado como
trabajo de grado de Martinez Nerea en el pregrado de gestién aeronautica para la
universidad de Barcelona, estas causas han sido previamente identificadas por la
institucién educativa virtual Euro aula, esta identificacién fue respaldada por un
estudio que realiz6 EasyFly, donde se puede observar que los retrasos
aeroportuarios se resumen en 5 causas principales, las cuales son:

1. Acumulacién de trafico aéreo: Entre el aterrizaje y el despegue todas las
aerolineas deben mantener un tiempo de escala que debe ser determinados por
las mismas. Dénde estan incluidas todas las operaciones que deben hacer tanto
las empresas, como los usuarios. Entonces, con que en un vuelo no se cumpla
con este tiempo, ya generara que las demas se retrasen. Esto puede ser
manejable para empresas con pequefias flotas y finalmente, esta causa
compone el 29% de los retrasos. [16]

2. Verificacion de los aparatos: Este aspecto, representa el 26% de los retrasos y
esta muy ligado al tiempo de escala ya que, la verificacion de aparatos debe
estar incluido en el mismo. Puede tratarse de comprobaciones obligatorias,

15



reparaciones, componentes que aseguran la calidad del vuelo (Tanto técnicos
como estéticos). [16]

3. Gestion aeroportuaria: Hace referencia a todos los controles que los aeropuertos
tuvieron que crear debido al terrorismo y compone el 14% de los retrasos en este
estudio. En estos se incluyen los registros en aduana, registro de equipaje y
revision de equipajes de mano. Sin embargo, este aspecto se presenta con
mayor regularidad en la temporada alta. [16]

4. Navegacion aérea Yy pasajeros: Respecto a la navegacion aérea, hace
referencia a los retrasos que se presentan externos a las compafiias prestadoras
de servicio, como lo es la gestion de despegues y aterrizajes de cada aeropuerto,
donde se da un orden de prioridad en los vuelos; y los pasajeros, ocurre cuando
no cumplen con la hora de abordaje establecida y generan incumplimiento en la
hora de despegue; estos dos componen el 13% respectivamente de las causas.
[16]

5. La meteorologia: Este hace referencia a todos los eventos naturales, que son
incontrolables por el hombre, como ciclones, tormentas, hielo y tempestades de
nieve. Sin embargo, no ocurre con mucha frecuencia por ende solo compone el
5% de las causas. [16]

Las causas mencionadas anteriormente son respaldadas por La organizacion
europea para la seguridad de la navegacion aérea en europea mejor conocida como
EUROCONTROL, la cual, en su publicacion del 3 de agosto de 2018, Identifico 3
causas comunes en los retrasos de la red aérea europea, Llegada tarde del avion
precedente, Causas imputables a la aerolinea, Causas imputables al aeropuerto,
estas clasificaciones respaldan los motivos de retraso mencionados por Nerea. [17]

4222 Consecuencias.

La operacion aérea depende de muchos actores, pero en resumen son 3
principales, usuarios, personal del aeropuerto y empresas prestadoras de servicios
aéreos, y las consecuencias de un retraso en la operacion, afecta directa o
indirectamente a todos estos actores.

Para el afio de 2018 Colombia tuvo un alza de 6% en cuanto a transporte aéreo de
carga, dato mencionado por la revista especializada en logistica en el articulo “E/
transporte aéreo en Colombia sigue en alza”; El transporte de carga aérea en
Colombia es en su mayoria medicamentos, productos tecnologicos y mariscos
exoticos, transportando mas de tres millones de toneladas anualmente. [18]

Como ya se menciond anteriormente las empresas transportadoras tienen la
obligacion de reparar los dafios generados, sin embargo el Codigo de Comercio
cuenta con un reglamento que estipula en caso de cancelacién de parte de la
aerolinea, se debe hacer devoluciéon del tiquete, si el vuelo es suspendido por
causas meteoroldgicas o de fuerza mayor la aerolinea debe transportar a los
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pasajeros a el destino inicial en otro vuelo dispuesto por la aerolinea o descender y
reembolsar el dinero equivalente a la distancia restante esto solo en caso que el
pasajero lo desee; en caso de quedar en una ciudad o pais diferente a la del destino
las empresas deben garantizar la alimentacion proveer de medios de comunicacion
y servicio de asesoria, incluso algunas compafiias dispondran viajes en aerolineas
distintas, todos los gastos extras deben ser asumidos por la compafia. lo anterior
es respaldado por el Articulo 1870 del cédigo de comercio para empresas
extranjeras y el articulo 981 del mismo cdédigo, en caso de incumplimiento de estos
mandatos puede deducirse en indemnizaciones sanciones restrictivas de operacion
o en la prohibicién de operacion en Colombia de una empresa de servicios aéreos.
[19]

4.2.3 ESTADISTICA APLICADA
4231 Mineria de datos.

La mineria de datos, consiste en diferentes técnicas que se utilizan para identificar
la secuencia o patrones en grandes volumenes de datos. La finalidad de este
consiste en transformar la informacion a una estructura mas comprensible para un
uso posterior. [20]

Para utilizar esta herramienta se deben seguir una serie de instrucciones como lo
son: obtencién, limpieza de datos, comprension del problema a resolver, y
determinacion, disponer Unicamente de la informacién necesaria para el proyecto,
crear un modelo matematico sujeto a las especificaciones del problema y finalmente
la validacion de los resultados obtenidos.

La mineria de datos, posee diferentes técnicas que provienen basicamente de
algoritmos, que se aplican sobre un conjunto de datos para obtener un resultado.
Entre ellos se encuentran: Las redes neuronales, regresion lineal, arboles de
decision, modelos estadisticos, agrupamiento y reglas de asociacion.

En este proyecto se utilizaran, la regresion lineal, que consiste en la formacién de
relaciones entre los datos; los arboles de decision, para la realizacion del modelo
predictivo con el apoyo de la “inteligencia artificial” y “el andlisis predictivo” y los
Modelos estadisticos, que son una expresion simbolica en forma de ecuacion para
indicar las diferentes restricciones que pueden modificar la respuesta.

4.2.3.2 Arboles de decisiéon

Un arbol de decisidon es un diagrama en el cual se relacionan los posibles resultados
de un conjunto de decisiones. Su principal atributo es que permite al usuario
observar las variables asociadas a cada decision: costo, beneficios, tiempo etc.
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Un uso comun es coordinar el intercambio de ideas asi mismo, sirve para trazar un
algoritmo que comunique la mejor opcién del grupo de decisiones

Este diagrama estd compuesto comunmente por un uUnico nodo, del cual se
relacionan los resultados posibles, de estos resultados emergen otros, este proceso
se repite hasta que todos los resultados posibles son relacionados.

4.2.3.3 Random Forest para algoritmos de prediccion

Los algoritmos del arbol de decision consisten en dividir los datos en clasificaciones
para luego tener un algoritmo que prediga donde aterrizaran los nuevos puntos de
datos. Esas clasificaciones se basan en valores de las variables independientes y
dependientes. [21]

La técnica de algoritmos Random Forest consiste en tener mdltiples arboles, un
bosque de arboles. Todos esos arboles pueden ser del mismo tipo o algoritmo o el
bosque puede estar formado por una mezcla de tipos de arboles (algoritmos). [21]

En esta técnica la relacion causa-efecto es la que prima en la prediccion algoritmica,
observe el siguiente gréafico en donde se especifica el uso de este método en un
algoritmo de prediccion:

Escenario 1

Acumulacion Verificacion de Gestion
de trafico aéreo apartos aeroportuaria

f } $—‘—¢ ¢_‘—¢

Retrasos Congestion de la Reprogramacion Demoras en Revisiones Perdidida de Demoras
posteriores pista de vuelos abordaje adicionales tiempo adicionales

llustracion 2 Ejemplo de Random Forest fuente: Propia

El algoritmo a partir del escenario insertado comienza a comparar con los arboles
los cuales son el conjunto de causa efecto, y de acuerdo a las coincidencias
encontradas presenta un escenario de efecto el cual se puede cuantificar con el
apoyo de la regresion lineal.

4234 Redes neuronales:

Es una técnica de inteligencia Artificial que es posiblemente la familia mas popular
de algoritmos predictivos, en realidad como modelo computacional existen desde
mediados del siglo pasado pero no ha sido hasta hace unos afos con la mejora de
la técnica y la tecnologia que se comenzO a utilizarlas notablemente con
capacidades en campos como: reconocimiento de caracteres, imagenes y voz,
prediccion bursatil, generacion de texto, traduccion de idiomas, prevencion de
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fraudes, conduccion Auténoma, analisis genético prondstico de enfermedades entre
otras, se trata de una familia de algoritmos muy potentes en la que podemos
modelar comportamientos inteligentes, en la mayoria de comportamientos y
estructuras avanzadas, la complejidad de estos sistemas emerge de la interaccion
de muchas partes, més simples trabajando conjuntamente. En el caso de una red
neuronal a cada una de estas partes se le denomina neuronas.

4.2.3.4.1 Neurona:
Es la unidad béasica de procesamiento dentro de una red neuronal similar a una
neurona bioldgica, estas neuronas tienen conexiones entrada a través de los que
reciben estimulos externos, los valores de entrada con estos valores la neurona

realiza un célculo interno y generara un valor de salida, realmente Una neurona no
deja de ser una funcion matemaética.

o

llustracion 3 estructura de una neurona fuente: CSV

En este calculo numérico la neurona utiliza todo los valores de entrada para realizar
una suma ponderada, en donde cada una de las conexiones entrada se le asigna
un valor de acuerdo al peso que tiene esta en el modelo al final se tiene un valor
que servira para definir como cada variable de entrada afecta la neurona
internamente esto se suele representar como palancas que podemos subir o bajar
para modificar positiva o negativamente el valor de la suma estos pesos son los
pardmetros del modelo y seran los valores que podremos ajustar para la red
neuronal pueda procesar informacion. [22]

Este proceso matematico es muy parecido a lo que se utiliza en el modelo de
regresion lineal, es decir que lo que hace una neurona internamente es una
regresion lineal, donde tenemos una variable de entrada que definen una recta a un
hiperplano, a la que se puede variar la inclinacion utilizando nuestros parametros,
en regresion lineal se tiene el término independiente que sirve para mover
verticalmente a la recta, en la neurona también se tiene ese mismo terminod, este
valor se le denomina sesgo o Bayas en inglés y se representa basicamente como
otra conexion a la neurona pero en el que la variable siempre esta asignada a uno
y que podemos controlar manipulando el valor del parametro, sin embargo la
diferencia vendra con un ultimo componente llamado la funcion de activacion. [23]
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Este modelo de una Unica neurona, sirve para problemas de compuertas logicas
AND y OR sin embargo en caso de una compuerta XOR, es imposible resolver es
por ello que para solucionar este problema se debe codificar una segunda neurona
conformando un sistema mas complejo en la medida que esté compuesto por mas
neuronas, hay dos formas diferentes de organizar a estas neuronas una manera
seria colocarlas en la misma columna llamado de forma correcta en la misma capa.
Las dos neuronas que se encuentran en la misma capa recibiran la misma
informacion de entrada de la capa anterior y los calculos que realizan los pasaran a
la siguiente capa. La segunda forma es organizarlas de forma secuencial en donde
la segunda recibe la informacién procesada por la primera. [24]

Sin embargo, para construir una red neuronal se crea una combinacién de ambas
estructuras donde, la primera capa donde esta la variable de entrada se le denomina
capa de entrada, la Ultima capa de salida y a las capas intermedias ocultas.

CAPA DE ENTRADA OCULTAS CAPA DE SALIDA

llustracion 4 Capas de redes neuronales Fuente: CSV

Con esta organizacion lo que se consigue es que la red tenga algo que se conoce
como conocimiento jerarquizado, por medio de este se pueden establecer modelos
muchos mas complejos en donde la composicion de varias decisiones lleva a la red
a una conclusién que depende de dos origenes distintos un ejemplo es la nota que
alguien Saca en un examen se puede establecer variables de entrada que son
motivacion por la asignatura y dificultad del examen esta es la arquitectura de esta
red ahora de forma jerarquizada la red neuronal podria aprender conocimientos
basicos las primeras capas Como por ejemplo la primera neurona se especialice en
si el estudiante esta entretenido en la noche y otra neurona que se especializa saber
cual es la motivaciéon para el examen. El conocimiento elaborado en esta capa sera
procesado nuevamente por las siguientes capas elaborando cada vez conocimiento
mas complejo abstracto e interesante, un resultado es que la primera neurona
podria descubrir si la motivacion examenes baja y la noche del viernes es
entretenida posiblemente vaya a estudiar poco y por ende es posible que pierda el
examen.
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® =y

llustracién 5 Estructura red neuronal Fuente:CSV

Entre mas capas se aflade mas complejo puede ser el conocimiento que se elabora
esta profundidad, y depende de la cantidad de capas, es lo que da nombre al
aprendizaje profundo el Deep learning, para alcanzar este aprendizaje profundo
basicamente lo que se quiere es conectar multiples neuronas de forma secuencial.

Lo que se hace en cada una de estas neuronas es un problema de regresion lineal
es decir planteado matematicamente es concatenar diferentes operaciones de
regresion lineal.

El problema es que matematicamente se puede comprobar que el efecto de sumar
muchas operaciones de regresion lineal equivale solamente una operacion y
resultado es otra linea recta o visto otra manera tal y como esta planteada la red de
momento es equivalente a tener una Unica neurona.

Para conseguir una red Util se necesita un resultado diferente a una linea recta y
para eso se necesita que cada una de estas lineas se convierta en una simulacion
no lineal, es decir que las distorsione y para conseguirlo se debe usar una funcion
de activacion.

4.2.3.4.2 Funcioén de activacion

La funcién de activacion es la ultima componente que faltd ver la estructura de la
neurona, basicamente si en la neurona lo que se hace es: calcular como valor de
salida una suma ponderada de las entradas y posteriormente se debe pasar dicho
valor de salida por una funcion de activacion, en donde el valor de salida sera
distorsionado afiadiendo deformaciones no lineales para que asi sea posible
encadenar de forma efectiva la computacion de varias neuronas, existen varias
funciones de activacién, una es la funciéon sigmoide que sirve para representar
probabilidades, también la funcién tangente hiperbdlica que es similar a la sigmoide,
por ultimo y la que se utilizara en este proyecto es la funcion escalonada.
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4.3 Recursos informéticos y software.

En la actualidad para encontrar relacion entre datos, considerando la magnitud que
estos poseen, se convierte en una tarea compleja y casi imposible realizar es por
esto que, para realizar esta tarea de una forma mas eficiente, existen diferentes
recursos informéticos entre ellos se destacan Python y R.

4.3.1 Pythony R lenguaje de programacion.

Python es un lenguaje y orientaciéon a objetos, lo que clasifica en un lenguaje multi
paradigma con programacion imperativa pero con menor grado en programacion
funcional [25]. Que siempre esta en constante mejora gracias a sus colaboradores
por medio de nuevas funciones.

Enfocado a la mineria de datos, Python cuenta con varias librerias capaces de
realizar calculos matematicos y estadisticos, algoritmos de aprendizaje maquina y
visualizacion de graficas de datos, por lo cual, es una herramienta que ayuda al
analisis de datos gracias a su facil manejo y lenguaje. [26]

R es un lenguaje de codigo abierto, con un enfoque orientado al analisis estadistico,
presenta multiples paradigmas y al igual que Python siempre estd en constante
mejora gracias a su comunidad. [24]

Para la mineria de datos, sin embargo, su caracteristica vectorial y multiplataforma,
le permite a R poseer opciones especiales para el manejo de elementos estadisticos
como lo son, las operaciones con matrices y vectores. R tiene la ventaja de poder
manipular los datos de forma rapida, también fue disefiado para la analitica de datos
teniendo como pilares la precision y exactitud. [26].

4.3.2 Precedentes Académicos

Este tipo de investigacion a pesar de contar con pocas referencias de estudio en
Latinoamérica, cuenta con un amplio desarrollo en paises norteamericanos y
asiaticos.

La institucion hispanohablante que mas se ha destacado, en esta area de estudio
es la Universidad Autbnoma de Barcelona, que a lo largo los afios sus estudiantes
han aportado casos practicos e implementado estrategias de optimizaciéon
aeroportuaria, el aporte mas destacado para la presente investigacion es
“Prediccién y Analisis de los Retrasos en los Vuelos” por Nerea Martinez Domenech,
por el uso de la tecnologia de machine learning por medio de Python y el uso de
modelos random forest en su algoritmo de base.

Entre otros autores relevantes en el area de la aeronautica, se destacan a
investigadores como Bo Zou, de la universidad de lllinois Chicago y el ingeniero
Diaz Olariaga, de la universidad Santo Tomas, que durante la Ultima década han
aportado mas de 20 investigaciones en el aérea de aeronautica civil, infraestructura
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aeroportuaria, impacto econdmico en zonas de desarrollo aéreo y creado informes
de los constantes cambios de la aeronautica en EEUU y Colombia.

4.4 Marco Legal
4.4.1 Codigo Civil, Articulo 1614. Dafio emergente y lucro cesante

Segun lo establecido en el Codigo Civil el cual establece el dafio emergente como
la reparacion econdmica, causada por el incumplimiento de una obligacion
contraida o el incumplimiento parcial, asi mismo el retardo de la obligacion.

4.4.2 Codigo de comercio decreto 410 DE 1971.
4421 Articulo 1870. Venta de cosa inexistente

Este articulo hace referencia a la transaccion de un bien o servicio que no existe.
Asi mismo se refiriere a la falta de una parte considerable del bien o servicio
vendido, y estipula que, en este caso, el comprador podra desistir del contrato, o
darlo por subsistente, y dejando a un lado en precio de justa transaccion. El
vendedor debera subsanar los servicios no prestados y resarcira los perjuicios al
comprador de buena fe.

4422 Codigo de Comercio Articulo 981. Contrato de transporte

EL contrato de transporte se pacta entre dos partes, esto a cambio de un precio
considerado justo por ambas partes, el cual consiste transportar de un lugar a otro,
por medio pactado y en un plazo acordado, este contrato aplica a personas, objetos
o animales; El contrato se concreta entre el prestamista y el transportado
Unicamente y esta regulado por las leyes de transporte, en caso que el contrato se
viole, y solo por peticién de una de las partes un juez podra intervenir con el fin de
establecer las acciones consiguientes.
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5. MARCO METODOLOGICO
5.1 Tipo de Investigacion

El presente proyecto responde a un tipo de investigacion explicativa, ya que, por
medio del andlisis del entorno y el rol de las variables en el mismo, se pretende
explicar la influencia de las variables en los retrasos aeroportuarios, esta
investigacion presenta datos cuantitativos y cualitativos, por ende, corresponde a
una investigacion mixta.

5.1.1 Hipotesis

Se presume que el modelo de Random Forest es el mas adecuado para la
prediccién de retrasos aéreos en despegue dada su efectividad en la clasificacion y
poca necesidad de suposiciones, asi mismo la técnica puede manejar hasta miles
de variables de entrada e identificar las mas significativas. (Cali Barranquilla y
Cartagena)

5.2 Disefio de Investigacion

Este proyecto presenta un disefio No experimental, ya que solo se pretende
observar las variables en su entorno y analizar su comportamiento en estado
natural; asi mismo el tipo de disefio es transversal ya que se recolectan los datos
en un tiempo especifico y el objetivo de estas mediciones es el analisis de los
mismos y su influencia en el evento de retraso aéreo.

5.3 Definicion de Poblacion y Muestra

Universo

Aeropuertos en Colombia.
Muestra

Tres aeropuertos de mediana complejidad en Colombia, (Barranquilla, Cali y
Cartagena).

5.4 Definicion de variables

X3

S

Trafico

Aerolinea

Origen destino

Hora salida

Hora programada de salida
Hora programada de remolque
Hora de remolque

Demora

Caddigo de demora IATA (Anexo 1)
Estado de vuelo

Motivo de demora.
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5.5 Herramientas de recoleccién y analisis de la informacién

La informacion, fue recolectada por la AEROCIVIL institucion encargada del
monitoreo aéreo en Colombia, esta informacion es captada en cada vuelo y es
parametrizada diariamente en una base de datos conjunta con el fin de ser
presentada en un reporte anual.

La informacion fue otorgada con el fin de ser el pilar de esta investigacion y fue
resultado de la colaboracion entre el ingeniero Oscar Eduardo Diaz Olariaga y el
docente de la Facultad de ingenieria industrial de la Universidad Santo Tomas el
ingeniero Luis Manuel Pulido Rico.

Para el analisis y procesamiento de la informacion se utilizara una adaptacion propia
de la metodologia CRISP-DM de IBM [27], se trata de un modelo estandar abierto
del proceso que describe los enfoques comunes, que utilizan los expertos en
mineria de datos. Esta metodologia se describe en términos de un modelo de
procesos jerarquico, que consta de conjuntos de tareas descritas en cuatro niveles
de abstraccion (de lo general a lo especifico).

Las herramientas para el analisis de la informacion son pruebas de bondad de ajuste
de distribucion (Chi Cuadrada, Anderson Darling, Komogorov Sminoff), que seran
aplicadas por medio de los Softwares estadisticos como IBM SPS-S®, paquetes de
andlisis descriptivo de R-Studio y herramientas de andlisis de Excel®.

Como herramientas de apoyo, se utilizard Power BI® un software de escritorio y
cloud que facilita el andlisis de informacion de diferentes fuentes ya sean de bases
de datos con millones de registros o pequefias hojas de calculo, asi mismo,
proporciona visualizaciones interactivas que permiten una mejor comprension de la
informacion presentada, en un dashboard compuesto por herramientas visuales.
[28].

5.6 Pasos de la metodologia CRISP-DM
5.6.1 Comprension de los datos

Esta fase inicia con la recopilacion de los datos y a continuacién se aplican
actividades que permitan la familiarizacion de los datos, identificaciéon de los
problemas de calidad, descubrimiento de los datos superficiales y la deteccién
subconjuntos de informacion relevante. [27]

5.6.2 Preparacion de datos

Esta fase comprende las actividades correspondientes a la construccion de un
conjunto util de datos, los cuales deben cumplir con los requerimientos de las
herramientas de modelado. Estas tareas en la mayoria de casos, se deben repetir
constantemente hasta obtener un conjunto de datos util, no tiene ningun orden
especifico y el analista aplica este proceso segun su criterio, las tareas descritas
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anteriormente son la selecciéon de tablas, registros y atributos, asi como la
transformacién y limpieza de los datos para herramientas de modelado. [27]

5.6.3 Modelado

Este proceso comprende la seleccion y aplicacion de técnicas de modelado, y sus
parametros se calibran a valores Optimos. Normalmente, existen varias técnicas
para el mismo tipo de problema de mineria de datos. Algunas técnicas tienen
requisitos especificos sobre la forma de los datos. Por lo tanto, a menudo es
necesario volver a la fase de preparacion de datos. [27]

5.6.4 Evaluacién del modelo

En esta etapa del proyecto, se ha creado un modelo (0 modelos) que parece tener
alta calidad desde la perspectiva del analisis de datos. Antes de proceder a la
implementacion final del modelo, es importante evaluarlo a fondo y revisar los pasos
ejecutados para crearlo, para asegurarse de que el modelo logre adecuadamente
los objetivos. Un objetivo clave es determinar, si existe alguna variable importante
que, no se haya tenido en cuenta de manera adecuada. Al final de esta fase, se
debe tomar una decision sobre el uso de los resultados de la mineria de datos. [27].

5.6.5 Flujograma de metodologia del proyecto

Desarrollo de objetivos
especificos 1y 2

Atributos
derivados

Ne’)(ms de
cal \l[lad de
d

Integrar
Datos

|

Dar

ormato a
los datos

Diagrama 1 diagrama de flujo Metodologia Crisp-DM parte 1 Fuente: IBM
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Diagrama 2 diagrama de flujo Metodologia Crisp-DM parte 2 Fuente: IBM

6. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS
6.1 Comprensién de los datos

Como paso inicial, se procedera con la familiarizacion de los datos y un pre-
procesamiento de la informacién con el fin de identificar datos relevantes para el
modelo predictivo, el significado de los registritos y su interpretacion, posibles
correlaciones e identificar los registros vacios dentro de las columnas, entre otras
incognitas.

6.1.1 Recoleccién de datos

La base de datos a trabajar es un registro elaborado por la Aerocivil, dia a dia del
afio 2018, en el cual se registraron todos los vuelos realizados tanto nacionales
como internacionales en el afio anteriormente mencionado. Se cuenta con un total
de 357.596 filas, 16 columnas, y 5°721.536 registros.

6.1.2 Descripcion de los datos

Esta base de datos cuenta con la informacion de vuelos correspondiente a 54
diferentes aeropuertos, entre los cuales se encuentran los 40 aeropuertos
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nacionales comerciales (con mas de 20.000 pasajeros al afio) y los 14 aeropuertos
con capacidad internacional.

La data cuenta con 16 diferentes tipos de datos, los cuales estardn descritos a
continuacion con una breve descripcion de cada una:

Motivo Descripcion Motivo Descripcion

Tréfico Es el tipo de vuelo y se divide | Hora de remolque UTC Hora de remolque programada
en Nacional e Internacional. en el sistema.

Aerolinea Nombre de todas las | Demora AEROCIVIL Diferencia entre la hora
aerolineas que presentaron programada de salida y la hora
flujo aéreo en el pais. de remolque.

Origen Campo que muestra el codigo | Demora (hh:mm) Diferencia entre la hora
IATA del aeropuerto de origen. programada de salida y la hora

de remolque.

Destino Campo que muestra el codigo | Estado del vuelo Indicador de si el vuelo
IATA del aeropuerto de cumplié, tuvo retrasos, se
destino. cancel6 y demas causas.

N° Vuelo Numero registrado de vuelo. Cédigo de demora Cédigo designado por la

Fecha programada
de salida Referencia
SCORE

Hora programada de
salida Referencia
Score

Fecha de remolque
uTC

Fecha de salida registrada en
el sistema.

Hora de salida registrada en el
sistema.

Fecha de remolque registrada
en el sistema.

Motivo de la demora

Observaciones

Estatus AEROCIVIL

Aerocivii a las diferentes

causas de retraso.

Cuando existe demora, este
se clasifica en interno o
externo dada la causa.

Informacién adicional de lo
gue sucedio en el vuelo.

Indicador de si el vuelo
cumplié, tuvo retrasos, se
cancel6 y demas causas.

Tabla 1 Variables de la base de datos Fuente: propia
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El universo a estudiar son los aeropuertos en Colombia, los cuales en el afio 2018
presentaron 231,300 vuelos Cumplidos, 9,150 vuelos adelantados, 20.195 vuelos
cancelados, 95.858 demorados y 32 sin estatus. Los aeropuertos en Colombia son:

Aeropuertos Internacionales

Nombre COD Ciudad
Aeropuerto Internacional El Edén AXM Quindio
Aeropuerto Internacional Ernesto BAQ Atlantico
Cortissoz
Aeropuerto Internacional El BOG Distrito Capital
Dorado
Aeropuerto Internacional BGA Santander
Palonegro
Aeropuerto Internacional Alfonso CLO Valle del Cauca
Bonilla Aragén
Aeropuerto Internacional Camilo CcucC Norte de Santander
Daza
Aeropuerto Internacional Rafael CTG Bolivar
Nufez
Aeropuerto Internacional Alfredo LET Amazonas
Vasquez Cobo
Aeropuerto Internacional José MDE Antioquia
Maria Cérdova
Aeropuerto Internacional PEI Risaralda
Matecana
Aeropuerto Internacional Gustavo ADZ San Andrés y Providencia
Rojas Pinilla (3)
Aeropuerto Internacional Simén SMR Magdalena
Bolivar
Aeropuerto Internacional Los MTR Cordoba
Garzones
Aeropuerto Internacional RCH La Guajira
Almirante Padilla (1)

Tabla 2 aeropuertos internacionales en Colombia Fuente: propia
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Aeropuertos Nacionales Comerciales

NOMBRE COD | CIUDAD NOMBRE COD | CIUDAD

Aeropuerto Antonio APO | Antioquia | Aeropuerto Benito Salas NVA | Huila

Roldan Betancourt

Aeropuerto Santiago AUC | Arauca Aeropuerto Reyes Murillo NQU | Choco

Pérez Quiroz

Aeropuerto José BSC | Chocé Aeropuerto Antonio Narifio PSO | Narifio

Celestino Mutis

Aeropuerto Yariguies EJA | Santander | Aeropuerto Contador PTX | Huila

Aeropuerto Guaymaral | GYM | Distrito Aeropuerto Guillermo Leon PPN | Cauca
Capital Valencia

Aeropuerto Juan H. CAQ | Antioquia | Aeropuerto El Embrujo PVA | San

White Andrés

Aeropuerto Gustavo FLA | Caqueté Aeropuerto Tres de Mayo PUU | Putumayo

Artunduaga

Aeropuerto Juan GPI | Cauca Aeropuerto Morelia PGT | Meta

Casiano

Aeropuerto Perales IBE | Tolima Aeropuerto César Gaviria PDA | Guainia

Trujillo

Aeropuerto San Luis IPI | Narifio Aeropuerto Caucaya LQM | Putumayo

Aeropuerto Javier LMC | Meta Aeropuerto German Olano PCR | Vichada

Norefa Valencia

Aeropuerto La Nubia MZL | Caldas Aeropuerto El Carafio UiB | Choco

Aeropuerto Enrique EOH | Antioquia | Aeropuerto Jorge Enrique SJE | Guaviare

Olaya Herrera Gonzélez

Aeropuerto de VGZ | Putumayo | Aeropuerto Los RVE | Arauca

Villagarzén Colonizadores

Aeropuerto Jorge LMN | La Guajira | Aeropuerto Las Brujas CZU | Sucre

Isaacs

Aeropuerto Fabio MVP | Vaupés Aeropuerto La Florida TCO | Narifio

Alberto Le6n Bentley

Aeropuerto Alfonso VUP | Cesar Aeropuerto Puerto Bolivar URA | La Guajira

Lopez Pumarejo

Aeropuerto El EYP | Casanare | Aeropuerto Vanguardia VVC | Meta

Alcaravan

Tabla 3 Aeropuertos nacionales en Colombia Fuente: propia
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Las empresas autorizadas para el transporte aéreo en Colombia son:

Aerolineas en Colombia
ADA INTERJET
AEROGAL JETBLUE
AEROLINEAS ARGENTINAS KLM
AEROMEXICO LACSA
AEROREPUBLICA SA LAN AIRLINES SA
AIR CANADA LAN Perua SA
AIR EUROPA LUFTHANSA
AIR FRANCE ONE
AIR PANAMA SATENA
AIRES - AEROVIAS DE INTEGRACION SPIRIT
REGIONAL
AMERICAN TACA INTERNACIONAL
AVIANCA TACA PERU
AVIOR AIRLINES C.A TAM LINHAS AEREAS SA
COPA AIRLINES TAME
CUBANA TURKISH
DELTA UNITED
EASYFLY VIVAAIR COLOMBIA
IBERIA

Tabla 4 Aerolineas en Colombia Fuente: propia

6.1.3 Exploracion de los datos

Las 35 aerolineas autorizadas en Colombia realizaron 357.596 vuelos en el afio
2018, estos vuelos presentaron un 27% de demora global, asi mismo el 65% de los
vuelos estuvieron a tiempo solo el 6% fueron cancelados y el 3% adelantados; el
0.01% de la informacion es obsoleta por errores de transcripcion u omision en la
data.

Las aerolineas que mas vuelos presentaron durante el periodo estudiado, son
AVIANCA con un total del 44.43% de los vuelos, le sigue Aires la cual cuenta con
un 14.21% del total general, EASYFLY con una participacion de 11.84%, SATENA
conun 7.23% y por ultimo VIVA AIR con una cuota aérea de 6.69%. A continuacion,
se observa el comportamiento del status segun cada una de las aerolineas, entre
las méas cumplidas en relacion al numero de vuelos, asi mismo las aerolineas mas
demoradas y las que presentan mayor tasa de cancelacion de vuelos durante el afio
2018.
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Las aerolineas mas cumplidas son American Airlines, Delta y Aerorepublica, con
una tasa superior al 85%, de igual forma se observa que las aerolineas con mas
retraso son Satena, Aerogal y Easyfly; las aerolineas con mayor tasa de cancelacion
son Tame, Air Canada y Taca Peru.

Porcentaje de cumplimiento de aerolineas
Estado de vuelo ®Adelantado @Cancelado ® Cumplido @Demorado P

AVIANCA 31,18%
AIRES - AEROVIA...
EASYFLY 48.75% 34,

SATENA
VIVAAIR COLOM. . 71,04% 69%
AEROREPUBLICA... 85.01%
ADA 58,00%
AEROGAL 63.42%
AMERICAN 85,12%
TACA PERU 66.44%

JETBLUE

LAN Peru SA
AEROMEXICO
LACSA

Ae

UNITED

83,50%
82.96%
77,63%

3
TACA INTERNACI...

81,73%

SPIRIT
COPA AIRLINES
INTERJET
LAN AIRLINES SA
AVIOR AIRLINES ...
TAM LINHAS AE...
TAME Y

DELTA 85,50%

IBERIA
AIR PANAMA 80.89% 17.76%
KLM 81,09%
ONE
AIR EUROPA 7671% 23,01%
0% 0% 100%

Gréfico 1 Porcentaje de cumplimiento de aerolineas en Colombia Fuente: propia
Para ver a mayor detalle ir a anexo 2

Posterior al analisis de las aerolineas se evalla el comportamiento de los origenes
y destinos mas frecuentes en Colombia en materia de transporte aéreo. Como se
puede observar en el grafico Bogota por su naturaleza es el origen del cual
despegan mas vuelos tanto a nivel intenacional como nacional, esto es acorde a su
reputacion ya que en el actual 2020 ocupa el tercer lugar en el ranking de terminales
aéreas mas grandes de latino américa. [29] Para ver a mayor detalle ir a anexo 2

Dstinos mas Frecuentes

100 mil

Recuento

50 mil

. Illl-----

BOG MDE CLO CTG EOH BAQ ADZ BGA PEI PTY
TopDes

Gréfico 2 Ciudades con mas retraso como Destino Fuente: propia
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En contraste, los destinos més transitados en 2018 son Bogota, Medellin, Cali,
Cartagena y Barranquilla. Es destacable que el Unico destino internacional dentro
de los 10 con mayor demanda es el aeropuerto de Ciudad de Panama.

En razon del objetivo del proyecto, en donde el comportamiento de las demoras es
el dato mas relevante, a continuacién, este analisis se enfoca en las demoras
presentadas durante el afio 2018. Para ver a mayor detalle ir a anexo 2

Aeropuertos mas Usados
150 mil

100 mil

Frecuencia

S0 mil

0 mil Il...-.--

BOG MDE CLO CTG EOH BAQ ADZ BGA PEI SMR

Gréfico 3 Origenes con mas retraso Fuente: propia

En este TOP 10 de aeropuertos se puede observar que destacan 5 ciudades:
Bogota, Medellin, Cali, Cartagena y Barranquilla (Medellin se encuentra dos veces
en el TOP). Para elaborar un analisis de como se comporta el trafico aéreo en
Colombia, como se habia establecido anteriormente en los objetivos, en este
proyecto se analizaran los aeropuertos de Cali, Cartagena y Barranquilla. Para ver

a mayor detalle ir a anexo 2

Ciudades con mas retraso

2,73% —

4,81% —, — 45.62%
6,38%

7,16, —

8,18% —

8.5% —
10,11% —

Ciudades
®EOG

®NMDE
OCTG
O®EOH
®ClO
@FEl
BGA
®BAQ
®ADZ
oM7L

Gréfico 4 Ciudades con mas retraso porcentual en Colombia Fuente: propia
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Teniendo en cuenta el anterior analisis, se procede con la primera delimitacion de
la base de datos, que consiste en manejar inicamente vuelos que tengan su origen
en Cartagena (CTG), Cali (CLO) y Barranquilla (BAQ) y no aquellos que tengan su
destino en las ciudades anteriormente mencionadas, ya que el motivo del proyecto
solo toma en cuenta los retrasos por despegue y este por su naturaleza genera un
efecto en cadena, se sabe que una vez tenga un retraso en la salida, la llegada
también tendr& un retraso de igual proporcion,.

Para el andlisis de las ciudades de Barranquilla, Cali y Cartagena. Se detallara el
namero de vuelos por aeropuerto, compafiias que operan en las terminales aéreas
de las ciudades anteriormente mencionadas y por ultimo los 5 codigos de demora
mas frecuentes en cada aeropuerto. En el afio 2018 se registraron 14.407 vuelos
demorados en Barranquilla, Cali y Cartagena, presentando 3.229, 5.786 y 5.392
respectivamente.

Las aerolineas presentes en las tres ciudades mencionadas son:

Aerolineas que operan en CTG CLOy BAQ
SATENA SPIRIT
AEROGAL TACA INTERNACIONAL
AIR CANADA TACA PERU
AIR PANAMA TAME
AMERICAN AEROREPUBLICA SA
COPA AIRLINES AIRES
DELTA AVIANCA
JETBLUE EASYFLY
KLM VIVAAIR COLOMBIA
LAN AIRLINES SA ADA
LAN Peru SA AVIOR AIRLINES C.A

Tabla 5 Aerolineas que operan CTG CLO y BAQ Fuente: propia

De las cuales, se destacan las aerolineas nacionales como Avianca, Aires
(Actualmente miembro de LATAM), Easyfly, VivaAir y Satena, con mayor presencia
en estas ciudades representando el 90 % del flujo aéreo.

En el siguiente diagrama de Pareto, se observa las principales causas de demora
en las tres ciudades. Cabe mencionar que el 80% de las causas estan conformadas
por el 23% de los cédigos.

El analisis Pareto es una técnica cualitativa que estima los aspectos mas relevantes
en un conjunto de datos, asi mismo se basa en la premisa 80/20 (el 80% de los
retrasos son generados por el 20% de las causas).
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Diagrama Pareto de las causas
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Codigos de demora

Gréfico 5 Diagrama Pareto de codigos de demora Fuente: propia
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Los 5 codigos mas frecuentes son por causas externas e internas y con algunas
incontrolables como lo son las climéticas. A continuacion, una breve descripcién de

cada una:
Cabdigo Nombre Descripcion

41 Defectos del | Falla del avién producida en forma repentina
avion (es decir sin antecedentes en dias anteriores)

gue se presente durante la preparacion del
mismo o su operacion.

81 ATFM (Air | Mayor tiempo de vuelo que el previsto en el
Traffic  Flow | itinerario, durante el trayecto previo,
Management) | ocasionado por los Servicios de Transito

Aéreo, lo que causa la llegada tarde del avion.

93 Rotacion de | Llegada tarde del avién en su vuelo previo.
naves Cambio de aviéon asignado al vuelo, por

necesidades operacionales.

71 Aeropuerto Condiciones climaticas adversas en el
de salida aeropuerto de origen.

72 Aeropuerto Condiciones climaticas adversas en el
de destino aeropuerto de destino.

Tabla 6 Cddigos de demora mas frecuentes en Colombia Fuente: propia
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En las ciudades de Barranquilla, Cali y Cartagena, se identificd que a nivel general
los vuelos presentan mayores causas de retraso externas. Las cuales representaron
400,739.2 minutos de retraso.

Las cinco causas de retraso mas relevantes en Barranquilla son: atm, aeropuerto
alterno de destino, aeropuerto de salida. instalaciones aeroportuarias y posiciones
de estacionamiento

Cinco causas mas importantes en BAQ
AFTM (air traffic
81 flow RAC EXTERNO
management)

Aeropuerto
73| @atemode |\ ONTROLABLES | EXTERNO
destino o0 en
ruta.
Aeropuerto de
salida.
Instalaciones
aeroportuarias,
Posiciones de
estacionamiento
41 de aviones, TECNICAS INTERNO
congestion en
rampa
Tabla 7 Causas mas frecuentes en barranquilla Fuente: propia

71 INCONTROLABLES | EXTERNO

87 AGA EXTERNO

El 20% de las 5 causas mas frecuentes son causas externas, asi mismo se identifico
gue el 26% de los retrasos son producidos por las 5 causas mas relevantes. El 40%
son causas incontrolables por condiciones climaticas o de visibilidad aérea, las 5
principales causas en barranquilla representan el 5% de los retrasos totales a nivel
general

Cinco causas mas importantes en CLO

41 Defectos Del Aviéon TECNICAS INTERNO

81 ATFM (air traffic flow RAC EXTERNO
management)

87 Instalaciones AGA EXTERNO
aeroportuarlas,

93 Rotacion de OPERACIONALES INTERNO

aeronaves,
15 Abordaje, OPERACIONALES INTERNO

Tabla 8 causas mas frecuentes en Cali Fuente: propia

El analisis Pareto de Cali presenta un comportamiento mas disperso sin embargo
se repiten 3 causas de Barranquilla en las 5 primeras causas de Cali, el cédigo 81
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el 41 y el 87; el 40% de los 5 retrasos mas relevantes son causas externas asi
mismo el 80% corresponden a errores humanos solo el 9% corresponde a
problemas climaticos, también se identificé que los 5.738 retrasos generaron 73.719
minutos de retrasos a nivel general.

En la ciudad de Cartagena se observa al igual que en Cali y Barranquilla existe una
predominancia de “Air Traffic Flow Managment” referente a la administracién del
espacio aéreo a cargo de la Aerocivil, ente independiente del aeropuerto. Esta
causa representa el 13% de los retrasos en el aeropuerto de Cartagena y representa
un retraso en tiempo de 71.808 minutos de retraso.

ATFM (Air
81 Traffic Flow RAC EXTERNO
Management)
ROTACION DE
AERONAVES,
93 (llegada OPERACIONALES INTERNO
demorada de
un avion)
Defectos del

41 2 TECNICAS INTERNO
avion

g7 | Instalaciones AGA EXTERNO
aeroportuarias
ABORDAJE,
discrepancias y
compaginacion,
pasajeros
chequeados

faltantes.
Tabla 9 Causas mas frecuentes en Cartagena Fuente: propia

15 OPERACIONALES | INTERNO

Asi mismo se encontr6é que el 60% de las causas mas frecuentes son por causas
externas y el 20% por causas internas de la aerolinea, referentes a un sobrepaso
en el tiempo de vuelo, dafios fisicos o defectos del avidén producidos antes, durante
o después del vuelo; los dafios fisicos a los aviones representaron el 40% de las
causas mas frecuentes lo cual se traduce a 2.211 minutos de retraso y representa
el 9% de los retrasos en la ciudad de Cartagena.

Como conclusion de este analisis por ciudad, se encontré que el 37,5% de las
causas mas frecuentes se encuentran presentes en todas las ciudades y
corresponden a los codigos 81, 41y 87.

Entre estos tres cddigos representaron el 15,62% de los retrasos en general, es
decir que estos tres codigos representan un retraso de 2.343 minutos de operacion
en el pais.
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Los estadisticos descriptivos de las variables de entrada al modelo son:

Variable N Minimo Maximo Media Desviacion

estandar

Trafico: Recuento 2 813 7015 3914 4385,74
de Trafico por
frecuencia total

Aerolinea: 22 5 8752 654.86 1877.79
Recuento de
Aerolinea por
frecuencia total

Origen: Recuento 3 5229 5786 4802.33 1376.71
origen por vuelo

Destino: Recuento 42 1 8145 351,39 95,44
destino por vuelo

Demora: tiempo 14,407 1 1701 47,484 92,5591
de demora en Min

Motivo: Recuento 5 34 7280 2881,4 3819,69
motivo de la
demora por
frecuencia

Tabla 10 Estadistica descriptiva de las variables en la base de datos Fuente: propia
6.1.4 Verificar calidad de los datos

Cabe resaltar que los datos de demora presentan una distribucién normal, con un
comportamiento aleatorio no repetitivo, datos de naturaleza markoviana, con
aparente correlacion entre origen y demora, 6.571 errores de transcripcién con un
de 1.83% de perdida de informacion.
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6.2 Preparacion de datos

Una vez finalizada la comprensién de los datos, se inicia con la preparacion de los
datos para el modelo. El proceso se realiza porque algunos de los datos no son
necesarios para la elaboracion del modelo predictivo, porque algunos datos no se
encuentran en el formato mas 6ptimo y porque en algunos casos es necesario crear
datos a partir de los ya existentes.

6.2.1 Justificaciéon de inclusiéon de datos

Entre las variables a trabajar de la base de datos para el modelo predictivo hay una
variable subjetiva que no aporta al aprendizaje del modelo, ya que aporta una
descripcion textual, esta variable es:

*

+» Observaciones.

Las variables de fecha y hora también seran eliminadas debido a que son variables
con mas de una categoria (1. Fecha, 2. Hora) podrian generar una dificultad a la
hora de desarrollar el modelamiento. Las variables a eliminar por esta razén son:

% Hora programada de salida Referencia SCORE.
¢ Hora de remolque UTC.

Otras variables a eliminar son, Fecha de remolque UTC, ya que existe otra variable
con los mismos resultados (Fecha programada de salida Referencia SCORE),
Demora AEROCIVIL debido a que es redundante con la variable Demora (hh:mm)
y finalmente Estado del vuelo, debido a que también es repetitiva junto con Estatus
AEROCIVIL y en algunos casos presentan inconsistencias.

6.2.2 Limpieza de datos

Para mejorar la calidad de los datos, es necesario modificar algunas variables. Las
variables a intervenir por esta razén son:

% Tréfico: Al ser una variable con s6lo dos posibles respuestas, se opta por
volver estd a un formato numérico, siendo nacional e internacional, 1 y 2
respectivamente.

% Motivo de la demora: Similar a la variable anterior, esta cuenta con tres
posibles respuestas, se opta por volver esta a un formato numérico, siendo
interno, externo y no especifico, 1, 2 y 0 respectivamente.

% Aerolinea: Para no descartar esta variable se decide cambiarla a numérica
de 0y 1, siendo 1 la aerolinea Avianca y 0 las demas aerolineas.

% Origen y destino: Al igual que con aerolinea para no descartar esta variable
se opta por tomar nameros de 0, 1, 2 y 3 siendo O otras ciudades, 1
Barranquilla, 2 Cali y 3 Cartagena.
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6.2.3 Construir datos

Esta tarea se hace en caso de crear nuevas variables en base a las ya existentes o
de transformar las mismas. En algunos casos, se crea una nueva a partir de una o
mas o, al contrario, se crean dos o mas variables a partir de una. Las variables a
intervenir por esta razén son:

X/
L X4

Demora (hh:mm): Para mejorar esta variable, es necesario manejar sélo una
unidad de tiempo, por esta razon se crea una nueva variable que posea la
demora en minutos Unicamente y adicional a esto, con 15 min menos; llamada
Demora- 15 min.

Fecha programada de salida Referencia SCORE: Al ser una variable con datos
de fecha para no tener inconvenientes con el modelamiento, se decide crear
cuatro nuevas variables con el fin de independizar el afio, el mes, el dia y el
namero de dia de la semana.

Demora- 15 min: Al ser una variable de minuto, cuando esta sale de Excel se
convierte en nUmeros muy pequefos, debido a que, al solo ser una variable de
minutos, Excel la toma con fecha completa del 1/1/1900. Entonces, se debe
plantear una ecuacion con el numero en minutos y el valor arrojado en formato
numérico con el fin de conocer cual es el numero que dividido el tiempo en
formato numérico da como resultado el tiempo en minutos (Ejemplo: 8min=x/
0,005555555. X=1440). Una vez hecho este proceso, se debe multiplicar cada
tiempo en formato numérico por la “X” con el fin de tener el tiempo real en
minutos en formato numérico.

Descripcién: Es una variable que se afiade, que hace referencia a qué significa
el codigo de demora de forma cualitativa.

Diferencia demora: Es una variable numérica de 0 y 1 creada a partir del tiempo
de demora de cada registro siendo 0 una demora inferior a 20 min y 1 siendo
una demora superior a los 20 min.

Finalmente, antes de dar por terminado este proceso el nombre de todas las
variables debe ser cambiado ya que, en algunos casos, cuando se modela en el
programa R se presentan inconsistencias de que las variables “no se
encuentran” debido a los diferentes nombres de cada uno, por ende, las
variables tendran una A inicial y quedaran asi:
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Transito = ATRA DIA = ADIA

Aerolinea = AALNA DIASEM = ADSEM

Origen = AORGN Caddigo = COD

Destino = ADEST Motivo = AMOT

N Vuelo = ANVLO DemMin = ADEM

ANO = AANO DiferenciaDemora = ASUM
MES = AMES Descripcién = ADES

Tabla 11 Nuevas variables de base de datos Fuente: propia
6.2.4 Integracion de los datos

Este proceso de la metodologia no es necesario ya que solo hay una fuente de
informacion, por lo tanto, no es necesario la fusion de fuentes.

6.3 Reformateado de los datos

Algunas herramientas tienen requisitos en el orden de los atributos, como que el
primer campo sea un identificador Unico para cada registro o el Ultimo campo sea el
campo de resultado que el modelo debe predecir.

La herramienta R mas concretamente los paquetes de prediccion (Random Forest,
neural net y arboles de decisidn) requiere verificar la distribucién de los datos, con
el fin de hallar desviaciones en la campana de distribucion, y en caso de hallar
desvi6 se debe corregir para que la prediccion tenga menor porcentaje de error en
sus resultados.
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Para aplicar esta verificacion se utilizan las Pruebas de bondad de ajuste, las tres
pruebas a aplicar son:

++ Chi Cuadrada (Chi Q)
% Anderson Darling (AD
+«» Komogorov Sminoff (KS)

Estas pruebas se aplican por medio del paquete estadistico de R estudio
‘rriskDistributions’, el cual es una coleccidn de funciones para ajustar distribuciones
a datos dados o por cuantiles conocidos. La funcion a utilizar es “fit.cont()”, esta
funcion proporciona una interfaz grafica de usuario para elegir la distribucion
continua mas apropiada ajustada a los datos.

Sin embargo esta interfaz no es lo que interesa del paquete, son los resultados de
la prueba que permite saber cual es la distribucion que mas se ajusta al
comportamiento de los datos [30].

El criterio de seleccion de mejor distribuciéon es el AIC también llamado criterio del
menor Akaike, el cual es un criterio de calidad para modelos probabilisticos, series
de tiempo y modelos de regresion lineal; la distribucion que tenga el menor Akaike
es la que mas se ajusta a la distribucion de probabilidad.

La distribuciébn de los datos correspondientes a demora en minutos es una
distribucién exponencial como se observa en los resultados de las pruebas:

StribUCIO Akaike Prueba
Distribucion AIC Chi Q AD KS
Exponencial 469456.5 Inf Inf 30

Cauchy 476877.8 27829.98 6403.58 26

Student 522266.27 106544.87 31473.94 53
Gompertz 529100.94 Inf Inf 47

Logistica 566555.13 | 505186269.50 Inf 32

Normal 656152.34 420548.54 Inf 38

Uniforme NULL Inf Inf 41

Tabla 12 Pruebas de bondad de ajuste de variable Dem Min Fuente: propia
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Gréfico 6 Distribucion de datos de la variable Dem Min Fuente: propia
Distribucion Akaike Prueba
AIC chiQ AD KS
Normal 106.42 57084.99 2775.52 0.48
Logistica 401.79 624086762.20 2806.92 0.54
Exponencial -20261.69 Inf Inf 0.95
Uniforme NULL Inf Inf 0.51
Gompertz -20258.93 Inf Inf 0.95
Tabla 13 Prueba de bondad de ajuste de variable destino Fuente: propia
8.000 Media = 1
Desv. estandar = 478
MN=7.828
B5.000
3 4000
£

Gréfico 7 Distribucién de datos de destinos de vuelo Fuente: propia
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Frecuencia

12.000

10.000

8.000

6.000

4.000

2.000

Distribucion Akaike Prueba
AIC ChiQ AD KS
Normal 3639.44 53030.16 2559.47 0.53
Logistica -524.72 1015286.10 2616.27 0.45
Exponencial | 13945.03 Inf Inf 0.57
Uniforme NULL Inf Inf 0.49
Student 21418.67 10764.73 6207.70 0.74

Tabla 14 Prueba de Bondad de ajuste de variable trafico Fuente: propia

Media= 9
Desv. estandar = 305
M=7.828

5

ATRA

10

Tabla 15 Distribucién de variable trafico

Distribucion Akaike - Prueba
AIC Chis Q AD KS

Normal 11359.14 7381.54 1409.70 0.35
Logistica 12571.31 6495.31 1248.29 0.33
Exponencial | 5414.05 Inf Inf 0.48
Uniforme NULL 4875.00 1047.29 0.30
Student 18465.87 1979.09 2317.77 0.50
Gompertz 5379.45 Inf Inf 0.48

Tabla 16 Prueba de bondad de ajuste de la Variable Aerolinea
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Grafico 8 Distribucion de datos de variable aerolinea Fuente: Propia

.estandar = 5
828

o Akaike Prueba
Distribucidn -
AIC ChiQ AD KS

Normal 18197.26 4369.97 658.30 0.26
Cauchy 22613.22 2065.80 544.03 0.22
Logistica 18921.44 3995.02 612.07 0.24
Exponencial 27805.82 6438.50 1581.55 0.37
Chi-cuadrado 25929.71 5763.60 1116.42 0.38

Tabla 17 Prueba de bondad de ajuste de la variable origen Fuente Propia
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Gréafico 9 Distribucién de datos de variable origen Fuente: propia
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La distribucion que presenta la data en las variables “demora en minutos” y “destino
de vuelo”, es una distribucién exponencial, es por ello se debe aplicar el método de
escalado a la base de datos, con el fin de obtener un rendimiento satisfactorio en el
algoritmo.

Este proceso transforma los valores que estén contenidos en un rango especifico,
y los transforma en nimeros enteros especificos, por ejemplo:

Datos a escalar: {1-100}
{1-50}—> 0
{51-100}—>1

El proceso de escalado se refleja en una reduccién del error en la prediccion del
algoritmo.

A continuacién, otro reformateo en los datos se da, por el volumen de variables a
predecir ya que tener en cuenta todas los cddigos, genera conflictos internos en el
algoritmo de Random Forest, Arboles de decisién y redes neuronales, por ende, otra
modificacion de la base de datos, se fundamenta en el andlisis Pareto, ya que por
medio de la regla 20/80 se puede determinar que las demoras mas influentes
corresponden solo a 22 causas, en consecuencia, se tendran en cuenta solo las 10
causas mas relevantes en la demora.

6.4 Modelado
6.4.1 Variable a predecir

La variable a predecir es COD, a excepcion de redes neuronales debido a la alta
complejidad de esta, se opta por predecir ASUM que es una variable de caracter
binaria. En Random Forest predice COD, sin embargo, en Arboles de decision se
predice COD en conjunto de ASUM.

6.4.2 Seleccidon de técnica de modelado

Para el presente proyecto se modelaran 3 técnicas, Random Forest, Arboles de
decision y redes neuronales.

Estas tres técnicas son seleccionadas por su eficiencia en el campo de cdodigo
predictivo y por su alto nivel de documentacion y fuentes. Asi mismo el software de
modelado es R studio.

Al ser R gratuito, colaborativo y ser un codigo abierto, permite compartir diferentes
algoritmos entre los miembros de la comunidad, es por esta razén, que en este
proyecto se hizo uso de los modelos propuestos por el docente Dr. Bharatendra Rai,
guien es miembro activo de la Universidad UMass Darthmouth en Massachusetts,
Estados Unidos.
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Los métodos utilizados fueron los propuestos en Redes Neuronales, Random Forest
y Arboles de decision como se pueden encontrar en su canal de YouTube (Dr.
Bharatendra Rai); con adaptaciones a las condiciones que presenta la investigacion.

La estructura de los tres modelos es muy similar a las del Dr. Bharatendra, sin
embargo, tienen ligeras adiciones hechas por los investigadores, en los tres casos
se utilizan funciones para asegurar la calidad de los datos (Lapply, str, prop.table),
que variables utilizar en los mismos (hace referencia a las condiciones de la funcién
de cada modelo) y otras de forma especifica: Redes neuronales, cuenta con una
seleccion de variables a incluir en la prediccion, esto con el fin de lograr dos cosas:
reducir el error y evitar que el programa falle al momento de ejecutar dado el niumero
de variables que debe usar; Random Forest, cuenta con un centrado de datos con
el fin de reducir el error de la prediccion, la seleccibn de niumero de arboles y la
respuesta ante posibles NA (espacios vacios) con el fin de evitar inconvenientes en
la ejecucidon del modelo, la inclusion de representaciones graficas del modelo para
evidenciar el comportamiento del error vs n de arboles y conocer el peso de cada
variable en el modelo; Arboles de decisién, cuenta con la inclusién de gréaficas con
el fin de observar la respuesta del programa.

6.4.2.1 Técnica de modelado
6.4.2.1.1 Redes Neuronales

La primera técnica de modelado a utilizar son redes neuronales, la cual consiste en
la combinacién de mdultiples neuronas, representadas como nodos.

Estos nodos realizan una regresion lineal interna, con el fin de encontrar los
parametros adecuados y estos parametros son optimizados hasta llegar al punto de
menor error posible.

Posteriormente se proporciona unos datos de entrada, por variable los cuales son
transformados por una funcién de activacion, la cual generan una decision en cada
neurona.

La concatenacion de estos nodos genera un resultado binario final. Este proceso
aplicado a cada registro, entrena la red neuronal con el fin de tomar decisiones en
tiempo real.

Los pasos a seguir para la ejecucion del modelo estan expresados en el siguiente
gréfico:
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Modelo Redes Neuronales

Lectura de la data e inclusion de

librerias

Creacian de variables y

definicion de variables a utilizar

Creacion del modelo ML (Train &

Test) y ejecucién de RN

Grafica de la Red Neuronal

obtenida

Gréfico 10 Diagrama de construccién para modelo de red neuronal. Fuente: Propia

6.4.2.1.2 Random Forest

La segunda técnica de modelado a utilizar es Random Forest, la cual consiste en
una combinacion de multiples arboles de decision los cuales estan compuestos por
datos aleatorios tomados de la base de datos por el algoritmo.

Como resultado final se proporciona una categorizacion de los datos, que permite
asignar un valor binario a cada dato de la base real.

Esta categorizacion se ajusta de acuerdo al peso ponderado de cada variable, como
resultado final se obtiene en este caso un namero aproximado de los posibles
retrasos.

Los pasos a seguir para la ejecucion del modelo estan expresados en el siguiente
gréfico:
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Modelo Random Forest
Lectura de data e inclusién de
librerias
Creacién de variable y definicion
de variables a utilizar
Centrado y escalado de variables
] a utilizar
Restriccion de variables a
numéricas y factores
Creacion del modelo ML (Train &
Test) y ejecucion de RF
Grafica del Random Forest
obtenido

Gréfico 11 Diagrama de flujo para construccién de Random Forest

6.4.2.1.3 Arboles de decisién

La tercera y Ultima técnica a modelar es arboles de decision. Consiste en un
diagrama en el cual, se relacionan los posibles resultados de un conjunto de
decisiones. Su principal atributo es que permite al usuario observar las variables
asociadas a cada decision, por ejemplo: costo, beneficio, tiempo etc.

Un uso comun es coordinar el intercambio de ideas, asi mismo, sirve para trazar un
algoritmo que comunique la mejor opcion del grupo de decisiones.

Este diagrama esta compuesto comunmente por un unico nodo, del cual se
relacionan los resultados posibles, de estos resultados emergen otros, este proceso
se repite hasta que todos los resultados posibles son relacionados.

Los pasos a seguir para la ejecucion del modelo estan expresados en el siguiente
gréfico:
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Modelo Arboles de decision

Lectura de data e inclusion de

librerfas

Creacidn de variable y definicion

de variables a utilizar

Restriccion de variables a

factores

Construccion del modelo ML

(Train & Test) y ejecucion del AD

Grafica obtenida de los Arboles

decisorios

Gréfico 12 Diagrama de flujo de Construccion de arboles de decision. Fuente: propia

6.4.2.2 Supuesto de modelado

Este aspecto se refiere a los requerimientos de modelado en las variables de la
base de datos, en cada técnica (Random Forest, Arboles de decision y Redes
neuronales), asi como la transformacion de los datos.

Las tres técnicas de modelado requieren una distribucion normal en todas sus
variables, con el fin de un resultado en la prediccidn satisfactoria, por ello, se realiz6
un escalado y centrado de los datos como se explicé en el punto 6.3.1.

6.4.2.2.1 Arboles Decisiéon

La data set de origenes que deben ser variables discreteas no continuas, ya que
como se expresd en el marco tedrico la técnica de arboles de decision, expresa
afirmaciones de si o no (0-1), por ende, requiere una variable que represente el
estado de retraso o a tiempo, la cual correlaciona las demas variables. Las variables
continuas en esta técnica, se traducen como probabilidad en base a los registros y
las relaciona con la variable categorica binomial asociada al estado categoérico.

Para representar otras variables de estado por ejemplo ciudades, o destinos se
deben utilizar variables categéricas representadas como nimeros enteros a partir
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de 1, otro inconveniente de este algoritmo es la impureza de los datos que se reduce
con una técnica llamada “Gini impurity” sin embargo el data set utilizado no presenta
este tipo de problemas ya que a la base de datos se le realizo un proceso de
limpieza anterior al modelado, por lo tanto esta técnica no se utilizé para el presente
proyecto.

6.4.2.2.1 Random Forest

Esta técnica selecciona 100 datos aleatorios para el data set nuevo, conocido como
“Bootstrapped Dataset” de los cuales se les crea un arbol de decision, este proceso
se repite n veces hasta optimizar el algoritmo y tenga el minimo error posible, la
decision que genera, funciona analégicamente como una democracia, por ejemplo,
si un dato es clasificado como 80 por la mayoria de los arboles se dice que ese dato
sera siempre clasificado como 80, sin embargo, a partir del data set original se
puede observar los valores con mas peso ponderado y ajustar esta. Al ser
compuesto, por multiples arboles de decision, los requerimientos son iguales. En R
la técnica de ramdon Forest solo trabaja con factores y variables numéricas.

6.4.2.2.2 Redes neuronales

Las variables de entrada convergen en una Unica variable de salida que comunica
la decision de la neurona, es por eso que las variables deben transformarse en
variables categoricas discretas, ya que la funcién de activacion escalonada, posee
una estructura binomial, y las variables continuas no permiten que el algoritmo
obtenga aprendizaje profundo.

6.4.3 Generar prueba de disefio

El plan previsto para capacitar, probar y evaluar los modelos consta de tres etapas,
primero se procedera con la creacion del modelo ML (Train & Test), a continuacion,
se procede a evaluar por medio de prop.table y unique y finalmente se procedera
con la ejecucion del modelo.

6.4.4 Construcciéon de modelo: Red neuronal

Antes de explicar el paso a paso, se deben mencionar y definir todas las librerias y
funciones a utilizar en el modelo:

6.4.4.1 Parametros de configuracion: Red Neuronal

Librerias: Las librerias son funciones utilizadas para cargar paquetes. Los paquetes
son colecciones de funciones y conjuntos de datos realizados por la comunidad.
[31]

datos que se encuentran en Excel.

Readxl Libreria que permite la importacion de
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Scales Libreria que permite la modificacion de
todos los datos de una variable con el fin
de centrar y escalar los datos.

Neuralnet Libreria que permite la ejecucion del
modelo de redes neuronales.

Tabla 18 Librerias de la red neuronal Fuente: Propia
6.4.4.2 Parametros de configuracion
Funcién Descripcién Funcién Descripcién
Funcion que permite la
inclusién de un paquete en el
codigo. Se debe escribir el L .
. . ; Funcion que permite establecer una
Library nombre de la libreria | Set.seed ; .
. semilla aleatoria
correctamente, a medida que
se escribe, R muestra las
posibles busquedas.
Funcién que permite importar
archivos que sean de tipo L .
Funcion que permite tomar una muestra
Excel (.xIs y .xIsx). Se debe 2 o
" : del tamafio especifico de los elementos
escribir entre comillas (*”) la o
M de una data. Se debe escribir: nrow, que
ubicacion exacta del . -
. hace referencia a la data a trabajar;
documento en el equipo, ; .
Read_Excel , .| Sample replace, que hace referencia a si el
para hacer la busqueda mas )

L muestreo debe ser con reemplazo; prob,
facil, se debe buscar el ue hace referencia a un vector con
documento en archivos y en q -

) . probabilidades para obtener elementos
la parte superior dar clic .
. de la data a trabajar.
derecho en la busqueda y
copiar url de archivo.
\':ilégglci)znar og'l:teos %eerm:: Funcion que permite crear tablas de
J ay frecuencia relativa a partir de tablas
. hayan guardado bajo un I
View . Prop.table absolutas. Se debe escribir la tabla a
nombre determinado. Se ; .
o evaluar junto con la tabla de la variable
debe escribir el nombre del p
) especifica.
objeto.
Funcibn que muestra los
detalles de los objetos Funcién que permite observar una matriz
guardados en memoria, bajo . con la cantidad de cada elemento, sin
Str Unique

un nombre determinado. Se
debe escribir el nombre del
objeto.

duplicar elementos. Se debe escribir la
data y entre [] la variable a evaluar.
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Funciébn que permite la aplicacion,
visualizacion e implementacion de redes
neuronales. Se debe escribir: formula, la

Funcién que permite variable a predecir y variables a

cohesionar los elementos de participar; data, que hace referencia a la

una lista a un objeto que se data a trabajar; hidden, el nimero de
Lapply . .| Neuralnet }

pida. Se debe escribir neuronas ocultas en cada capa; err.fct,

nombre del objeto y la se utiliza para el calculo del error; act.fct,

caracteristica funcion para suavizar el resultado del

producto cruzado de las neuronas y los
pesos; linear.output, es de caracter
I6gica.

Tabla 19 Funciones a utilizar para redes neuronales Fuente: propia

6.4.4.3 Modelo: Red neuronal
Los pasos de construccién de la red neuronal son:

1. Lectura de la data e inclusién de librerias: Como primer paso en el software R se
deben ingresar todas las librerias a utilizar en el modelo, entre las cuales se
encuentran:

e Readxl.
e Scales.
e Neuralnet.

Una vez instaladas las librerias se puede continuar con el modelado, importando la
base de datos en el programa y comprobando que esta haya pasado sin errores,
realizando una lectura de los primeros 50 datos por medio de view, asignandole un
nuevo nombre a la data y observando la clase que posee cada una de las variables
(Entiéndase por clase, como el tipo de variable, numérica, de caréacter, de fecha,
entre otras) por medio del comando str.

wal ge:
package ‘neuralnet’ was built under R version 4.0.3

dataset_avianca «<- read_excel("C:/Users/ASUS/Downloads /Base final con fecha.xls

ew(dataset_avianca)
= str{dataset_avianca)

llustracion 6 codigo red neuronal parte 1 Fuente: Propia
2. Creacion de variable y definicion de variables a utilizar:

Una vez contando con la data en R, se procede a la creacion de una variable de
clase fecha concatenando las variables de AANO, AMES, ADIA; separadas
mediante un guion (-), almacenadas en date y en forma (afio-mes-dia).
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=~ # Se concatenan 3 variahles para crear

~ dataset_aviancaidate <- as.Date(with(dataset_avianca, paste(Aafi0, AMES, ADIA,
sep="-")), "EY-Em-%d")

=~ lapply(dataset_avianca, class)

llustracion 7 codigo red neuronal parte 2 Fuente: Propia

Se verifica nuevamente la clase de cada una de las variables por medio de lapply
y se seleccionan las variables a intervenir en la red neuronal entre las cuales estan:

e ATRA

e AORGN
e ADEST
e COD

e ADEM
e ASUM

Se rectifica nuevamente, la clase de estas variables y que se hayan descartado las
demas por medio de view y lapply.

= dataset_avianca = dataset_aviancal, c(“ATRA", "AOQRGN", "ADEST", “COD™, "ADEM",
TASUM™Y ]

=~ View(dataset_avianca)

= lapply(dataset_avianca, class)

llustracion 8 cddigo red neuronal parte 3 Fuente: Propia
3. Creacion del modelo ML (Train & Test) y ejecucion de la Red Neuronal

Para crear el modelo de machine learning lo primero que se debe establecer la
semilla aleatoria set.seed, en este caso el numero elegido es “1234”. Seguido de
esto, se continba utilizando el comando sample para dividir los datos en
entrenamiento y evaluacion bajo el nombre de indDT, con peso de 80% y 20% vy
almacenandose como trainDT y TestDT respectivamente.

~ set.seed(1234)

» 1ndDT <- sample(2, nrow(dataset_avianca), replace = TRUE, prob = c(0.8, 0.2))
= traindT «<- dataset_avianca[indDT==1,]

» testDT «- dataset_avianca[indDT==2,]

llustracion 9 cdédigo red neuronal parte 4 Fuente: Propia

Para evaluar que el proceso de separacion quedé correctamente, se evalUa por
medio de prop.table y unique el cual permite verificar los porcentajes del total que
posee la variable a predecir en los correspondientes grupos y observar los

»~ prop.table(table(trainDTSASUM))

o 1
0. 4540092 0.5459908
~ prop.table(table(testDTIASUM))
o 1
0.4186495 0.3813502
=~ unigue(trainDT[["ASUM"]1]) # ver valores diferentes de la columna COD
1] o1

:flj'”l'lust’r'aci'c’nnﬁ_i'd_(:“c")élféo red neuronal 'p;artels Fuente: bropia
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diferentes valores que la variable puede tomar. En este caso la variable a evaluar
es ASUM, la cual responde de manera satisfactoria a estas pruebas.

Una vez comprobado esto, se puede proceder a realizar el modelo de redes
neuronales almacenado en el objeto neural_model. Utilizando el comando
neuralnet, prediciendo la variable ASUM, con todas las variables anteriormente
seleccionadas “aportando”, con la data de trainDT, tres neuronas por capa,
utilizando sse para calcular el error, suavizando el resultado con logistic y con
caracter l6gico de falso. Al ser un proceso tan lento, dado los procesos que se deben
realizar, se opta por solo evaluar la data de entrenamiento.

neuralnet_model = neuralnet(ASUM~., data = trainDT, hidden = 3, err.fct = "s==
,
act.fct = "logistic”, linear.output = FALSE)

llustracion 11 cédigo red neuronal parte 6 Fuente: Propia
6.4.5 Evaluacién de modelo: Red neuronal

Finalmente, por medio del comando plot se imprime la grafica de la red neuronal
realizada.

ATRA
AORGN Y

ADEST

CcoD

ADEM

Error: 2.909631 Steps: 17140

llustracion 12 resultados redes neuronales Fuente: Propia

Como se observa la red entrenada asigna los valores ponderados a cada nodo de
decision, por motivos sanitarios no es posible evaluar la red neuronal, ya que este
modelo funciona como criterio de decision en tiempo real de la operacion, es por
ello que para este modelo el Unico criterio de evaluacion es el porcentaje de error,
el cual es del 2.9%.

Para observar a detalle ver en anexo 3.
6.4.6 Construccion de modelo: Random Forest
Antes de explicar el paso a paso, se deben mencionar y definir todas las librerias y

funciones a utilizar en el modelo:
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6.4.6.1 Pardmetros de configuracion

Librerias

Las librerias son funciones utilizadas para cargar paquetes. Los paquetes son
colecciones de funciones y conjuntos de datos realizados por la comunidad. [31]

Readxl Libreria que permite la importacion de datos que se encuentran en
Excel.
Scales Libreria que permite la modificacion de todos los datos de una
variable con el fin de centrar y escalar los datos.
RandomForest | Libreria que permite la ejecucién del modelo de random forest.
Tabla 20 Librerias de Random Forest Fuente: propia Fuente: Propia
Funciones

Library: Funcién que permite la inclusion de un paquete en el cédigo. Se debe escribir el nombre
de la libreria correctamente, a medida que se escribe, R muestra las posibles
blsquedas.

Read_Excel: Funcién que permite importar archivos que sean de tipo Excel (.xIs y .xIsx). Se debe
escribir entre comillas (*”) la ubicacién exacta del documento en el equipo, para hacer la
blusgueda mas facil, se debe buscar el documento en archivos y en la parte superior dar
clic derecho en la busgueda y copiar url de archivo.

View Funcién que permite visualizar objetos que se hayan guardado bajo un nombre
determinado. Se debe escribir el nombre del objeto.

Str Funcién que muestra los detalles de los objetos guardados en memoria, bajo un nombre
determinado. Se debe escribir el nombre del objeto.

Lapply Funcién que permite cohesionar los elementos de una lista a un objeto que se pida. Se
debe escribir nombre del objeto y la caracteristica.

Set.seed Funcién que permite establecer una semilla aleatoria.

Sample Funcién que permite tomar una muestra del tamafio especifico de los elementos de una
data. Se debe escribir: nrow, que hace referencia a la data a trabajar; replace, que hace
referencia a si el muestreo debe ser con reemplazo; prob, que hace referencia a un
vector con probabilidades para obtener elementos de la data a trabajar.

Prop.table Funcién que permite crear tablas de frecuencia relativa a partir de tablas absolutas. Se
debe escribir la tabla a evaluar junto con la tabla de la variable especifica.

Unique Funcién que permite observar una matriz con la cantidad de cada elemento, sin duplicar
elementos. Se debe escribir la data y entre [] la variable a evaluar.

Rescale Cuando las variables de una data, tienen mucha diferencia numérica, se escala las
variables en un rango de [0,1]. Se debe escribir la variable a escalar y en qué objeto se
guardard, por lo general, se reescribe la variable.

RandomForest Funcién que permite la aplicacion, visualizacion e implementacion de random forest. Se
debe escribir: la variable a predecir, junto con la seleccién de las variables a influir en el
modelo; data, la data con la que se va a trabajar; ntree, el nimero de arboles a realizar;
na.action, qué hacer en caso de encontrar un espacio vacio en la data.

Predict Funcién que se puede aplicar a un modelo para obtener los valores de “y”. Se debe
escribir el modelo a predecir y la data a trabajar.

Round
Funcion que devuelve un valor numeérico redondeado a lo que se digite. Se debe escribir
el objeto y el nimero de decimales.

Importance Funcién que imprime la importancia de las variables en un objeto guardado.Se debe
escribir el nombre del objeto.
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Print Funcién que permite la visualizacion de objetos guardados en un objeto. Se debe escribir
el nombre del objeto.

VarlmpPlot Funcién que grafica los puntos de importancia-variable segin lo establecido en el
modelo RF. Se debe escribir el nombre del modelo en que fue guardado; col, el color
para imprimir los puntos; pch, la forma de los puntos (Triangulos, puntos, cuadrados,
entre otros).

Plot Comando que permite crear graficos de un objeto. Se debe escribir: EI nombre del objeto
guardado en memoria.

Tabla 21 fuentes a utilizar para algoritmo de Random Forest Fuente: propia
6.4.6.2 Modelo: Random Forest
1. Lectura de data e inclusién de librerias

Como primer paso en el software R se deben ingresar todas las librerias a utilizar
en el modelo, entre las cuales se encuentran:

a. Readxl.
b. Scales.
c. Neuralnet.

Una vez instaladas las librerias se puede continuar con el modelado, importando la
base de datos en el programa y comprobando que esta haya pasado sin errores,
realizando una lectura de los primeros 50 datos por medio de view, asignandole un
nuevo nombre a la data y observando la clase que posee cada una de las variables
(Entiéndase por clase, como el tipo de variable, numérica, de caracter, de fecha,
entre otras) por medio del comando str.

= 1ibrary(readx])

» library(scales)

~ library(randomForest)

=~ dataset_avianca «<- read_excel("C:/Users/ASUS5/Downloads,/Base final con fecha.xlsx")
~ View(dataset_avianca)

~ stri{dataset_avianca)

llustracion 13 Codigo Random Forest parte 1 Fuente: Propia
2. Creacion de variable y definicion de variables a utilizar

Una vez contando con la data en R, se procede a la creacion de una variable de
clase fecha concatenando las variables de AANO, AMES, ADIA; separadas
mediante un guion (-), almacenadas en date y en forma (afio-mes-dia).

dataset_aviancaidate <- as.Date{with({dataset_avianca, paste(aaNd, AMES, ADIA, sep="-
"3, "wY-%m-%d')
lTapply(dataset_avianca, class)

llustracion 14 Codigo Random Forest parte 2 Fuente: propia

Se verifica nuevamente la clase de cada una de las variables por medio de lapply
y se seleccionan las variables a intervenir en el Random Forest, entre las cuales
estan:
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1. ATRA. 7. COD.

2. AALNA 8. ADEM.
3. AORGN. 9. ASUM.
4. ADEST. 10.ADES.
5. ANVLO. 11.Date.

6. ADSEM.

Se rectifica nuevamente, que se hayan descartado las demas por medio de view.

» dataset_avianca = dataset_aviancal, c("ATRA", "saLNA", "AQRGN", “ADEST", "ANVLO", ™A
DSEM™, "COD","aMOT™, “ADEM", "ASUM™, "ADES", "date")]
= View(dataset_avianca)

llustracion 15 Codigo Random Forest parte 3 Fuente: Propia

Centrado y escalado de variables a utilizar: Una vez seleccionadas las variables a
utilizar, dado que no todas las variables manejan la misma escala numérica
(Mientras que ATRA maneja datos de [0,1], ANVLO maneja datos de cuatro cifras)
se opta por escalar todas las variables por medio de la funcion rescale. Cabe aclarar
gue esto no es necesario para todas las variables, sin embargo, se opta por hacerlo
de manera equitativa para todas, con el fin de que el algoritmo no presente errores
a posteriori. Seguido de esto se observa nuevamente la clase y las variables de la
data por medio de lapply.

aviancaSATRA)
i ancaSAALNA)
ianca$AORGN)
2 ar s ianca$ADEST)
~ dataset_aviancaSANVLO <- res ianca$ANVLO)
» dataset_avianca$ADSEM «<- res ianca$ADSEM)
=~ dataset_aviancasam < _aviancasamoT)
>~ dataset_aviancaSADEM 1vianca$ADEM
~ lapply(dataset_avianca, class)

llustracion 16 Codigo Random Forest parte 4 Fuente: Propia

Restriccidn de variables numéricas y factores: En el modelo de Random Forest, s6lo
se pueden utilizar variables de caracter numérica y de factor, por ende, a las
variables que no cuentan con dicha restriccion se modifican a alguna de las
alternativas. Luego, se observan los datos que contiene COD en la base de datos
por medio de table y nuevamente se rectifica la clase de las variables por medio de

lapply.

« dataszet_aviancaldate «<- as.numeric(dataset_aviancaidate)
~ dataset_aviancaliCOD «- as.factor(dataset_aviancaiCoD)
~ table( t_aviancaicoD)

41 43 51 63 71 72 73 81 87 93
1132 516 5334 497 677 506 367 1862 844 893
~ dim(dataset_avianca)

[1] 7828 1z
- lapply(dataset_avianca, class)

llustracion 17 Codigo Random Forest parte 5 Fuente: Propia

3. Creacion del modelo ML (Train & Test) y ejecucion de RF
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Para crear el modelo de machine learning lo primero que se debe establecer la
semilla aleatoria set.seed, en este caso el numero elegido es “300”. Seguido de
esto, se continda utlizando la funcion sample para dividir los datos en
entrenamiento y evaluacion bajo el nombre de ind, con peso de 70% y 30% Yy
almacenandose como train y test respectivamente.

» set.seed(300)

~ ind <- sample(2, nrow{dataset_avianca), replace = TRUE, prob= c(0.7,0.3))
~ train <- dataset_aviancalind==1,]
= test «- dataset_aviancalind==2,]

llustracion 18 Cadigo Random Forest parte 6 Fuente: Propia

Para evaluar que el proceso de separacion quedé correctamente, se evalGa por
medio de prop.table y unique el cual permite verificar los porcentajes del total que
poseen la variable a predecir en los correspondientes grupos y observar los
diferentes valores que la variable puede tomar. En este caso la variable a evaluar
es COD, la cual responde de manera satisfactoria a estas pruebas.

» prop.table(table(trainiCcoD))

41 43 51 63 71 72 73
0.14309796 0.06873946 0.067053376 0.06386964 0.08597116 0.06312043 0.04701255
81 a7 a3

0.23674845 0.10975838 0.11462821
= prop.table(table(testiCOD))

41 43 51 63 71 72 73
0.14785054 0.059386340 0.07071113 0.06267577 0.08758538 0.06789875 0.04660506
81 87 93
0.24025713 0.10365609 0.11289675
> unigue(train[["COD"]]) # wver valores diferentes de la columna COD

[1] 81 72 71 41 87 93 63 51 43 73
> unigue(test[["COD"]]) # ver valores diferentes de 1a columna COD
[1] 73 81 43 51 71 72 41 87 €3 93

llustracion 19 Codigo Random Forest parte 7 Fuente: Propia

Una vez comprobado esto, se puede proceder a realizar la seleccion de la semilla
“12345”, el modelo de random forest almacenado en el objeto “rf”, utilizando la
funciébn randomForest, prediciendo la variable COD, con todas las variables
anteriormente seleccionadas “aportando”, con la data train, 1000 arboles a realizar.
Una vez finalizado el proceso se imprime el objeto rf para observar la prediccion.

~ rf «<- randomForest(COD~., data = train, ntree = 1000, na.action = na.roughfix)

llustracion 20 Codigo Random Forest parte 8 Fuente: Propia
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Call:
randomForest(formula = COD ~ ., data = train, ntree = 1000, na.action = na.roughf
ix)
Type of random forest: classification
Number of trees: 1000
No. of variables tried at each split: 3

00B estimate of error rate: 0.22%
Confusion matrix:

41 43 51 63 71 72 73 81 87 93 class.error
41 764 o o o o o (1] o 0 0 0.000000000
43 0 367 o o o o (1] o 0 0 0.000000000
51 o 0 354 o 2 o (1] o 2 0 0.011173134
63 o o 0 341 o o (1] o 0 0 0.000000000
71 0 0 0 0 459 o 0 0 0 0 0.000000000
72 o o 1 o 1 335 (1] o 0 0 0.005934718
73 o o o o o 0 246 o 5 0 0.019920319
81 o o o o o o 0 1264 0 0 0.000000000
87 o o o o o o (1] 0 386 0 0.000000000
93 0 0 0 0 0 o 0 0 1 611 0.001633987

llustracion 21 Codigo Random Forest parte 9 Fuente: Propia

Se obtiene una matriz en la que se puede observar la cantidad de retrasos que el
modelo las atribuye a las 10 causas principales de forma individual, con un error
inferior al 1% lo cual demuestra que el modelo responde de manera satisfactoria a
las exigencias.

Dado que los resultados obtenidos con la data de entrenamiento fueron positivos,
se examina la data de evaluacion para corroborar los resultados y confirmar que el
modelo es 6ptimo.

Call:
randomForest(formula = COD ~ ., data = test, ntree = 1000, na.action = na.roughfi
x)
Type of random forest: classification
Number of trees: 1000
No. of variables tried at each split: 3

OOB estimate of error rate: 0.72%
Confusion matrix:

41 43 51 63 71 72 73 81 87 93 class.error
41 368 0 o o 0 o 0 1] 0 0 0.000000000
43 0 148 o i} 0 o (1] 1] (1] 1 0.006711409
51 o 0 167 o 2 3 1 1] 3 0 0.051136364
63 o 0 0 154 o o 0 1] 1 1 0.012820513
71 (1] 0 o 0 218 o [v] 1] [v] 0 0.000000000
72 o 0 o o 0 168 0 1] 1 0 0.005917160
73 o 0 o o o 0 112 1] 4 0 0.034482759
81 o 0 o o o o 0 598 0 0 0.000000000
87 (1] 0 o i} o o [v] 0 258 0 0.000000000
93 o 0 o o o o 0 1] 1 280 0.003558719

llustracion 22 Cédigo Random Forest parte 10 Fuente: Propia

La data de evaluacién presenta un error mayor que la de entrenamiento, sin
embargo, no es significativo ya que tampoco supera el 1% del error y al igual que
en entrenamiento, se mantienen las mismas predominaciones en los respectivos
codigos como era de esperarse.

6.4.7 Evaluacién de modelo: Random Forest

Finalmente, por medio de la funcion plot se imprime la grafica del random Forest,
para observar el error obtenido; por medio de VarlmpPlot, se evidencia
graficamente el peso de cada variable en el modelo, con color azul y forma de
triangulos.
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llustracion 23 Codigo Random Forest parte 11 llustracion 24 Coédigo Random Forest parte 12
Fuente: Propia Fuente: Propia

Para observar a detalle ver en anexo 4.

A medida que se aumentan la cantidad de arboles, se disminuye el error, cabe
resaltar, que después de 200 arboles se observa que el error es inferior al 5%

También se hace uso de las funciones Round concatenada con importance, para
conocer la importancia de cada variable en forma numérica.

MeanDecreaseGini
ATRA 28.83
AALNA 105.84
ADRGN 51.77
ADEST 11.54
ANVLO 285.00
ADSEM 59,14
AMOT 564.14
ADEM 193.48
ASUM 38.95
ADES 2889.39
date 163.48

llustracion 25 Cédigo Random Forest parte 13 Fuente: Propia

Las variables que mas peso tienen son los numeros inferiores entre las cuales se
encuentran ADEST, ATRA, ASUM y AORGN.

El modelo Random Forest, da una respuesta muy positiva ante las exigencias del
proyecto, entrega un error inferior al 1%, con una confiabilidad superior al 95% vy el
uso de todas las variables en la prediccion, lo que hace al modelo el mejor hasta el
momento a falta de ejecutar Arboles de decision.

6.4.1 Construccion de modelo: Arbol de decisién
6.4.1.1 Parametros de arboles de decision

Antes de explicar el paso a paso, se deben mencionar y definir todas las librerias y
funciones a utilizar en el modelo:
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Librerias

Las librerias son funciones utilizadas para cargar paquetes. Los paguetes son
colecciones de funciones y conjuntos de datos realizados por la comunidad.

Readxl | Libreria que permite la importacién de datos que se encuentran en Excel.

Scales | Libreria que permite la modificacion de todos los datos de una variable con el fin de centrar y escalar los datos.

Party Libreria que permite la ejecucion del modelo de arboles de decision.

Rpart Libreria que permite la ejecucion del modelo de arboles de decision.

Tabla 22 Librerias de arboles de decision Fuente: propia Fuente: Propia

Funciones

Funcién que permite la inclusion de un paquete en el cédigo. Se debe escribir el nombre de la libreria

Library correctamente, a medida que se escribe, R muestra las posibles blusquedas.

Funcién que permite importar archivos que sean de tipo Excel (.xIs y .xIsx). Se debe escribir entre comillas
Read_Excel (*”) la ubicacion exacta del documento en el equipo, para hacer la busqueda mas facil, se debe buscar el
documento en archivos y en la parte superior dar clic derecho en la bisqueda y copiar url de archivo.

Funcién que permite visualizar objetos que se hayan guardado bajo un nombre determinado. Se debe

View escribir el nombre del objeto.
Str Funcién que muestra los detalles de los objetps guardados en me_moria, bajo un nombre determinado. Se
debe escribir el nombre del objeto.
Lapply Funcién que permite cohesionar los elementos de una lista a un objeto que se pida. Se debe escribir nombre

del objeto y la caracteristica.

Set.seed Funcién que permite establecer una semilla aleatoria.

Funcién que permite tomar una muestra del tamafio especifico de los elementos de una data. Se debe
escribir: nrow, que hace referencia a la data a trabajar; replace, que hace referencia a si el muestreo debe

Sample ser con reemplazo; prob, que hace referencia a un vector con probabilidades para obtener elementos de la
data a trabajar.
Prop.table Funcién que permite crear tablas de frecuencia relativa a partir de tablas absolutas. Se debe escribir la tabla
P- a evaluar junto con la tabla de la variable especifica.
Unique Funcién que permite observar una matriz con la cantidad de cada elemento, sin duplicar elementos. Se debe
q escribir la data y entre la variable a evaluar.
Predict Funcion que se puede aplicar a un modelo para obtener los valores de “y”. Se debe escribir el modelo a

predecir y la data a trabajar.

Funcién que permite la aplicacion, visualizacion e implementacion de los arboles de decisién. Se debe
Ctree escribir la variable a predecir y las variables que contribuyen en el modelo; data, la data a trabajar en el
modelo; controls, ...

Funcién que permite la aplicacion, visualizacion e implementacion de los arboles de decisién. Se debe
Rpart escribir la variable a predecir, junto a las variables que contribuyen en el modelo; data, la data a trabajar en
el modelo y el método que se utilizara.

Funcién que muestra graficamente el arbol de decision obtenido en la funcién rpart. Se debe escribir el

Rpart.plot nombre del objeto realizado en la funcién Rpart y extra, que selecciona un valor basado en el modelo.

Funcién que permite la visualizacion de objetos guardados en un objeto. Se debe escribir el nombre del

Print objeto.
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Tabla 23 Funciones de arboles de decisidon Fuente: propia
6.4.1.2 Modelo: arbol de decision
1. Lectura de data e inclusiéon de librerias

Como primer paso en el software R se deben ingresar todas las librerias a utilizar
en el modelo, entre las cuales se encuentran:

e Readxl.
e Scales.
e Rpart.
e Party.

Una vez instaladas las librerias se puede continuar con el modelado, importando la
base de datos en el programa y comprobando que esta haya pasado sin errores,
realizando una lectura de los primeros 50 datos por medio de view, asignandole un
nuevo nombre a la data y observando la clase que posee cada una de las variables
(Entiéndase por clase, como el tipo de variable, numérica, de caracter, de fecha,
entre otras) por medio del comando str.

>~ Tibrary(r

>~ Tibra

>~ Tibra

>~ Tibrary(

~ dataset_avianca <- read_excel("C:/Users/ASUS/Downloads,/Base Tinal con fecha.xls
-y

J
View(dataset_avianca)
> str(dataset_avianca)

llustracion 26 Codigo arboles de decision parte 1 Fuente: Propia
2. Creacion de variable y definicién de variables a utilizar

Una vez contando con la data en R, se procede a la creacion de una variable de
clase fecha concatenando las variables de AANO, AMES, ADIA; separadas
mediante un guion (-), almacenadas en date y en forma (afio-mes-dia).

>~ dataset_aviancaSdate <- as.Date(with(dataset_avianca, paste(AANO, AMES, ADIA, sep="-
1), RY-%m-%d")

1)
~ lapply(datazet_avianca, clasz)

llustracion 27 Codigo arboles de decision parte 2 Fuente: Propia

Se verifica nuevamente la clase de cada una de las variables por medio de lapply
y se seleccionan las variables a intervenir en los arboles de decisidon, entre las
cuales estan:

o ATRA. e ADSEM.
e AALNA e COD.

e AORGN. e ADEM.
e ADEST. e ASUM.
e ANVLO. e ADES.
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e Date.

Se rectifica nuevamente, que se hayan descartado las demas por medio de view.

~ dataset_awvianca = dataset_aviancal, c{"ATRA", "AALNA", "AORGN", "ADEST", "ANVLO", "A
DSEM", “COD","AMOT", "ADEM", "ASUM", "ADES", "date")]
« View(dataset_avianca)

llustracion 28 Caédigo arboles de decision parte 3 Fuente: Propia
4. Restriccidon de variables a factores

En el modelo de Arboles de decision, sélo se pueden utilizar variables de caracter
factor, por ende, a las variables que no cuentan con dicha restriccion se modifican.
Luego, se observan los datos que contiene COD en la base de datos por medio de
prop.table concatenada con table y nuevamente se rectifica la clase de las
variables por medio de lapply.

~ dataset_avianca = dataset_aviancal, c("ATRA", "AALNA", "A0RGN", "ADEST", "ANVL
b, "ADSEM", "COD","AMOT", "ADEM", “ASUM", “ADES", "date™)]

- View(dataset_avi

~ dataset_avian

- dataset

- dataset
- dataset_aviancafADEST = as.Tactor(dataset_aviancafaDEST)

llustracion 29 Cédigo arboles de decision parte 4 Fuente: Propia

5. Creacion del modelo ML (Train & Test) y ejecucion de AD

Para crear el modelo de machine learning lo primero que se debe establecer la
semilla aleatoria set.seed, en este caso el numero elegido es “1234”. Seguido de
esto, se continbda utilizando el comando sample para dividir los datos en
entrenamiento y evaluacion bajo el nombre de indDT, con peso de 80% y 20% vy
almacenandose como trainDT y testDT respectivamente.

=~ set.seed(1234)

= indDT =- sample(2, nrow(dataset_avianca), replace = TRUE, prob = c(0.8, 0.2))
= trainDT <- dataset_avianca[indDT==1,

= testDT «- dataset_aviancal[indDT==2,]

llustracion 30 Cédigo arboles de decision parte 5 Fuente: Propia

Para evaluar que el proceso de separacion quedd correctamente, se evalla por
medio de prop.table y unique el cual permite verificar los porcentajes del total que
poseen la variable a predecir en los correspondientes grupos y observar los
diferentes valores que la variable puede tomar. En este caso la variable a evaluar
es COD, la cual responde de manera satisfactoria a estas pruebas.
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> prop. table(table(trainDTSCOD))

a1 43 51 83 71 72 73
0.14124024 0.06791009 0.06727244 0.06436241 0.08767735 0.06233062 0.04734377

0.24071417 0.10808226 0.11286466
~ prop.table(table(testDTECCD))

43 51 83 71 72 73
0.15819936 0.05787781 0.07202572 0.05916399 0.08167203 0.07395498 0.04501608
87 93
0.22636656 0.10675241 0.11897106

~ unigue(trainDT[["COD"]]) # ver valores diferentes de la columna COD
[1] 73 81 43 72 51 71 41 87 93 63

Levels: 41 43 51 63 71 72 73 81 87 93
unigue(testDT[["COD" # ver valores diferentes de la columna COD
[1] 81 72 51 63 41 43 93 87 71 73

Levels: 41 43 51 63 71 72 73 81 87 93

llustracion 31 Cédigo arboles de decision parte 6 Fuente: Propia

Una vez comprobado esto, se puede proceder a realizar el modelo de arboles de
decision almacenado en el objeto “tree”, utilizando la funcidn ctree, prediciendo la
variable COD, con las variables ASUM, AORGN y ADEST “aportando”, con la data
trainDT y método class. Seguido de esto, se evalla el segundo modelo de arboles
de decision, guardando el objeto en “fit”, utilizando la funcion rpart, prediciendo la
variable COD, con las variables ASUM, AORGN y ADEST “aportando”, con la data
trainDT y método class.

>~ tree <- ctree(COD~-ASUM+AORGN+ADEST+ADEM, data = trainDT,
+ controls = ctree_control(mincriterion = 0.8, minsplit = 200))

llustracion 32 Cadigo arboles de decision parte 7 Fuente: Propia

= Tibrary(rpart)
= fit <- rpart(COD~ASUM+ADRGN+ADEST, data = trainDT, method = "class')

llustracion 33 Cédigo arboles de decision parte 8 Fuente: Propia

El modelo de arboles de decision cuenta con dos métodos distintos, sin embargo,
el modelo con la funcion ctree se debe descartar debido a su lento tiempo de
respuesta en ejecucion y su gréafica poco explicativa. A continuacién, se muestran
los resultados obtenidos mediante la funcion rpart:

predict_unseen 41 43 51 &3 71 72 73 81 &7 93
41 600 295 311 176 390 286 219 515 225 408
43 o 0 o 0 1] 1] [} (4] o ]
51 o 0 o 0 0 1] 0 4] o o
B3 o o o 0 0 [}] 0 L] i} o
71 o o o 0 0 4] 0 0 o o
72 o 0 0 0 0 4] 0 (4] 0 o
73 o 0 0 V] 0 4] 0 [4] o o
81 286 131 111 229 160 105 78 995 453 300
87 o o o 0 0 1] 0 4] o o
93 1] 0 0 0 0 (4] [} 4] 0 4]

llustracion 34 Cédigo arboles de decision parte 9 Fuente: Propia

Sin embargo, la prediccion no es clara sobre cdmo se ejecutaron los arboles de
decision y el por qué solo existen valores asignados a 41y a 81.
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6.4.1.3 Evaluar modelo: Arbol de decision

Finalmente, por medio de la funcién plot se imprime la grafica de los arboles de
decision para entender como se ejecutd el modelo.

41
81 43 (unused)
0.07 51 (unused)
100% 63 (unused)
71 (unused
yes |- ASUM=1 TZEunuseC@
73 (unused)

81
87 (unused)
93 (unused)

4 81
0.09 005
95% 45%

llustracion 35 Cédigo arboles de decisién parte 10 Fuente: Propia

Se puede observar de una forma mas clara cuéles fueron las decisiones tomadas
por el modelo. Se cre6 una correlacion entre la variable COD y ASUM para
desarrollar la funcion, tomando una decision si ASUM era o no igual a uno (que la
demora sea mas de 20 minutos). Dando como respuesta que existe un 55% de
posibilidades de que sea igual a uno y la asocie a las variables azules (41, 43, 51,
63, 71, 72 y 73) y un 45% de posibilidades de que no sea igual a uno y la asocie a
las variables verdes (81, 87 y 93). Pero para los respectivos colores, sélo tuvo en
cuenta un cédigo de demora por ende todas las demoras solo fueron atribuidas a
41y 81.

Finalmente, aunque los porcentajes de error en el modelo son inferiores al 10%
(como se puede apreciar en el niumero medio de cada cuadro) que es un buen
resultado, no puede ser tenido en cuenta, ya que sélo hizo una prediccion enfocada
a dos cadigos, por ende, no es un modelo éptimo.

6.4.2 Revision de paramentos de configuracion

Como primer acercamiento el primer modelado que se programd, se concibié con
las distribuciones sin escalado, es por ello que el primer modelo genero un error del
40% de desacierto en el algoritmo de Random Forest.

En el algoritmo de arboles de decision los valores numéricos se convirtieron en
factores para obtener una reduccién del 20% en el error como resultado el error final
es menos del 10%.

Asi mismo la red neuronal inicial no fue entrenada correctamente y sus errores
ascendian a 2000 decisiones incorrectas, el resultado era un error global de 94.5%,
posterior a un correcto entrenamiento el error se redujo al 2.4%.
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6.5 EVALUACION
6.5.1 Evaluacion de resultados

Los resultados del proyecto, son satisfactorios en términos de objetivos, ya que se
obtuvo un andlisis en la tendencia de los datos mas relevantes, se logro Identificar
las principales causas de retrasos en los aeropuertos de estudio y como resultado
se logré desarrollar un algoritmo en el software R que permite prever los posibles
retrasos en despegues, en los aeropuertos de Barranquilla, Cali y Cartagena, asi
mismo obtuvo un criterio para definir cuél es el algoritmo mas adecuado en términos
de prediccion de retrasos.

6.5.2 Evaluacion de mineria de datos

Los datos recabados por la Aerocivil cumplen con los requerimientos del proyecto,
como resultado los modelos predictivos generaron resultados satisfactorios, y son
fruto de la recaudacion de datos, como es una fuente directa de observacion se
presume que los datos en cuestion de calidad, son confiables y representan la
situacion a estudiar.

Los resultados de la mineria de datos, en el numeral 6.1.3, dan respuesta al objetivo
especifico numero uno y parcialmente al objetivo numero dos, el cual es
complementado como resultado de desarrollo del objetivo nimero 3. Sin embargo,
en el proceso de recaudacion de los datos se recomienda una sistematizacion, ya
que durante el proceso de limpieza de la base de datos se identificaron varios
conflictos, a raiz de errores humanos como espacios vacios, inconsistencia en la
informacion, formato inadecuado y diferencias entre registros.

6.5.3 Evaluacién de modelos

Las comparaciones de los tres modelos permiten, determinar el modelo mas preciso
y acorde para la prediccion de los retrasos aeroportuarios en las ciudades de
estudio.

El modelo mas acorde es Random Forest, ya que es el que en cuestién de
resultados genera la respuesta mas satisfactoria, el modelo de redes neuronales es
descartado ya que este modelo actla en tiempo real, en base a las entradas que se
proporciona, genera una decision. Como en el actual 2020 el mundo experimenta
una pandemia, las operaciones aéreas tienen una anormalidad en su
funcionamiento, esta situacién vuelve obsoleto el algoritmo ya que el entrenamiento
se hizo con datos anteriores y totalmente distintos.

El algoritmo de arboles de decisibn a pesar de ser un algoritmo muy soélido y
eficiente, por si solo no genera una respuesta satisfactoria, es cuando se combinan
los resultados de Random Forest en donde se observa un resultado que da
respuesta al objetivo central del proyecto.
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6.6 Revisiéon de Procesos
6.6.1 Repaso de proceso

El proceso de formulacién del proyecto, se tuvo que corregir durante el desarrollo
de la segunda etapa, a fines de delimitar mejor el alcance del proyecto.

En cuanto al proceso de mineria de datos, se presume que los resultados obtenidos
son satisfactorios y no hay informacion relevante que se haya pasado por alto, asi
mismo, los modelos resultantes, son satisfactorios y responden a los objetivos del
proyecto.

Los tres modelos construidos son satisfactorios cuando se utilizan en conjunto, sin
este enfoque el Unico que presenta un comportamiento satisfactorio es Random
Forest.

6.7 Determinacion de proximos pasos

En términos de alcance, las préximas etapas del proyecto en condiciones normales,
son la implementacion y evaluacién del desempefio de los modelos, sin embargo,
por la situacién sanitaria de Colombia, no es posible implementar con éxito los
modelos ni evaluarlos en un escenario real, por ello el proyecto se da por finalizado
y se dispone los resultados tedéricos en pro de préximas investigaciones.

7. CONCLUSIONES
Las causas de retraso mas influyentes en términos de tiempo en Colombia son:

+ Defectos del avidn asociadas a fallas producidas en la preparaciéon del mismo
o durante la operacion.

+ El mal manejo del espacio aéreo relacionado con los cambios de itinerario
durante el trayecto que se le atribuye al manejo del espacio aéreo.

+ Rotacion de aeronaves el cual se debe por llegada tarde del avion en su vuelo
previo. Cambio de avién asignado al vuelo, por necesidades operacionales.

% Demora en el aeropuerto de salida Condiciones climéticas adversas en el
aeropuerto de origen.

% Demora en el aeropuerto de destino Condiciones climéticas adversas en el
aeropuerto de destino.

Las causas mas influyentes en términos de tiempo para la ciudad de Barranquilla
Son:

+ EIl mal manejo del espacio aéreo relacionado con los cambios de itinerario
durante el trayecto que se le atribuye al manejo del espacio aéreo.

¢+ Aeropuerto alterno de destino o en ruta condiciones climaticas adversas en
el aeropuerto de alternativa.

« Demora en el aeropuerto de salida Condiciones climaticas adversas en el
aeropuerto de origen.
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% Instalaciones aeroportuarias traducidos como la no disponibilidad de posicion
de parqueo o puente de embarque

% Mal Posiciones de estacionamiento de aviones, y alta utilizacion de
aeropuerto traducido como congestion en rampa.

Las causas mas influyentes en términos de tiempo para la ciudad de Cali son:

++ Defectos del avidn asociadas a fallas producidas en la preparacion del mismo
o durante la operacion.

+ EIl mal manejo del espacio aéreo relacionado con los cambios de itinerario
durante el trayecto que se le atribuye al manejo del espacio aéreo.

+ Instalaciones aeroportuarias traducidos como la no disponibilidad de posicion
de parqueo o puente de embarque.

+ Rotacion de aeronaves que se refleja en la llegada demorada de un avion.

« Demora en el abordaje por imprevistos con los pasajeros discrepancias y
compaginacion, pasajeros chequeados faltantes.

Las causas mas influyentes en términos de tiempo para la ciudad de Cartagena son:

+ El mal manejo del espacio aéreo relacionado con los cambios de itinerario.

% Defectos del avidén asociadas a fallas producidas en la preparacion del mismo
o durante la operacion.

% Instalaciones aeroportuarias traducidos como la no disponibilidad de posicion
de parqueo o puente de embarque.

« Demora en el abordaje por imprevistos con los pasajeros discrepancias y
compaginacion, pasajeros chequeados faltantes.

% Rotacion de aeronaves que se refleja en la llegada demorada de un avién.

Las aerolineas mas cumplidas son American Airlines, Delta y Aerorepublica asi
mismo las aerolineas con mas retraso son Satena, Aerogal y Easyfly por ultimo las
aerolineas con mayor tasa de cancelacion son Tame, Air Canada y Taca Per.

En las ciudades de Barranquilla, Cali y Cartagena, los vuelos presentan mayores
causas de retraso externas y representaron 400,739.2 minutos de retraso en las
ciudades de Barranquilla Cali y Cartagena.

El algoritmo de arboles de decision determino, que es probable que los codigos 41,
43 51,63 ,71 ,72 y 73, tendran un retraso superior a 20 minutos, de igual forma los
cbdigos 81, 87 y 93 tendran un retraso estimado menor a 20 minutos.

El modelo de Random Forest estimo, que los cédigos que mas demoras presentaran
son 81, 41 y 93. Por lo tanto, es correcto afirmar que segun las estimaciones del
modelo la tendencia de los datos en el afio 2018 se mantiene.

El modelo de redes neuronales debe ser reentrenado con datos actuales, ya que
este método actlia tomando decisiones en tiempo real y como Unico resultado un
criterio de seleccion que solo se puede observar en la etapa de despliegue del
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algoritmo y debe ser con data nueva ya que la operacion aérea no tiene el mismo
comportamiento de la base de datos de referencia.

El modelo més 6ptimo en términos de resultados es Random Forest, basandose en
3 criterios fundamentales, el primer criterio es el error ya que es un parametro comun
entre los tres modelos y es un método cuantificable de comparacién, este método
obtuvo el menor porcentaje de error entre los 3 modelos inferior al 1%.

El segundo argumento es la confiabilidad del modelo en el cual los 3 modelos
obtuvieron una confiabilidad superior al 90% es por ello que los modelos son
indiferentes en este argumento.

El tercer punto de comparacion es la inclusion de las variables, en donde Random
Forest es el unico modelo en donde todas las variables tienen un nivel de influencia
gue aporta al aprovechamiento de la informacion.

Sin embargo, en términos de utilizacién los tres modelos construidos, tienen
enfoques distintos en su prediccién, es por ello que el uso mixto de los mismos es
el que permite dar un resultado 6ptimo.

Los modelos presentados, dan como resultado una prediccion en la frecuencia de
las demoras de acuerdo a las 10 causas mas influyentes, para obtener una
prediccidn en términos de en qué momento del afio se presentaran, se debe
construir un nuevo modelo especializado en la prediccion de series de tiempo,
utilizando diferentes técnicas a las planteadas ya que los algoritmos de inteligencia
artificial contemplados en el proyecto, no son acordes para predecir series de
tiempo.

8. RECOMENDACIONES

Se recomienda a proximos investigadores, desarrollar los modelos e implementarlos
en condiciones normales, con el fin de evaluar los modelos y comparar los
resultados de la prediccién, con los resultados practicos para decidir cambios
sistémicos en caso que el modelo no tenga un desempefio optimo o decidir si se
descartan los modelos.

Se recomienda la integrar la sistematizacién de la toma de datos, con el fin de
garantizar la calidad de la informacion en la investigacion futura, ya que se encontro
perdida de informacion por errores de transcripcion y desarticulacion en los
pardmetros de formato, asi mismo gran cantidad de sinbnimos que tergiversan la
informacion de la data.

Se recomienda en base al presente proyecto de investigacion, continuar con una

prediccibn en base a series de tiempo, con el fin de dar resultados mas
contundentes e informacion mas sustanciosa.

70



[1]

(2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

(8]

9]

9. Bibliografia

Avianca, «Avianca,» 16 02 2020. [En linea]. Available:
https://www.avianca.com/co/es/descubre-y-compra/vuela-con-nosotros/.

Aeronautica Civil, «Aeronautica Civil Colombiana,» 16 02 2020. [En linea]. Available:
http://www.aerocivil.gov.co.

America economia, «America economia,» 16 02 2020. [En linea]. Available:
www.americaeconomia.com.

El Mundo, «El mundo,» 16 04 2013. [En linea]. Available:
https://lwww.elmundo.es/america/2013/04/16/estados_unidos/1366141051.html.

Eter Colombia, «eter,» 2020. [En linea]. Available:
https://www.enter.co/especiales/empresas/crecen-transacciones-linea-col/.

Cddigo Civil, Articulo 1614. Dafio emergente y lucro cesante, 2020.

M. Ball, C. Barnhart, M. Dresner, M. H. . K. Neels, A. Odoni, E. Peterson, L. Sherry, A. Trani y
B. Zou, Total Delay Impact Study, 2019.

RAE, «https://dle.rae.es/aeropuerto,» 2020.

Microstrategy, «Modelado predictivo: la Unica guia que necesitara,» 19 04 2020. [En linea].
Available: https://www.microstrategy.com/es/resources/introductory-guides/predictive-
modeling-the-only-guide-you-need.

[10] A. S. Rico, «Universidad Autonoma de Barcelona,» 09 Febrero 2017. [En linea]. Available:

https://ddd.uab.cat/pub/tfg/2017/181125/SerranoRicoAitor-TFGAa2016-17.pdf.

[11] SAS, «Mineria de datos,¢,Que es y porque es importante?,» 19 04 2020. [En linea]. Available:

https://lwww.sas.com/es_col/insights/analytics/data-mining.html#dmtechnical.

[12] C. C. Regin, The Comparative Method: Moving beyond Qualitative and Quantative Strategies,

1987.

71



[13] ASOCIACION ESPANOLA PARA LA CALIDAD, «<ESTADISTICA APLICADA,» 19 04 2020. [En
linea]. Available: https://www.aec.es/web/guest/centro-conocimiento/estadistica-aplicada.

[14] Weebly, «¢QUE SON RECURSOS INFORMATICOS?,» 04 2020. [En linea]. Available:
https://recursoinformatico.weebly.com/inicio/que-son-recursos-informaticos.

[15] Hosteur, «ldentifican las cinco causas fundamentales de los retrasos aéreos,» 2020. [En linea].
Available: https://www.hosteltur.com/57156_identifican-cinco-causas-fundamentales-retrasos-
aereos.html.

[16] M. D. Nerea, «Prediccion y Analisis de los Retrasos en los vuelos,» Barcelona, 2016.

[17] EUROCONTROL, «Retrasos: tres preguntas y muchas respuestas,» 3 Agosto 2018. [En linea].
Available: https://www.eurocontrol.int/news/delays-three-questions-and-many-answers.

[18] DIAN, «Bases de datos abiertas,» 2020. [En linea]. Available:
https://lwww.dian.gov.co/atencionciudadano/Paginas/Datos-Abiertos.aspx.

[19] CODIGO DE COMERCIO, DECRETO 410 DE 1971, 2020.

[20] Sinnexus, «Mineria de datos,» 2020. [En linea]. Available:
https://www.sinnexus.com/business_intelligence/datamining.aspx.

[21] G. Ligdi, «ligdigonzalez,» 2019. [En linea]. Available: https://ligdigonzalez.com/aprendizaje-
supervisado-random-forest-classification/.

[22] atria innovation, «https://www.atriainnovation.com/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-
funciones/#:~:text=Como%20se%20ha%20mencionado%20el,a%20un%20nodo%?20llamado
%20neurona.&text=Cada%20una%20de%20las%20neuronas,que%20modifica%20la%20entr
ada%?20recibida.,» 17 11 2020. [En linea]. Available: https://www.atriainnovation.com/que-son-
las-redes-neuronales-y-sus-
funciones/#:~:text=Como%20se%20ha%20mencionado%20el,a%20un%20nodo%?20llamado
%?20neurona.&text=Cada%20una%20de%20las%20neuronas,que%20modifica%20la%?20entr
ada%?20recibida..

[23] R ORG, «ntroduccion a las Redes Neuronales mediante el,» 10 11 2020. [En linea]. Available:
http://madrid.r-es.org/wp-content/uploads/2016/01/Redes_Neuronales_01.pdf.

[24] R-project, 2020. [En linea]. Available: https://www.r-project.org/.

72



[25] kdnuggets, «Best Python modules for data mining,» 2020. [En linea]. Available:
https://lwww.kdnuggets.com/2012/11/best-python-modules-for-data-mining.html.

[26] P. Rochina, «Inesem,» 2020. [En linea]. Available: https://revistadigital.inesem.es/informatica-
y-tics/python-r-analisis-datos/.

[27] International Business Machines Corporation , Manual CRISP-DM de IBM SPSS Modeler, GSA
ADP, 2012.

[28] Deloitte, «¢,Qué es Power BI?,» [En linea). Available:
https://www?2.deloitte.com/es/es/pages/technology/articles/que-es-power-bi.html.

[29] Dinero, «Los mejores aeropuertos de Latinoamérica: jya ho somos los primeros!,» 2020. [En
linea)]. Available: https://www.dinero.com/pais/articulo/mejores-aeropuertos-de-america-latina-
y-el-mundo/269100.

[30] N. Belgorodski, G. Matthias, T. Kristin, S. Katharina, F. Matthias y L. G&hring, «Fitting
Distributions to Given Data or Known Quantiles,» R Projetc, 2017.

[B1] R Proyect, «Git Boocks,» 10 11 2020. [En linea]. Available:
https://rsanchezs.gitbooks.io/ciencia-de-datos-con-r/content/paquetes/paquetes.htmil.

[32] Logistica, «El transporte aéreo en Colombia sigue en alza,» Revista Logistica: Supply Chain
Industri, 2018.

[33] O. Diaz Olariaga y J. F. Zea, «Influence of the liberalization of the air transport industry on
configuration of the traffic in the airport network,» Science Direct, 2018.

[34] USC, «USC.gal/gl,» 2020. [En linea]. Available:
http://eio.usc.es/eipcl/BASE/BASEMASTER/FORMULARIOS-PHP-
DPTO/MATERIALES/Mat_50140128 RegresionMultiple.pdf.

[35] SAP, «Potenciacion del gradiente de arboles de decisiones,» 2019. [En linea]. Available:
https://help.sap.com/viewer/feae3cea3cc549aaa9d9de7d363a83e6/2002/es-
ES/a2a3eadald954aeaaaa8259ac2720767.html.

73



10.ANEXOS
Anexo 1: Cddigo de demora IATA
Anexo 2: Dashboard de graficos
Anexo 3: Cddigo Modelo Red neuronal
Anexo 4: Coédigo Modelo Random Forest
Anexo 5: Cdodigo Modelo Arboles de decision
Para acceder a estos anexos dirigirse al siguiente link:

https://drive.qgoogle.com/drive/folders/1 n3zmMaCjToR-
C P5aKXgS6JjAInbmwG?usp=sharing

74


https://drive.google.com/drive/folders/1_n3zmMaCjToR-C_P5aKXgS6JjAInbmwG?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1_n3zmMaCjToR-C_P5aKXgS6JjAInbmwG?usp=sharing

