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RESUMEN

El estudio de tesis desarrollado tiene como objeto de analisis a una empresa proveedora de servicios
terrestres a las aerolineas que operan en el acropuerto de Lima, con enfoque en el area de Planificacion
para la atencion de vuelos de la unidad de negocio Rampa. En ese sentido, la empresa actualmente
enfrenta una problematica relacionada con el incumplimiento de metas en las métricas de servicio al
cliente tales como demoras de vuelos y nivel de servicio; las cuales generan penalidades e impactan
negativamente en su desempefio; asi mismo, incurre en altos costos de planilla y movilidad,
distorsionando asi los ratios financieros. Ademas, existe una excesiva rotacion de personal y un control
ineficiente de horas, los cuales repercuten en reprocesos para el area de Reclutamiento de nuevas

contrataciones y horas extras del personal que afectan la productividad respectivamente.

El objetivo fundamental es desarrollar propuestas de mejora empleando herramientas de Data Analytics
aplicado a los procesos de la compaifiia. En ese sentido, se realizd el diagnostico y se aportaron las
siguientes tres soluciones: En primer lugar, el disefio de un modelo de prediccion de demanda con
herramientas de aprendizaje automatico en el software R; en segundo lugar, el disefio de un modelo de
programacion lineal para optimizar la cantidad personal y turnos; y por tltimo, el disefio de un escenario
de simulacion sobre adelantos y retrasos de vuelos en el software Arena, para validar que la cantidad
de grupos de personal obtenida en la propuesta de optimizacién cumpla con atender la demanda

tomando en cuenta las variaciones de la realidad operativa como demoras y adelantos de vuelos.

En linea con los modelos disefiados, se procedié a validar cada uno de ellos, a fin de garantizar su
viabilidad en el contexto del estudio. Respecto a la primera solucion se comprobd que el modelo
SARIMA, comparado al modelo de regresion lineal y al de ARIMA, presentaba una opcion mas acorde
en tendencia de crecimiento y patron de comportamiento respecto a los datos reales, esto reflejado en
las métricas AIC, MAE y RSME. Para la siguiente parte de la propuesta, se obtuvo un resultado de
requerimiento de 42 grupos de personal, cuyos costos equivalen a una reduccion del 30% comparado
al requerimiento actual (52 grupos de personal). Finalmente, se ejecutd las simulaciones que
demostraron que la optimizacion de los turnos y grupos de personal mejord indicadores como
utilizacion, productividad y redujo las horas muertas; sin embargo, generd una degradacion en el
indicador de demoras. A fin de evitar esto, se planteé como alternativa integrar dos grupos adicionales
que no reduzcan mucho los ahorros generados. Los resultados de los modelos antes planteados arrojaron
un ahorro significativo de S/66,481 mensuales. En conclusion, esta propuesta integral generaria gran
ahorro a la empresa mediante el reclutamiento de personal anticipado, la optimizacion de turnos y la
mejora de los indicadores operativos y comerciales. Es importante mencionar que, estas soluciones
requieren cierto mantenimiento periodico para garantizar que los modelos permanezcan actualizados

respecto al contexto real, que puede verse afectado por variables externas.



INDICE GENERAL

INDICE DE FIGURAS......ccovvvtmritmteimteiseeiseeisee et sss sttt iv
INDICE DE TABLAS .....costittriiiireeiseeisesstes st sssse sttt sttt ssseenses vi
INDICE DE ANEXOS ...couiutiiiemiiineeiseeesessseesssessssssssse sttt ssss st viii
INTRODUCCION ....oouiitmiiteisneeeseeeseess st sss sttt 1
CAPITULO 1. MARCO TEORICO ......covvvimrirmriireineeirseeieessesssesssssessesssssssses s ssssesssssssesees 3
1.1 Conceptos preliminares Machineg Learning...........c..cceecueeeueeeriecvesieeseessessseesseesseessesssesssenns 3
L1.1.1 CONCEPLOS GENETALES ......eetietieiiiiiieiie ettt ettt ettt ettt esat e st e et e teesbeesbeesaeesaeeeas 3
1.1.2 Tipos d€ aprendiZaje ......cceevuieriiiieiiieieeie ettt ettt ettt sat e sttt e teesbeesbeesaaeeaneeas 4
1.1.3  Modelos de Maching Learning............cccvevvereerieeieecriecreesieeseeseesressesseesseesseessesssnessnenns 6
1.1.4  Workflow: Ciclo de 1a analitiCa ..........ccoeeriieiiieiiieiieiese et 18

1.2 Modelos de OPtIMIZACION. ......ccuiriieriieiieitieeie ettt ettt st eteete et e saeesaaeeateeabeebeesseenas 19
1.2.1  CONCEPLOS GENETALES ......ccuveeeieeerieiieiiesiieereereesreesteeeeeseeesssessseesseesseessaesssesssessseesseesseesns 19
1.2.2  Formulacion de un modelo de programacion lineal...........c.coceevvievieneeniecieereeieeeene 20

1.2.3  Modelo de programacion de la capacidad del recurso humano ...........ccoceeeveiveirenennne. 21

1.3 STMULACION ...ttt ettt ettt et e te e bt e s aee e st e eabeebe e bt esseesneeenseentean 22
1.3.1  CONCEPLOS PIEVIOS .ecuveerrreerererearreeteesseesseesseasseasseesseesseesssesssessseesseessessssssssesssessseesseesssessns 22

| A B 1<) 3o 1 To3 10 s OSSPSR 25

1.3.3  Elementos de un modelo de Simulacion............ccoecueeiieriiniiniiieieereesee e 25
1.3.4  Modelos de SIMUIACION ......c.oeuieiiriieieieeeee ettt 25

1.3.5  ANALISIS A€ dALOS ...veeuiiiieiieie ettt ettt ettt et ettt e e e ne et eneeneas 26

1.4 EStado del Arte .......ccveiiiiieiiiecieeeee e e ettt eree e 28

1.4.1 Caso 1: Long-Term And Short-Term Forecasting Techniques For Regional Airport
PIANNING ....oiiviiiiiciiectece ettt et e et e et e et e e s bt e s tbeesbeesseesseesaessseesseassaessaessaesssessseasseenseesssensns 28

1.4.2 Caso2: A workforce planning and allocation model for the outbound baggage loading
area at Santiago International AITPOTt.........ccevirirriiriirieriineeteee ettt 30

1.4.3  Caso 3: Propuesta de mejora de procesos en la atencion de aeronaves en transito de la

flota Airbus de LAN Perti, para incrementar la productividad en el drea de mantenimiento ....... 33
CAPITULO 2. LA EMPRESA ... ettt sttt 36
2.1 Descripcion de 12 @MPIESA........c.eevveeriieriierieeieeieeieeiteseesteseeesteeteesteessaessaessseenseeseeseennes 36
2.1.1  DeSCriPCION GENETAL.......coiuieieiiiieeieeieesiieeteeie et et e e seeestteebeeteesteessaesnnesssesnseenseeseenes 36
2.1.2  OrZANIZIAMA. .. ..ccvierieiieriieiieeteeteesteesteestaesereeseesseesseesssessseesseasseesseessessssesssesssesseessseses 37
2.1.3  Proceso de PlanifiCaciOn ..........cceeoierieiieiieniieieieee ettt ettt 37

2.2 Analisis de la situacion actual y diagnostiCo ......ceevveereeriieiieriieiiieriesreeie et eieesieeseesene e 43
2.2.1  StUACION ACTUAL ....cuiiiieeieieetieee ettt ettt ettt st e st e e st et e ne e e eeeeneennan 43
2.2.2  DIAGNOSTICO .uviievieerierieiieitieiteeeteeiteesteesteestaessreebeesseesseasssessseesseasseesseessessssesssesssesseesseesns 45
CAPITULO 3.  PROPUESTA DE MEJORA ..ottt 50



3.1 Metodologia del Problema............ceevvieriierieniieiieieeieeree et ereese e esereenbeese e e ees 50

3.2 Disefio de un modelo de prediccion de demanda con herramientas de aprendizaje
YD 110700E: 15[ J OO OO RSSO 53
3.2.1 Recopilacion de data historica de VUEIOS ........cccveeeiiieiiiieiiieieecee e 53
3.2.2  Analisis exploratorio de 1a data..........cccceeeeierciieciieciiesierere e 54
3.2.3  Preprocesamiento de 1a data..........ccccveeiiiiiiiiiiiiiecie e e 54
3.2.4  Planteamiento de herramientas de fOrecasting...........ccoeceeveeriiirnieeneenienie e 59
3.2.5 Distribucion del forecasting de VUCIOS ........cccvievieciieriierieiiieieeieeree e ere e 70
33 Disefio de un modelo de programacion lineal para la optimizacion de horarios y personal 74
3.3.1  Preparacion de 10S datosS.......cccuieeieiieiiiiiiieciie ettt e aee e 75
3.3.2  Planteamiento del modelo de programacion de la capacidad del recurso humano ......... 75
34 Disefio de escenarios de simulacion de la situacion actual y la propuesta de mejora ......... 79
3.4.1  Componentes del MOAEIO.......c..eeuieiiiiiiieieee ettt 79
3.4.2  Descripcion del MOdelo.........cccuieiiiiiiiiiiiiii s 80
343  Recoleccion de 108 datOS ......ceoueiuieieriireieieie ettt 81
344  AnALSIS de 108 A0S .ccueeiietieieiieiee ettt ettt 81
3.4.5 Modelamiento del sistema de SIMUIACION ..........cccueevieiiiirienieeie e 87
CAPITULO 4. RESULTADOS ...ttt ettt ettt ettt sae et e s e enes 89
4.1 Prediccion de demanda mediante el aprendizaje automAatico .........ceevvevveereereecreenieereeennes 89
4.2 Programacion optimizada de la capacidad del recurso humano ...........cceceeveieiveiiencenncnnee. 94
43 Simulacion del escenario actual y la propuesta de Mejora ........coceecvevvereeneneenieneneenienenn 97
4.3.1 Validacion de resultados del MOdelo ........ccoeveiiiiiiiinieieee e 97
4.3.2 Comparacion de indicadores de deSEMPETIO ........cecvvervrerrieiieiiesiienee e e ereesreeseresene e 98
4.4 Evaluacion de 1a propuesta de MEJOTa ........ceeeeeieeieeiiieiiieiierierie st eie et 100
CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ......ccooiiiiirieeeeeeeeeee e 101
5.1 COMNCIUSIONES. ...ttt ettt ettt ettt e st et e et e st e e e sseen e et e eseenseeseeneeseeneenseeneeneas 101
5.2 ReECOMENAACIONES ......eouiieiieiieiiie ettt ettt st st eeeeteesseesseesnnesnneens 102
GLOSARIO DE TERMINOS ..ot 103
BIBLIOGRAFIA ...ttt 104
ANEXOS ettt ettt ettt ettt a et et a e et e en e et ekt ea e e bt eat e se st enteateenteteeseenteaneeneenes 107



INDICE DE FIGURAS

Figura 1.1 Esquema general de investigacion de forecasting basada en big data............ccccoeeveenenennee. 4
Figura 1.2 Tipos de aprendiZaje.........c.eeeveerieerierienieeiieiiesieeseeestresseeseessaessaesseesssessseesseessessssesssesssesssees 5
Figura 1.3 Series de tiempo MENSUAL .......cccuiiiiiiiiiiiiieee ettt ettt ettt e eeeas 7
Figura 1.4 Esquema de la Metodologia Box-Jenkins para modelo ARIMA ..........ccccooiiiniiniiniinnieeneen. 9
Figura 1.5 PACF de una Serie de tIBMPO .....cecueeiuieitieiiieiieeie ettt sttt ettt et e sttt e be b e 11
Figura 1.6 ACF de una Serie de tIEMPO .......oeiuieiuiiiiieiieiie ettt ettt ettt et e 11
Figura 1.7 Comportamiento evolutivo de los residuos del modelo ARIMA .........ccccooiieiiiiiinienene 13
Figura 1.8 ACF de los residuos del modelo ARIMA .......cccooiiiiiiiiiiiieeeeee e 13
Figura 1.9 Normalidad de los residuos del modelo ARIMA .........ccccoiiiiiiiiiieninieeeeee e 14
Figura 1.10 K VECIN0S MAS CETCATIOS......cuteuteiirtieienteetieteeteetesteesteeesteeneesteestessesseensesseeneeneesseeneessesneens 15
Figura 1.11 Arboles de deCISION ..........cc.coveveeveevereeeceeeee e 15
Figura 1.12 Redes de alimentacion directa de una sola capa........ccccceveeveeriieiieenienienie e 17
Figura 1.13 Redes de alimentacion directa multiCapa ..........ccceerueereerienieeiieeseeree e 17
Figura 1.14 RedES TECUITENLES. ... ccueeiuiereieeiieeieeteeetteetteete et et et e bt e sbteeeteeateeteesbeesaeesnsesaseenseenseeseennes 18
Figura 1.15 Ciclo del business analytiCs........cceeruierieiieniieieeieeieesieeste ettt et 18
Figura 1.16 Nivel de significancia del 5%0.........ceoeiirieiinieeiieee e 24
Figura 1.17 Rendimiento del modelo de series de tiempo ...........ccevereerierenieneeieieseeeesce e 29
Figura 1.18 Prediccion de la demanda de pasajeros por trimestre .........ecveeveerveerieeseesneeneereesveeseeesens 30
Figura 1.19 Ejemplos de distribucion de llegadas de maletas durante el periodo de preparacion del

vuelo anterior a la salida de un vuelo nacional e internacional...........c.ccecevervienineeninennenicneencneaee. 31
Figura 1.20 Congestion de bolsas en carruseles: modelo versus real. Carruseles M3-M6 durante un dia
TEPTESEIEATIVIO ...t ettetieetieette et ete et et e et e et e et e ebe et e e sbeesateemteembeeabe e beesseesaeeeateenseenseesseesnaesaseenseenseeseennes 33
Figura 1.21 Resultados de la corrida del proceso actual en el software Arena..........ccccceeceveciveneeenennne. 34
Figura 1.22 Resultados de la corrida del proceso propuesto en el software Arena...........cccevveveennennee. 35
Figura 2.1 Ejemplo de curva de demanda.............ccooeeieiiiiiiiiniieee e 42
Figura 2.2 Ejemplo de curva de demanda con oferta..............cooeeeieriiieiinieerceeeeceee e 42
Figura 3.1 Esquema de metodologia del problema.............ccoceiieieiiiieiineeeceeee e 50
Figura 3.2 Historico de vuelos del 2015 al 2023 ......cc.oooiiiiieiieieee ettt 54
Figura 3.3 Vuelos ajustados por factor pandemia.............coeevuererienienienienenteneeeetenieetenee e 55
Figura 3.4 Evolutivo de demanda historica final ............ccoocveiiieiiiniiiniiieeeeeeeee e 59
Figura 3.5 Serie de tiempo de vuelos Semanales............ccooeeieririinininiinenteeseeteeeeee e 60
Figura 3.6 Evolutivo del train de vuelos Semanales.............cocerueeiereiieieneeiereeeee e 60
Figura 3.7 Resumen del modelo de Regresion Lineal ...........ccoooeieiiiieiinieeieeeeee e, 61
Figura 3.8 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para la serie de tiempo de vuelos ...........cccccecenences 62
Figura 3.9 Serie diferenciada de primer Orden...........cccceiuieieiierieiene et 63
Figura 3.10 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para la serie diferenciada............ccceceevevecivenieennennne. 63
Figura 3.11 Autocorrelacion parcial de la serie diferenciada............cocceeveieriiieiieniinniienceeeeeeee 64
Figura 3.12 Autocorrelograma de la serie diferenciada............cecceeveeriiniiiiiiiniienieseee e 64
Figura 3.13 Resumen del modelo ARIMA(2,1,2) c..ooviieiieiieiieieeseesiie ettt 65
Figura 3.14 Descomposicion aditiva de series de tiemMpPO ........ccueeeereeiieriereeiese e eeeeee e 66
Figura 3.15 Serie diferenciada estacionalmente..............ccoeieiuiiieieniiieeee e 67
Figura 3.16 Prueba de Dickey Fuller Aumentada para la serie estacionalmente diferenciada ............. 67
Figura 3.17 Serie doblemente diferenciada.............oocoeieiioieiieiieee et 68
Figura 3.18 Prueba de Dickey Fuller Aumentada para la serie doblemente diferenciada .................... 68
Figura 3.19 Autocorrelacion parcial en serie doblemente diferenciada...........cccooceevereriencncenencneens 69
Figura 3.20 Autocorrelacion en serie doblemente diferenciada............cecevereeneniniininiencnceieneneen, 69
Figura 3.21 Resumen del modelo ARIMA(3,1,0)(1,1,0)52 cvveevierieenienierieeieeieesee et 69
Figura 3.22 Demanda de vuelos por dia de una semana de muestra...........ccecceveeeerieneeienesceseseeneens 70
Figura 3.23 Distribucion de demanda por dia de una semana de muestra............cceeereeeeerescesenennenns 70



Figura 3.24 Demanda de personal por franja horaria de un dia de muestra...........ccccoeceeveereneenencnnens 73

Figura 3.25 Distribucion de demanda por franja horaria de un dia de muestra...........cccoeevveervecieennennee. 73
Figura 3.26 Planteamiento del modelo de programacion de la capacidad del recurso humano............ 79
Figura 3.27 Andlisis de varianza de dos factores para determinar la dependencia entre el tiempo de
atencion de aeronaves con referencia al fuselaje y tipo de atencion............coeceeceeveeieenienienieeieeenn 82
Figura 3.28 Andlisis de varianza de dos factores para determinar la dependencia entre el tiempo de
llegadas entre aeronaves con referencia al dia de semana y franja horaria...........cccceeeoeevienienieeneennen. 83
Figura 3.29 Definicion del elemento “Schedule” en el modelo de simulacion para la atencion de
ACTOMAVES. .. uteueeeuteenteerteestee sttt eateeteenbe e bt esueeeuteeateemse e bt e beesbeesaeeeateeate e bt e sbeesateeatesase e bt e bt enbeeabeesaaesaeeenteen 87
Figura 3.30 Definicion del elemento “Resources” en el modelo de simulacion para la atencion de
AETOMAVES. .. eteueeeuteenteenttestee sttt euteete e bt es bt eaaeesaeesateeabe e bt e beesbeesaeeeateeateeabeesheeshtesatesabe e bt e bt enbeeabeesatesaeeenteen 87
Figura 4.1 Pronostico del modelo de regresion lineal...........c.coeoeeiiiniiiiiiiiiiiineeieec e 89
Figura 4.2 Pronostico del modelo ARIMA(2,1,2) c..coiuiiiiiiieeiieeeeee ettt 90
Figura 4.3 Resumen del modelo SARIMA(3,1,0)(0,1,1)52 c.eeerueeiueenienienieeieeieeee e 90
Figura 4.4 Residuos del modelo ajustado SARIMA(3,1,0)(0,1,1)s; para la serie de tiempo................ 91
Figura 4.5 Prueba de Ljung-BoX.......cccocoiiiiieiiiiieiece ettt st seae s aneseneesne e e ens 91
Figura 4.6 Grafico Q para evaluar normalidad .............cccoeevieeiieriinienie e 92
Figura 4.7 Pronostico del modelo SARIMA(3,1,0) (0,1,1)52cueecveerierieniieieeieenieesee e ere e eve e 92
Figura 4.8 Pronostico final con el modelo SARIMAL..........coooiieriiiiinieceeeeeeee e 93
Figura 4.9 Solucion optima de cantidad de turnos en AMPL IDE ..o 94
Figura 4.10 Oferta y demanda del dia lunes de la semana 1 aplicando el método propuesto............... 95
Figura 4.11 Oferta y demanda del dia lunes de la semana 1 aplicando el método actual..................... 96

Figura 4.12 Oferta y demanda del dia lunes de la semana 1 comparativo método actual y propuesto. 96
Figura 4.13 Utilizaciéon de grupos de rampa en el segundo dia de simulacion (tiempo en minutos).... 98
Figura 4.14 Distribucion de demoras promedio en el escenario optimizado ...........cceeeveeveereerreerenenne 99



INDICE DE TABLAS

Tabla 1.1 Condiciones para seleccionar el tipo de distribucion de probabilidad...........c.ccccevvvveerennen. 24
Tabla 1.2 Validacion cruzada para modelos de hora de 1a semana.............ccoeeveeeviecieenieneeneenieeieennenn 30
Tabla 1.3 Resumen de reSultados.........co.uiiiiiiieiiiieee ettt et e 33
Tabla 2.1 Ejemplo de proyeccion de demanda inicial abril 2023 .........ccocoiiiiiiiiiiiiiieeiceeeceeeee 38
Tabla 2.2 Ejemplo de cumplimiento historico de demanda 2022...........cccoooueiiiiiieniieniiieieeceeeeee 38
Tabla 2.3 Ejemplo de proyeccion de demanda final abril 2023........ccccoviiiiiiiiiiiinecee e 39
Tabla 2.4 Ejemplo de ratio oferta-demanda del primer trimestre 2023 .........cccoviieiieniiinieiieeeeeene 40
Tabla 2.5 Ejemplo de proyeccion de la oferta abril 2023 ..........coevievierieniieniieieeeeeesee e 40
Tabla 2.6 Ejemplo de itinerario de 1a Aerolinea A ...........ccceevveevieeiieenienie e e eieeeesee e seesreesseennees 41
Tabla 2.7 Ejemplo de parametro para 1a aerolinea A...........cccceevveereerieniesieeieeieesieeseeseesnesenessseenses 41
Tabla 2.8 Ejemplo de tiempos de ateNCION ..........ccvervieriereeiieeieeseeseeseesresseeseeseeseesssesssesssessseessees 42
Tabla 2.9 Ejemplo de turnos diarios ..........c.eeoueereeriienieiie ettt ettt et 42
Tabla 2.10 Problematica de situacion actual de la empresa..........cocceeveeviiiiiiieenienieeie e 45
Tabla 2.11 Propuestas de solucion sobre herramientas de Analytics.........cocveveerienienieeiieeiieeseeeene, 49
Tabla 3.1 Descripcion de variables de la data............ccooouieiiiieiiiie e 53
Tabla 3.2 Muestra de la data historica de VUEIOS ......cocveviiiierieiieieeeee e e 53
Tabla 3.3 Data de vuelos afectados por la tercera ola del COVID-19........cccovveviiiviienieniinieeieeieeen 56
Tabla 3.4 Data ajustada de vuelos afectados por la tercera ola del COVID-19.........ccoevvvvvveveereenen. 56
Tabla 3.5 Data de vuelos afectados por accidente aeroportuario..........ccceeeveeveecveerreereerverreerenveennes 57
Tabla 3.6 Data ajustada de vuelos afectados por accidente aeroportuario.........cceceeveeeeeeeeeceeesieeneeenne 57
Tabla 3.7 Data de vuelos afectados por manifestaciones nacionales............cecceeveereerieeiieesieeneeneenne 57
Tabla 3.8 Data ajustada de vuelos afectados por manifestaciones nacionales...........ccocceevverieeneeennennne. 58
Tabla 3.9 Ejemplo de la nueva version de 1a data............ooceeiieiiiiiiniiiieeeeee e 58
Tabla 3.10 Separacion de datOS........ccceccuereiieciieeiieiierieree et ere e teesbeereesbeeseesseessaessseasseesseensens 59
Tabla 3.11 Muestra de vuelos de las primeras diez semanas del 2023 ..........cccoeevevievienieneeereereenenn 71
Tabla 3.12 Distribucion de vuelos de las primeras diez semanas del 2023 ...........cccceeevveieecieenieeninenne. 71
Tabla 3.13 Resultados de pruebas de hipotesis para cada dia de la semana............ccceeeveeveeereenreennnne. 72
Tabla 3.14 Resumen de distribucion de demanda por dia de semana............cccceeveevienieniieecieeneeneenne 72
Tabla 3.15 Resumen de distribucion de demanda por hora del dia .........ccooceeeiienieiieniiiiiiieeeee, 74
Tabla 3.16 TUINOS de trabajo ......ceoueeriieiiiiiieeie ettt ettt et e te e teesaeesaaesabesabeeseeseenees 76
Tabla 3.17 Ejemplo de turno con dias de deSCanSo0 ..........cecueeruieriierienieeie ettt 76
Tabla 3.18 Ejemplo de turnos Con refrigerio ........ccvveeieriieiieiieriesieeseeereereereesreesteesenesenessseesseesseesens 77
Tabla 3.19 Tip0S de fUSCIAJE ....ccveervieiiieciiicie ettt ettt b e e rb e e b e e teesteestaeeesessbeesseesseesens 82
Tabla 3.20 Definicion de variables por tipo de fuselaje y tipo de atencion ...........cccceeeveeveeereerreennnenne. 82
Tabla 3.21 Proporcion de demanda Setiembre 2023 por dia de semana............cccceeeveeveereereenreeneeene 83
Tabla 3.22 Grupos por dias de SEMANE .........ccereeiiriirieriiiietereet ettt ettt eieens 83
Tabla 3.23 Proporcion de demanda Setiembre 2023 por franja horaria..........cccceeeeveneroencneeneneneen, 84
Tabla 3.24 Grupos por franja ROTaria...........coceveeieiirieiiiieeee ettt s 84
Tabla 3.25 Tamafio de poblacion de las variables para el tiempo de atencion de aeronaves................ 85
Tabla 3.26 Tamano de poblacion de las variables para el tiempo entre llegada de aeronaves ............. 85
Tabla 3.27 Tamano de muestra de las variables de tiempo de atencion de la aeronave ....................... 86
Tabla 3.28 Tamano de muestra de las variables de tiempo entre llegada de aeronaves ....................... 86
Tabla 3.29 Calculo del error de la muestra preliminar........c...o.veceeieerieeeeeireeneesee e ereeveeveeveesenenens 88
Tabla 3.30 Calculo del nimero de réplicas para la sSimulacion............cccceevvveeeieecieenienieneenie e 88
Tabla 4.1 Matriz de métricas de 10S MOAEIOS.........ccuerieriiiiiiiiiiiieeeeeee e 93
Tabla 4.2 Resumen de cantidad de grupos y costos del método propuesto ........cccecvevverrervercveereeennenn 95
Tabla 4.3 Resumen de cantidad de grupos y costos del método actual ..........c.ccceevverienriniinncieniennen, 96
Tabla 4.4 Ahorro generado entre el método propuesto y actual ........ccceeeveeiieviienieniieciecie e 96

Vi



Tabla 4.5 Comparativo de indicadores de utilizacion y horas muertas entre el método actual y

J0100] 018 1) 1o F USSP 97
Tabla 4.6 Comparativo de indicadores entre el método actual y optimizado ..........ccccceervervrrrenreennen. 98
Tabla 4.7 Penalidades de demora semanales por rango ............ceceereerierienieeseenee e eee e 99

Tabla 4.8 Comparativo de indicadores entre el escenario actual, optimizado y optimizado ajustado 100
Tabla 4.9 Ahorro total del escenario optimizado vs el actual sobre las propuestas de Prondstico,
Optimizacion y Simulacion de la atencion de VUEIOS ......oooueeiuieiieiiiiiieieeeeeeee e 100

Vii



INDICE DE ANEXOS

Anexo 1 Ejemplo de programacion lNEal.............cceevierieriiniiniiieiieiieieee e ere e seesene e 107
Anexo 2 Modelos de demanda por dia de semana: Método de promedio simple y método LOESS.. 109
Anexo 3 Modelo de generacion de tareas ...........ccecueereerierienieeiie ettt ettt 110
Anexo 4 Curva comparativa pPropuesta VS T€Al ........ccuieeciiriiiieiiie e ecieeeiee et eree v ereeeeeeeeveeenes 112
Anexo 5 Flujo de actividades del técnico en el proceso en el software Arena: Actual y propuesto... 113
Anexo 6 Organigrama de 12 @MPIeSa.......coeiiiiiiiiiiiieiieieeie ettt et e st e 114
Anexo 7 Organigrama de la unidad de NEZOCIO .......cocuiiiiiriiiiiieie ettt 115
Anexo 8 Proceso de Planificacion de la demanda y oferta............cccoecvvevienieniinciinieieseecee e 116
Anexo 9 Evolutivo de demoras de la aerolinea A, nivel de SNC y costos de personal contratado 2022
............................................................................................................................................................ 117
Anexo 10 Evolutivo de costos de movilidad, nivel de rotacion de personal y productividad 2022 ... 118
Anexo 11 Diagrama de Pareto de la problematica actual .............cocoeiiiiiiniiniiiiiieeeeeesecee 119
Anexo 12 Diagramas de Ishikawa: Altos costos de personal y movilidad ...........ccccceeveinenniiininnnnn. 120
Anexo 13 Diagramas de Ishikawa: Incumplimiento del nivel de servicio y excesiva rotacion de

012 6510) -1 RSO PUPRPRR 121
Anexo 14 Clasificacion ABC de CAUSAS .......ccevieriiriieieiieieie ettt 122
Anexo 15 Grafica estacional de VUEIOS POT @fI0S ......cviervieriieeiiriieieeieeeesee e ere et e e e sraesenesene e 123
Anexo 16 Cddigo en RStudio para la aplicacion de pruebas Kolmogorov-Smirnov por dia de semana
............................................................................................................................................................ 124
Anexo 17 Muestra de demanda de personal por hora y distribucion de demanda por hora en puntos
POTCEINTUALES ...ttt ettt ettt ettt et et e e bt e satesateeateeate e te e beeeseeenteeabeenseenseenseesseesasesnseensean 125
Anexo 18 Resultados de pruebas de hipotesis para cada hora del dia ..........ccceeveeeeiiiieininniininnn. 126
Anexo 19 Histogramas de Datos para las franjas horarias de: 01:00, 02:00 y 03:00 h..........cccceen.ee. 127
Anexo 20 Resumen de demanda de la semana 1 por franja horaria y dia de semana......................... 128
ANEXO0 21Detalle de tUITIOS. ...c..ieeieiieiieieriie ettt ettt ettt st e e s beentesaeeneenes 129
Anexo 22 Costos POT tUINOS ¥ NOTATIOS........ccvieiieiieerieitieiiesreereereereeeeestaesaesseesseesseesseesseessnessnanns 133
Anexo 23 Datos de demanda, costo y turnos ingresados al software AMPL ..........c.cccoevvievieniiennns 134
Anexo 24 Clasificacion de variables aleatorias del tiempo entre llegadas de aeronaves.................... 135
Anexo 25 Pruebas de bondad de ajuste para las variables de tiempo entre llegadas de aeronaves y
tiempo de ateNCiON A€ ACTOMAVES ........eevueeruieruieriieeieertiesteesteeeteeteeteeteeseesseesseesnseenseenseesseesseesseessenns 136
Anexo 26 Resumen de distribuciones por variable aleatoria............coccoeveerieniriienieeieereeseeeee e 144
Anexo 27 Bloques del modelo de simulacion para la atencion de aeronaves............cocveeeervervennnenns 145
Anexo 28 Sistema de simulacion propuesto para la atencion de aeronaves en el acropuerto Jorge
CRAVEZ ...ttt ettt ettt e et e et es e et e e st e a e e et e a e e et ee e e s e eaeent e teeneenteneeneenseeneennan 146
Anexo 29 Muestra inicial de 15 réplicas sobre la demanda semanal de atenciones ............c.ccecueue.... 147
Anexo 30 Detalle de turnos de personal para la semana ©...........ccoceevierieniinieniieeeeeeseesee e 148
Anexo 31 Oferta y demanda de la semana 1 aplicando el método propuesto.........cccceeeveerereeniennennee 149
Anexo 32 Oferta y demanda de la semana 1 aplicando el método actual..........cccceverievininiencnene. 151
Anexo 33 Validacion de resultados de la variable tiempo de entre llegadas de aeronaves ................ 153

viii



INTRODUCCION

Siendo la aviacion uno de los sectores clave para el transporte de pasajeros y carga a nivel mundial, la
demanda de vuelos de pasajeros en 2021 alcanzo un 47% del nivel de la operacion durante el 2019 de
acuerdo con la Asociacion Internacional de Transporte Aéreo (IATA), puesto que fue afectada por la
pandemia iniciada en 2020. Asi mismo, la IATA estim6 una recuperacion global en 2023 de 94%
respecto a niveles pre-covid del 2019, donde el negocio internacional alcanzaria un 8§2% y el doméstico
un 103% con un escenario mas optimista. Adicionalmente, en cuanto a los vuelos operados dentro de
Sudamérica, la recuperacion proyectada para los vuelos es de 97% para el mismo afio. Esta recuperacion
permitira la reactivacion y crecimiento de otros sectores relacionados con la aviaciéon como el turismo,
hoteleria y logistica y transporte de carga. Por otro lado, las aerolineas y empresas proveedoras de
servicios terrestres dentro de un aeropuerto toman como referencia el denominado Acuerdo Estandar
de Servicios de Asistencia en Tierra (SGHA) definido para entablar negociaciones de un contrato entre
ambas partes; puesto que este acuerdo consiste en determinar condiciones de los procesos que se van a
ejecutar por la empresa proveedora. En ese sentido, la SGHA contiene articulos de temas como
provision de servicios, buenas practicas, estandar de trabajo, subcontratacion de servicios, entre otros.
Asi mismo, el SGHA se complementa con el Acuerdo de Nivel de Servicio (SLA), el cual plantea cuales
seran los indicadores claves de rendimiento (KPIs), como se realizan las mediciones de los KPIs y qué
acciones tomar de acuerdo con los resultados de estos. En consecuencia, un acuerdo transparente
permite una relacion comercial s6lida entre ambas partes con el fin de mantener el vinculo contractual

a largo plazo.

Por otra parte, la industria aeroportuaria inicid una recuperacion operativa en el afio 2021 y alcanzé un
86.48% a nivel global, donde diversas aerolineas lograron una mejora en cuanto al desempefio de este
KPI con respecto al afio anterior. Se resalta la importancia de medir la puntualidad puesto que los
resultados permiten analizar las areas criticas de operacion e identificar optimizacion de recursos como
personal, flota de aviones, entre otros. Asi mismo, cabe destacar que los vuelos puntuales contribuyen
con incrementar la satisfaccion y fidelidad del pasajero; por lo tanto, se disminuye la tasa de reclamos
y pérdidas de conexiones. Finalmente, se resalta que la puntualidad es un KPI estratégico que permite
posicionar la marca de las aerolineas dentro de la misma region y destacar su fiabilidad con sus

stakeholders.

Ciertamente, el desempefio de las operaciones dentro de un aeropuerto es el reflejo de la gestion de
todos los stakeholders y, en la cadena de procesos de atencion terrestre, la planificacion es esencial. Por
ello, es fundamental estimar una proyeccion precisa sobre la demanda de vuelos, tal como el caso del
aeropuerto de Bolonia en Italia, donde se destaca la importancia del prondstico de demanda de pasajeros

aplicando técnicas de series de tiempo a corto y largo plazo. Ademas de ello, otra estimacion importante



es la oferta del recurso humano, donde se desarrollaron modelos de programacion lineal entera para
definir la cantidad de personal 6ptima y turnos para atender la zona de equipajes en el aeropuerto
internacional Arturo Merino Benitez de Chile. Por ultimo, otra herramienta empleada en la aviacion es
la simulacion, donde se aplica al proceso de mantenimiento a una aeronave en tierra con el fin de

incrementar la productividad del area.

El objetivo general es desarrollar el diagnostico de la situacion actual de la empresa aeroportuaria en
estudio y posteriormente, proponer alternativas de mejora empleando herramientas de Data Analytics,
lo cual implica investigar sobre modelos de Machine Learning, Optimizacion y Simulacion aplicados

al contexto aeroportuario.

El presente trabajo se segmenta en cinco capitulos. En el primer capitulo, se establece el marco teérico
con los conceptos que abarcan las herramientas de Machine Learning, Optimizacion y Simulacion. Asi
mismo, se expondran casos de referencia para cada tema relacionado a un contexto aeroportuario. En
el segundo capitulo, se desarrolla la descripcion sobre la empresa en estudio y cudl es el panorama de
la situacion actual que presenta dentro del aeropuerto de Lima como parte del diagndstico. En el tercer
capitulo, se estaran planteando las propuestas que contribuyan a mejorar la planificacion de la demanda
de vuelos y oferta de personal en la empresa, utilizando herramientas de Machine Learning,
Optimizacion y Simulacion. En el cuarto capitulo, tras finalizar el disefio de las propuestas y realizar
las corridas de cada herramienta, se estaran comparando los resultados de cada escenario actual y
optimizado respectivamente con el fin de evaluar el impacto de cada mejora. En el quinto capitulo, se
presentan las conclusiones sobre los resultados operativo y financiero de las propuestas planteadas; asi

como las recomendaciones que debe seguir la empresa para garantizar su sostenibilidad en el tiempo.



CAPITULO 1. MARCO TEORICO

El presente capitulo abarca el desarrollo conceptual de tres temas pilares de este estudio, los cuales son
Machine Learning, Modelos de Optimizacion y Simulacion; asi como el estado del arte, donde se

describen casos representativos de cada tema.

1.1 Conceptos preliminares Machine Learning
En primer lugar, se desarrollan las definiciones generales de Machine Learning, asi como la
clasificacion de los tipos de aprendizaje. Posteriormente, se explica acerca de los diversos modelos que

lo conforma y, por tltimo, se describe el ciclo de la analitica.

1.1.1 Conceptos generales

Las definiciones que se detallaran respectivamente son: Big Data, Analytics y Machine Learning

Big Data

De acuerdo con los autores Tang et al. (2022), se presentan tres pasos claves que se aplican en el
desarrollo de investigaciones sobre forecasting para big data: coleccion de la data, procesamiento de la
data y mejora de la prediccion. A continuacion, en la Figura 1.1 se ilustra la secuencia de pasos a seguir

mencionados para big data.
A continuacion, se describen cada uno de los tres pasos mencionados:
e Coleccion de la data: Obtener la big data de distintas fuentes asociadas al tema de estudio

e Procesamiento de datos: En primer lugar, se debe realizar un preprocesamiento que limpie la
data recolectada; en segundo lugar, se procede a generar data representativa y finalmente se

realiza una seleccion de la data para extraer conocimiento predictivo

e Mejora de la prediccion: En este Gltimo paso, la data preprocesada se emplea para la aplicacion

de modelos de forecasting y evaluar su prediccion.

Definicidén de Analytics

Segun Cooper (2012), el término analytics es el proceso que abarca el planteamiento de un problema
en base al desarrollo de actionable insigths, emplea modelos estadisticos y analisis de data a través del

tiempo, ya sea actual o futura

La expresion actionable insigths se refiere a lo que son acciones practicas que parten en base a un
conocimiento profundo, y que la conclusion del proceso de analitica debe orientar a las personas a una
toma de decisiones por diversas perspectivas que implique valores y factores externos al analisis , como
por ejemplo: la data que no es posible obtenerse ; asi mismo, también considera que las conclusiones

estan sustentadas de forma valida con medidas estadisticas tales como el nivel de confianza o el sesgo



En continuacién con lo anterior, el autor describe que existen varios tipos de analitica, donde se destaca
el business analytics, y acorde con Lutkevich (2010), es aquella practica que emplea insights que
impactan en la toma de decisiones del negocio y se pueden aplicar para la automatizacion y mejora de
los procesos de este, considerando la exploracion y analisis estadistico de la data organizacional a nivel

iterativo y metodico.

Figura 1.1 Esquema general de investigacion de forecasting basada en big data

Fuente: Tang et al. (2022)

Definicidén de Machine Learning

De acuerdo con Martin Sewell (2007), el aprendizaje automatico, comiinmente denominado Machine
Learning, es una rama de la inteligencia artificial que se encarga de que los sistemas informaticos

puedan aprender automaticamente, mediante la experiencia.

En linea con lo mencionado, Zhi-Hua Zhou (2021) afirma que, para estos sistemas la experiencia esta
representada en forma de datos; estos alimentan los algoritmos de aprendizaje para obtener un modelo

que, posteriormente pueda realizar predicciones en base a nuevas observaciones o datos.

1.1.2 Tipos de aprendizaje

Se puede considerar tres tipos de aprendizaje de algoritmos de machine learning, de acuerdo con los
datos que se dispongan y el objetivo planteado, estos son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado y aprendizaje por refuerzo. En la Figura 1.2, se muestra un resumen de la division por tipo

de aprendizaje.



Figura 1.2 Tipos de aprendizaje

Fuente: Beunza et al., 2019

Aprendizaje supervisado

Los datos utilizados para entrenar estos modelos son conocidos, incluyendo los resultados finales. A
partir de este entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros interiores para adaptarse a los datos vy,
finalmente, pueda realizar predicciones coherentes para nuevos datos, cuyos resultados de salida sean

desconocidos (Beunza et al., 2019).

Como modelos de aprendizaje supervisado tenemos a los arboles de decision, K-Nearest Neighbor,

Support Vector Regression (SVR), entre otros.
Los modelos comprendidos en el aprendizaje supervisado se clasifican en dos tipos:

Modelos de clasificacion: Aquellos que, a partir de datos conocidos, predicen como resultados a una
etiqueta discreta o clase, la cual se encuentra dentro de un conjunto finito de etiquetas (Ministerio de

asuntos econdmicos y transformacion digital, 2020).

Modelos de regresion: Aquellos que, a partir de datos conocidos, predicen como resultados variables

continuas (Beunza et al., 2019).

Aprendizaje No supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, en el aprendizaje no supervisado no se predice una clase de
salida determinada ni se tiene un output predeterminado, sino que, las aplicaciones de este tipo de

aprendizaje se enfocan en el agrupamiento o clustering de datos (Paredes, 2020).

Beunza et al. (2019) afirman que “la labor del algoritmo es la de encontrar patrones de agrupacion
(clusters) para sujetos que por sus caracteristicas en todas las variables introducidas en el modelo son

parecidos” (p. 37).

Por ejemplo, estos algoritmos pueden ser utilizados para la segmentacion de clientes en grupos
homogéneos. Como modelos de aprendizaje no supervisado tenemos al agrupamiento por k-medias,

agrupamiento jerarquico, entre otros.



Aprendizaje por refuerzo

Este tipo de aprendizaje consiste en recompensar los comportamientos que se buscan y penalizar los no
deseados, de forma que, el algoritmo aprende mediante la prueba y error, con un objetivo fijado a largo
plazo (Ministerio de asuntos econdmicos y transformacion digital, 2020). Las aplicaciones del

aprendizaje por refuerzo van desde los juegos hasta la robotica y sistemas de control.

1.1.3 Modelos de Machine Learning
En esta seccion se describen las diferentes herramientas de Machine Learning conformadas por:
regresion lineal, series de tiempo, K vecinos mds cercanos, arboles de decision, random forest y redes

neuronales.

Regresion Lineal

Segun Mohammed y Wagner(2020), se considera un conjunto de atributos o variables X3, X5, ,Xa
llamado el predictor o variables independientes ,y dado un atributo de interés o variable ¥ denominada
como respuesta o variable dependiente, el objetivo de la regresion es el de predecir la variable respuesta
basada en las variables independientes. A continuacion, se presenta la formulacion para una funcioén de

regresion lineal (1):
£ (X) =B 01Xt Xot  +0eXe=B + ik, wiXi =P +o™X (1)

Donde, el parametro [ es el sesgo, el parametro o es el coeficiente de regresion o peso del atributo Xi,
y o =(w1,02,"** ,04)" es el vector de peso para una dimension d. Asi mismo, los coeficientes de regresion
y el sesgo son desconocidos, por lo que se deben estimar desde la data de entrenamiento D
comprendiendo n puntos x; € RY en un espacio dimensional d, y los valores correspondientes de
respuesta y;i € R, parai= 1,2, ---, n. Se denota b como el valor estimado de B y w;es denotado como el
valor estimado para el coeficiente de regresion w;, parai= 1,2, ..., d. Ademas, se denota w= (®1, m2,
-+, mg)" como el vector de los pesos estimados. Una vez que se tienen el sesgo y los valores de los pesos

estimados, se predice la variable respuesta para cualquier punto x = (X1, X2, ***, Xd)', como sigue (2):

Y =b +wixi+ - -+waxe=b +wTx 2)

Debido al error aleatorio, generalmente el valor predecido ¥ no coincide con el valor respuesta
observado. En ese sentido, la diferencia entre el valor observado y el predecido se 1lama error residual
y es dado como (3):

E=y-y=y-b-wix 3)

Para predecir el sesgo y los coeficientes de regresion, se aplica con frecuencia el método de los minimos

cuadrados. Es decir, dada la data de entrenamiento D con puntos x y valores de respuesta y; (para i=1,



..., n), se buscan valores b 'y w, con el fin de minimizar la suma de errores cuadrados representado en
(4):

SSE =Yit; €7=X1 (i — 9% =21 (i — b — w'x)? “
El valor de SSE indica el nivel de variacion en Y que no puede ser explicado por el modelo lineal. Se

puede comparar este valor con la dispersion total, también llamado suma de cuadrados totales, para la

variable dependiente Y, definido como (5):
TSS=Xi: (i — y)? ®)

. . S . . SSE
Asi mismo, la fraccion de la variacion que no se explica por el modelo es dado por el ratio el Por

otro lado, la fraccion de la variacion que es explicada por el modelo se denomina coeficiente de

determinacion o simplemente estadistico R?, dado como (6):

_TSS=SSE _ | _ SSE _ RSS (©)

R? =
TSS 7SS ~ TSS

Mientras el valor del estadistico R? sea més alto, la estimacion del modelo serd mejor, con R? € [0,1]

Series de Tiempo

De acuerdo con Prabhakaran (2019), una serie de tiempo es una secuencia de observaciones en
intervalos de tiempo regulares y , dependiendo de su frecuencia, puede ser horaria, diaria, semanal,

mensual, trimestral y anual. A continuacidn, se ilustra un ejemplo en la Figura 1.3.

Figura 1.3 Series de tiempo mensual

Fuente: Prabhakaran, 2019

Las series temporales pueden presentar ciertas caracteristicas como tendencia, estacionalidad o ambos
tal como lo representado en la Figura 1.3. En primer lugar, la tendencia se puede observar a través de
una pendiente creciente o decreciente a lo largo de la serie. En segundo lugar, la estacionalidad se
aprecia cuando existe un patron repetido distinto entre periodos regulares. Ademas, una serie puede ser

ciclica en caso se observe que las fluctuaciones no ocurran con una frecuencia fija.



a)

b)

Autoregresion

Segun Prabhakaran (2021), un modelo Auto Regresivo (AR) es aquel donde el valor a predecir
depende de sus propios rezagos ,es decir, sus valores pasados. En la siguiente funcion (7) se

representa el modelo AR:
Yt = a+ ‘81Yt_1 + Bzyt_z‘l‘. . +ﬁth—p + 61 (7)
Donde:

a: Constante

1: Coeficiente del rezago 1 de la serie
Y;_1: Rezago 1 de la serie

€,: Error de la serie Y;

Asi mismo, el término p del componente Y;_,,, se refiere a la cantidad de rezagos de la serie.

La ecuacion autoregresiva de Y; no es mas que la regresion lineal de Y con sus propios retrasos

como predictores
ARIMA

De acuerdo con Prabhakaran (2021), el modelo ARIMA es una abreviatura de Auto Regressive
Integrated Moving Average que explica una serie de tiempo determinada en funcion de sus
propios valores pasados, es decir, sus propios retrasos y los errores de pronostico retrasados,
por lo que se puede usar para pronosticar valores futuros.

Este modelo se caracteriza por los parametros p,d y g ;donde p representa el orden de la
componente de Auto Regresion (AR) explicada en lineas anteriores, d es el nimero de
diferenciaciones requeridas para que la serie sea de naturaleza estacionaria (los valores de la
serie no dependen del tiempo) y ,por ultimo, g representa el orden de la componente de Media
Movil (MA).

Con respecto a la componente MA, es un modelo donde el valor futuro depende de los errores
predecidos de los rezagos representado en (8):

Yt = a+ €¢ + ®1€1t—1 + ®2€t—2+' . +®q6t—q (8)

Donde:

a: Constante

@,:Coeficiente del error 1 de la serie
€:_1: Error del rezago 1 de la serie
€; : Error de la serie Y;

Por lo tanto, la funcion para el modelo ARIMA es la siguiente (9):



Yt = a+ ﬂlYt—l + BZYt—2+' . +ﬁth_p + Et + ®161t—1 + ¢Zet_2+. . +¢q€t_q (9)

Donde:

a: Constante
B1Ye—1 + BoYi_o+.. +B,Y;—p - Componente AR
€+ D161,y + Dr€6co+.. +Dy€:_q: Componente MA

Segun Goémez (2020), para construir el modelo ARIMA se sigue el siguiente esquema basado

en la metodologia Box-Jenkins

1. Identificacion del Modelo II. Ajuste del Modelo II1. Validacion del Modelo 1V. Prondsticos

Figura 1.4 Esquema de la Metodologia Box-Jenkins para modelo ARIMA

Fuente: Gomez, 2020

Como se aprecia en la Figura 1.4, el desarrollo del modelo ARIMA esta conformado por cuatro
etapas. A continuacion, se describe en qué consiste cada una:

I. Identificacién del Modelo

En esta primera fase, se identifica el comportamiento de la serie y se valida si es a través de la
prueba de Dickey-Fuller. En caso resulte lo contrario, se debe aplicar una transformacion.

I.1. Identificacién de la serie




En base al supuesto que el modelo debe estar compuesto por una serie de tipo estacionaria, el
cual se refiere a que tiene propiedades que no dependen del tiempo, el primer paso es graficar

la data e identificar su naturaleza.

1.2. Validacién de estacionaridad

Para validar que una serie sea estacionaria (10), se aplica la prueba de Dickey Fuller Aumentada
(ADF), la cual tiene como premisa en la hipdtesis nula que la serie posea una raiz unitaria, es
decir, que la serie sea no estacionaria, mientras que la hipétesis alternativa refiere que la serie
sea estacionaria.

Hoia:1
H:a<l1

Yt = c+ ﬁt + aYt_l + ¢1Ayt_1 + szYt_2+. . +®pAYt—p + et (10)

Donde:
Y;_1: Rezago 1 de la serie
AY;_4: Primera diferencia de la serie en el tiempo (t-1)

1.3. Transformacién de la serie

En caso se rechace la hipotesis nula de la prueba mencionada anteriormente, el valor del
parametro d seria 0; de lo contrario, para transformar la serie a una de tipo estacionaria, se puede

aplicar lo siguiente:

- Diferenciacion de la serie (una o mas)

- Tomar el logaritmo natural de la serie

- Sacar la raiz enésima de la serie

- Combinacioén de los métodos anteriores

El método mas comun de los mencionados es el de la diferenciacion de la serie al menos una
vez hasta que se convierta aproximadamente en estacionaria y consiste en restar los valores de

la serie de periodos consecutivos.

II. Ajuste del Modelo

En esta segunda etapa, se procede a hallar cada uno de los parametros del modelo para
determinar un modelo ARIMA inicial. Después, se evaltian los resultados de este primer

modelo y luego en base al indicador AIC, se seleccionara el 6ptimo.

II.1. Determinacién de los pardmetros ARIMA

10



En primer lugar, el parametro d se define en base al paso anterior debido a que es la cantidad
de diferencias de la serie para lograr que sea estacionaria. se procede a determinar py q. En ese
sentido, para identificar la componente AR del modelo (11) se debe determinar el valor p y
evaluarlo a través de la autocorrelacion parcial (PACF), la cual indica la correlacion pura entre

la serie y el rezago k exceptuando la correlacion entre los rezagos intermedios.

Yt = ao + alyt_l + azyt_z‘l‘.. +a3 (11)

Como se muestra en la ecuacion de ejemplo, si Y; es la serie actual y Y;_; es el rezago 1 de la
serie, entonces su autocorrelacion parcial es ;.

Cuando se genere el correlograma de PACF de la serie estacionaria (ver Figura 1.5),
inicialmente se debe seleccionar los rezagos con los valores mas significativos del modelo, es

decir, los que se encuentren fuera del intervalo de confianza.

Figura 1.5 PACF de una serie de tiempo
Fuente: Gomez, 2020
Asi mismo, para desarrollar la componente MA, se debe hallar el parametro q a través del
grafico de autocorrelacion (ACF), el cual indica cuantos términos MA se requieren para
eliminar cualquier autocorrelacion en la serie estacionaria. Al igual que en el correlograma de
PACEF, se identifican los valores de los rezagos mas significativos para determinar el valor de

q (Ver Figura 1.6).

Figura 1.6 ACF de una serie de tiempo
Fuente: Gomez, 2020

11.2. Evaluacidn de resultados
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Al terminar de hallar los tres parametros, se desarrolla el modelo y se procede a revisar los

siguientes resultados:
- Los valores de los coeficientes de cada componente AR y MA y sus respectivos p value.
- Identificar el performance del indicador AIC (Akaike Information Criterion)

En caso se identifique alguna observacion en una de las componentes AR o MA, se debe
reconstruir esa parte del modelo y comparar los valores de los resultados con respecto al modelo

anterior.

Segun Profillidis y Botzoris (2019), el AIC es una medida estadistica empleada para realizar
una comparacion entre modelos de series temporales y su valor indica una estimacion de la
informacion perdida del proceso construido a partir de una data determinada. En ese sentido, el

AIC permite identificar la bondad de ajuste del modelo que se analiza.

I1.3. Seleccionar modelo 6éptimo

Al terminar la evaluacion de resultados del modelo inicial, se procede a generar todos los
posibles modelos y el criterio para seleccionar el 6ptimo serd considerar el menor valor del

indicador AIC.

III. Validacion del Modelo

En esta etapa, se analiza el comportamiento de los residuos del modelo seleccionado en la fase

anterior.

II1.1. Validar ruido blanco

Se realiza la prueba de Portmanteu para validar si hay ruido blanco, es decir, se refiere a que el

error debe cumplir las siguientes premisas:

- La media debe ser 0

- Lavarianza debe ser constante

- Lamediay la varianza no deben estar correlacionadas
La premisa en la hipdtesis nula refiere que exista ruido blanco, mientras que la hipotesis indica
lo contrario; por lo que se debe evaluar si el p-value para validar si se rechaza o no la hipotesis

nula.

De validar la existencia de ruido blanco en los errores residuales de la serie , se procede a buscar
el modelo ARIMA o6ptimo realizando una comparacion grafica entre los valores predecidos y
la data real y evaluando el performance del AIC .En ese sentido, se debe elegir el menor valor

de AIC para encontrar el mejor modelo ARIMA.
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II1.2. Evaluar estacionariedad de los residuos

En este criterio se debe validar que el comportamiento de los valores sea de tipo regular en

torno a una media de 0. A continuacion, se ilustra un ejemplo en la Figura 1.7:

Figura 1.7 Comportamiento evolutivo de los residuos del modelo ARIMA
Fuente: Gomez, 2020

II1.3. Evaluar autocorrelacion de residuos

En este criterio se debe validar que la autocorrelacion de los residuos en el tiempo no sea

significativa. A continuacion, se ilustra un ejemplo en la Figura 1.8:

Figura 1.8 ACF de los residuos del modelo ARIMA
Fuente: Gomez, 2020

I11.4. Evaluar normalidad de los residuos

En este criterio se debe validar que la distribucion de los residuos se encuentre concentrada en

la linea de normalidad o cercana a ella. A continuacion, se ilustra un ejemplo en la Figura 1.9:
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Figura 1.9 Normalidad de los residuos del modelo ARIMA
Fuente: Gomez, 2020

IV. Pronésticos

En esta tltima etapa se procede directamente con la prediccion de los valores futuros de la

serie en estudio.

IV.1. Predecir valores futuros de la serie

Una vez que se ha validado el modelo ARIMA final, este ya se encuentra apto para predecir
los periodos futuros a determinar de la serie

Una variante del modelo ARIMA ,en caso la serie sea de naturaleza estacional, se denomina
SARIMA (Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average) siendo representado por
los parametros (p,d,q)x(P,D,Q) ;es decir, esta conformado por dos componentes: (P,D,Q) de

caracter estacional mientras que los factores no estacionales son (p,d,q).

K Vecinos mas cercanos

Como método de aprendizaje supervisado, K Vecinos mas cercanos (kNN) es uno de los algoritmos de
clasificacion mas simples, en el que, a partir de una muestra, se localiza las “k” muestras de
entrenamiento mas cercanas y se utilizan para realizar predicciones. Asimismo, es posible ponderar la
muestra basado en la distancia a la que se encuentra, asignandole un peso mas alto a las muestras mas
cercanas (Zhou, 2021).

A continuacion, en la Figura 1.10, se muestra como la prediccion varia dependiendo del valor elegido
para “k”. Por ejemplo, en el caso k=1, el primer vecino es un signo “+”, por lo que la muestra de prueba
tomaria también el valor de “+”. Estas predicciones también pueden variar de acuerdo con los célculos

de distancia que se utilicen.
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Figura 1.10 K Vecinos mas cercanos

Fuente: Zhou, 2021

Arboles de Decision

Segun Mohammed y Wagner (2020), un arbol de decision se compone de nodos internos que
representan las decisiones correspondientes para los hiperplanos o puntos de division, y nodos de hoja
que representan regiones o particiones de cada espacio de data, el cual esta etiquetado con la clase
mayoritaria. Asi mismo, una region se caracteriza por el subconjunto de puntos de la data que yacen en

cada una. En la Figura 1.11, se ilustra un ejemplo del modelo:

Figura 1.11 Arboles de decision

Fuente: Mohammed y Wagner, 2020
Asi mismo, una medida de evaluacion para los puntos de division es la entropia, la cual en general mide
el grado de desorden para un sistema. En caso del modelo de arbol de decision, si la mayoria de los
puntos dentro de una particion pertenecen a una misma clase, entonces existe una baja entropia. Por
otro lado, la entropia serd mayor si existen clases mixtas dentro de una misma particion.

Random Forest

De acuerdo con Breiman(2001), los bosques aleatorios son una combinacion de prediccion de arboles
donde cada uno depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente y con
la misma distribucion para todos los arboles del bosque. Cada arbol se desarrolla en base a una muestra
usando bootstrapping; la cual, segun Hastie, Tibshirani y Friedman (2008),es una herramienta que se

usa para estimar la distribucién de muestreo a través de réplicas de multiples muestras generadas a partir
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de una muestra de entrenamiento. Luego se van generando un conjunto de atributos aleatorios .y
posteriormente, se debe seleccionar el mejor de estos para la division. Finalmente, el modelo se basa en
el voto mayoritario de cada arbol individual del bosque.

El error de generalizacion para bosques converge hasta un limite a medida que el nimero de arboles en
el bosque va aumentando; asi mismo, depende de la fuerza de los arboles individuales en el bosque y la
correlacion entre ellos.

Ademds, este modelo es una herramienta eficaz en la prediccion pues no ocurre el sobreajuste, y de
considerar el tipo correcto de aleatoriedad, brinda precision en los resultados de los valores predichos.

Redes Neuronales

Haykin (2009) sostiene que las redes neuronales artificiales estan inspiradas en la forma de
procesamiento del cerebro humano, el cual tiene la capacidad de organizar sus componentes
estructurales (neuronas) para realizar calculos, como reconocimiento de patrones, percepcion, entre
otros.

Del mismo modo, Haykin (2009) define a la red neuronal como un procesador distribuido en paralelo
de forma masiva, compuesto por unidades de procesamiento simples que tiene una propension natural
a almacenar conocimiento proveniente de la experiencia y ponerlo a disposicion para su uso. Al igual
que un cerebro humano, la red neuronal artificial adquiere conocimiento de su entorno a través de un
proceso de aprendizaje y, el conocimiento adquirido se almacena en las fuerzas de interconexion entre
neuronas, denominado pesos sindpticos. Las unidades de procesamiento simples, denominadas
neuronas, se conectan en una estructura de capas para formar la red neuronal.

En una red neuronal, se establecen tres tipos de capas: capa de entrada, con campos de entrada para la
informacion externa; capas ocultas, cuya cantidad depende de la arquitectura de la red; y capa de salida,
donde se representan los campos de destino, es decir, los resultados finales (IBM Corporation, 2021).
Haykin (2009) sefiala que se pueden identificar tres tipos de arquitecturas de red:

i. Redes de alimentacion directa de una sola capa

En este tipo de redes, solo se cuenta con una capa de entrada de nodos de origen que se conecta en
una direccion a la capa de salida de neuronas, en las que se realizan los célculos para obtener los
resultados finales. En la Figura 1.12, se muestra un ejemplo de red con cuatro nodos en las capas

de entrada y salida.
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ii.

iil.

Figura 1.12 Redes de alimentacién directa de una sola capa
Fuente: Haykin, 2009

Redes de alimentacion directa multicapa

Cuenta con la presencia de una o mas capas ocultas en la red. La funcion de las neuronas ocultas,
nodos de las capas ocultas, es de intervenir de forma 1til a informacion que se traslada de la capa
de entrada a la de salida. Se muestra en la Figura 1.13 un ejemplo de este tipo de red, con diez nodos
de entrada, cuatro ocultos y dos de salida.

Redes recurrentes

A diferencia de los tipos de redes antes descritos, estas redes poseen al menos un circuito de
retroalimentacion, en el cual la salida de una neurona retroalimenta a su propia entrada, esto se

muestra en la Figura 1.14. Asimismo, estas redes pueden o no poseer capas ocultas.

Figura 1.13 Redes de alimentacion directa multicapa

Fuente: Haykin, 2009
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Figura 1.14 Redes recurrentes
Fuente: Haykin, 2009

En conclusion, cada modelo antes mencionado tiene fortalezas y debilidades dependiendo de los tipos
de datos y el problema que se quiere resolver. En los capitulos posteriores, se probara algunos de estos

modelos, ajustando sus parametros hasta encontrar el 6ptimo para la problematica del presente estudio.

1.1.4 Workflow: Ciclo de la analitica
Segun la Universidad Estatal de Michigan (2019), para la solucidon de un problema de negocio, se debe

tomar en cuenta las 6 etapas del ciclo de business analytics que se ilustran en la Figura 1.15:

Figura 1.15 Ciclo del business analytics

Fuente: Universidad Estatal de Michigan, 2019
A continuacion, se describen los seis pasos del ciclo de la analitica:
a. Realizar la pregunta correcta

El primer paso esté orientado a formular la pregunta correcta para identificar el problema que
se quiere resolver, la meta que se quiere alcanzar o qué tipo de insight se quiere desarrollar y

consiste en construir un modelo para recolectar la data relevante.
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Procesar la data en respuesta a la pregunta

Inicialmente la data se encuentra concentrada en una gran base de datos del negocio, la cual
requiere ser procesada para extraer solo la informacion relevante, y para ello, se requiere

considerar lo siguiente:

- Recolectar la data usando programas (SQL, Power BI, entre otros) que transformen y

preparen la data para elaborar un modelo de analitica .

- Limpiar la data de las inconsistencias o valores atipicos que pueden influir en la precision

de esta y su funcionalidad.
Visualizar la data

Una vez concluido el paso anterior, se debe representar la data a través de la estadistica
descriptiva como histogramas, graficos de dispersion, entre otros dependiendo de la naturaleza

de datos a trabajar.
Analizar la data

En esta etapa del ciclo del business analytics, se pueden emplear herramientas tales como el
analisis de correlacion, regresiones o técnicas predictivas que nos brinden una solucion en base

al historico de la data.
Validar el analisis

Una vez aplicadas las herramientas en el paso anterior, se deben desarrollar escenarios para
comprobar efectivamente que la data sea precisa y apropiada aplicando analisis estadistico y
validando los parametros objetivo con el fin de lograr una solucioén dptima y cercana a la meta

del negocio.
Aplicacion al negocio

Finalmente, con el modelo ya validado, se proponen las recomendaciones basadas en los

insights descubiertos.

1.2 Modelos de Optimizacion

En este acapite se desarrollan los conceptos generales acerca de la investigacion operativa, asi como la

formulaciéon de un modelo de programacion lineal y se detalla el modelo de programacion de la

capacidad del recurso humano.

1.2.1 Conceptos Generales

La investigacion operativa busca, mediante la aplicacion del método cientifico, la resolucion 6ptima de

problemas donde estan involucrados sistemas de hombres y/o maquinas (Ramos et al., 2010, p. 5). Para
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este fin, se plantean modelos matematicos que traten de representar la realidad de la problematica y
proporcionen resultados que aporten a la toma de decisiones (Pérez, 2019). Entre las principales
aplicaciones, se encuentran la resolucion de problemas de planificacion de materiales, programacion de
rutas y asignacion de recursos y personal, presentes en una amplia variedad de campos como en los
servicios de cuidado de la salud, transporte terrestre, transporte aéreo, lineas de produccion, servicios

financieros, entre otros.

En un problema de optimizacion se encontraran los siguientes elementos: funcion objetivo, variables
de decision, restricciones y parametros. De esta forma, las decisiones a tomar corresponden a los valores
que tomen las variables, con el fin que se maximice o minimice la funcidn objetivo, en el marco de las

restricciones y parametros establecidos por el problema (Hillier y Lieberman, 2010).

Los modelos de optimizacion pueden clasificarse en dos tipos: deterministicos y probabilisticos, o
también llamados estocésticos. En los modelos deterministicos, se busca valores puntuales para las
variables que satisfacen las restricciones en un conjunto de ecuaciones y, optimizan la funcién objetivo
(Pérez, 2019). Segtin Renard et al. (2013), los modelos deterministicos, a diferencia de los estocasticos,
estan limitados por no considerar la incertidumbre, apartdndose asi de la representacion real de la
problemadtica y dificultando la confiabilidad total en sus resultados. Los pardmetros de un problema
deterministico son datos constantes, mientras que, en un problema estocastico, estos son desconocidos

y se representan mediante distribuciones estadisticas (Renard et al., 2013).

De acuerdo con Pérez (2019), la investigacion operativa deterministica se apoya en una serie de métodos
de la programacion lineal para encontrar la solucion dptima, dependiendo del tipo de problema que se

busca resolver.

1.2.2 Formulacion de un modelo de programacion lineal
En linea con lo descrito por Pérez (2019), para definir la estructura matematica de un modelo, se

requiere definir los siguientes elementos:

- Variables de decision (x;): Aquellas que representan la solucidon del planteamiento matematico

de un problema. Dependiendo de este, se considera la cantidad de variables necesarias

(X1, X2, «ry Xp)-

- Funcién Objetivo (F.O.): Aquella funcion formulada mediante la interrelacion de las variables
de decision del problema. En el planteamiento del problema, se desea optimizar el resultado de

esta funcidn, ya sea al maximizar o minimizar el objetivo.

- Restricciones: En estas se representa las limitaciones del contexto en el que se encuentra el
problema, como la disponibilidad, limites de uso de los recursos y preferencias impuestas por
el negocio o los recursos. Estas pueden ser de igualdad o desigualdad y mostrar conexiones

entre las variables.
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- Rango de existencia: Conjunto de valores que pueden tomar las variables sin violar las
restricciones y limitaciones del problema. En este, puede considerarse la condicion de no
negatividad para algunos problemas, donde todas las variables del modelo deben ser mayores

o iguales a cero.

Asimismo, tanto la funcidn objetivo como las restricciones deben ser lineales, lo cual implica que las
mismas variables de la expresion no se multipliquen entre si; es decir, no contenga términos cuadraticos.

De esta forma, el modelo puede presentarse, en lineas generales, de la siguiente forma (12):
F.O. Max o Min f(x)= Y71 ¢;x; (12)

Sujeto a las siguientes restricciones:

A11X1 + a12x5 + ag3x3 + ...+ agpxy (2=} by (13)
aAy1X1 + Ay2Xp + az3X3 + ...+ AynXn {SZZ} bz (14)
Am1X1 + Am2X>o + Am3X3 + ...+ AmnXn {SZZ} bm (15)

Donde x; = 0,parai =1..m;j=1..n

1.2.3 Modelo de programacion de la capacidad del recurso humano

De acuerdo con Ernst, Jiang, Krishnamoorthy y Sier (2004), Employee Scheduling, Staff Scheduling o
programacion de la capacidad del recurso humano es el proceso de estructurar horarios y asignar el
personal idoneo para estos, de forma que se pueda satisfacer la demanda de tareas del negocio en lapsos
de tiempo determinados; tomando en cuenta las condiciones laborales, regulaciones y preferencias de

los empleados.

El problema de la programacion de la capacidad del recurso humano en cualquier organizacion abarca
los siguientes retos: determinar los requerimientos de la demanda, disefar los bloques basicos de trabajo
mas adecuados (turnos, funciones, asignaciones, etc.), ordenar esos bloques en lineas de trabajo u

horarios y asignar el personal a los horarios (da Silva Rocha, 2013).

Asimismo, Ernst, Jiang, Krishnamoorthy y Sier (2004) describen estos tres componentes caracteristicos

de la siguiente forma:

- Variables de decision (x;): En este caso son los empleados o personal que debe ser asignado a
los turnos, de forma que puedan satisfacer la demanda. La asignacion de los empleados a los
turnos puede ir de acuerdo con restricciones, politicas o reglas de la empresa, como el tipo de

contrato, el cargo que ocupa o sus preferencias.
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Restricciones: Para este caso, las restricciones se estructuran a partir de la demanda y los turnos
u horarios a considerar. La demanda se refiere al trabajo requerido por la empresa, este puede
mostrarse como una lista de tareas especificas o como requerimientos de personal para
determinados lapsos de tiempo, dependiendo del contexto de la problematica. Los turnos u
horarios se refieren a los periodos de tiempo en el que un empleado se encuentra laborando. La
estructura y duracion de estos horarios depende de las condiciones que se planteen en el
problema. Ademas, los horarios pueden considerar refrigerios o descansos, de acuerdo a
politicas o requerimientos de la empresa, de forma que se pueda representar un modelo mas

cercano a la realidad.

Una restriccion puede ser expresada como Xxq + X, + x3 + ... + x, {<==}b;; donde x;:

Cantidad de empleados en el turno i, b;: Demanda de empleados en el rango horario j.

Funcién Objetivo (F.O.): En este tipo de problemas se busca minimizar la cantidad de personal

requerido para satisfacer la demanda (16):

Min f(x)= ¥}, ¢; (16)

Con el fin de ilustrar la metodologia antes descrita, en el Anexo 1 se muestra un problema de

planificacion de personal de policia descrito por Hasan y Arefin (2017), en el que se busca minimizar

el numero total de oficiales necesarios para cumplir con todos los requisitos de turnos.

1.3 Simulacion

En este acapite se describiran algunas nociones estadisticas previas junto con conceptos acerca de qué

es una simulacion y el proceso de analisis de los datos que conlleva desde la clasificacion, el muestreo

y las pruebas de bondad de ajuste

1.3.1 Conceptos previos

Para todo desarrollo de un estudio sobre simulacién, es de importancia definir los siguientes conceptos

estadisticos:

Poblacién y muestra

En primer lugar, segiun Arias (2006), la poblacion es aquel conjunto de elementos que presentan
caracteristicas en comun y seran acotadas de acuerdo con el enfoque del estudio a desarrollar. Asi
mismo, las poblaciones con una cantidad muy grande de elementos se clasifican como poblaciones
infinitas; mientras que aquellas con cantidad de elementos limitada conforman parte de una

poblacion finita.

En segundo lugar, de acuerdo con el autor Tamayo, T. Y Tamayo, M (1997), la muestra es el grupo

de individuos que se extrae de la poblacion con el fin de estudiar un fendémeno estadistico pues a
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partir de esta, es posible identificar la naturaleza de una problematica y desviaciones de un

determinado proceso.

Media muestral, Varianza muestral v Proporcidn esperada

En continuacién con lo antes mencionado respecto a la muestra, segiin Cordova (2006) se describen

sus siguientes caracteristicas:
Media muestral

La media, que se denota como u, es aquel valor promedio de todos los elementos que conforman un

conjunto determinado, que en este caso aplicaria para los valores de la muestra.

Varianza muestral

Se describe varianza como la medida de dispersion de los valores de una variable aleatoria X con

respecto a su media, y es denotada como V(x)

La proporcion esperada

Se refiere a la cantidad de ocurrencias de un valor dentro de una muestra

Pruebas de hipétesis

Segun Levin y Rubin (2004), se formula/plantea una suposicion acerca de un parametro de la
poblacion a estudiar con el fin de probar su validez, esta se define como la hipdtesis nula (denotada
con HO). Por ejemplo, se desea probar que la media de la productividad de una empresa de servicios

es igual a 32; en ese sentido, la hipotesis nula es la siguiente:
Ho: p=32
Se lee como “la hipotesis nula es que la media de la productividad es igual a 32”

En continuacién con lo anterior, si los resultados de la muestra seleccionada no avalan lo
mencionado en la hipotesis planteada, entonces se debe rechazar la suposicion, concluyendo asi que
no se rechaza la hipotesis alternativa (denotada con H1), la cual plantea una suposicion diferente a
la nula; en este caso se presentan tres hipotesis alternativas posibles:

Hi : p # 32 « La hipotesis alternativa que la media de la productividad no es igual a 200

Hi : p> 32 « La hipotesis alternativa que la media de la productividad es mayor a 200

Hi : p <32 « La hipodtesis alternativa que la media de la productividad es menor a 200

Una vez establecidas las hipdtesis nula y alternativa, se procede a seleccionar un nivel de
significancia, el cual se refiere a la proporcion de medias muestrales que exceden limites
determinados e indicara el criterio de aceptacion o rechazo de la hipotesis nula. En ese sentido, si se

fija un nivel de significancia del 5%, se puede observar en la Figura 1.16 que dentro de la region del
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95% del area bajo la curva no existe una diferencia significativa entre el estadistico en evaluacion y
el valor supuesto en la hipdtesis nula por lo que esta seria la region de aceptacion, es decir, no hay

evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipotesis nula.

Figura 1.16 Nivel de significancia del 5%
Fuente: Levin y Rubin, 2004

Posteriormente, el siguiente paso es la definicion del tipo de distribucion de probabilidad a usar, con
lo cual se tienen dos alternativas a seleccionar: la distribucién normal y la distribucion t. En la Tabla

1.1, se describen las condiciones a tomar en cuenta para la seleccion del tipo de distribucion:

Tabla 1.1 Condiciones para seleccionar el tipo de distribucion de probabilidad

Cuando se conoce la desviacion Cuando no se conoce la desviacién
estandar de la poblacion estandar de la poblacién
El tamafio de muestra n es mayor que Distribucion normal, Distribucion normal,
30 tabla z tabla z
El tamaii muestra n men o C e,
tamafio de muestra n es 30 0., cnos Distribuciéon normal, Distribucion t,

y suponemos que la poblacion es

. tabla z tabla t
normal o aproximadamente normal

Fuente: Levin y Rubin, 2004
Asi mismo, se tienen dos tipos de pruebas de hipotesis: de dos colas y una cola. En cuanto a la
primera, se emplea en caso de que la hipdtesis nula contenga un supuesto de igualdad sobre un valor
determinado; sin embargo, la segunda es adecuada cuando el supuesto considere un valor mayor o

menor al estadistico planteado.

Intervalos de confianza

Acorde a Levin y Rubin (2004), el intervalo de confianza es el rango que se estima para el parametro
de una poblacion determinada, siendo los niveles de estimacion mas usados los de 90,95 y 99 %.
Por ejemplo, si se tiene un nivel de confianza del 90% que la media de la poblacion de pasajeros por
cada vuelo esta entre 170 a 180, se interpreta que el rango 170-180 es el intervalo de confianza a
considerarse. Asi mismo, la expresion para los limites del intervalo de confianza se muestra a

continuacion:
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X + 1.640x = limite superior del intervalo de confianza (LSC)
X — 1.640x = limite inferior del intervalo de confianza (LIC)

Asi mismo, los autores comentan que, si en la practica se considera altos niveles de confianza, estos

generan que los intervalos sean mas extensos y, en consecuencia, las estimaciones pierden precision

1.3.2 Definicion
Segun Shannon (1975), simulacidn es aquel proceso de desarrollo de un modelo disefiado en base a un
sistema real con el fin de analizar el funcionamiento del sistema o sopesar estrategia para el sistema que

se esta analizando

1.3.3 Elementos de un modelo de simulacion

Segun Leonelli (2021), hay dos tipos de objetos usados para un modelo de simulacion:

- Entidades: Son aquellos elementos individuales del sistema que se estan simulando, las cuales poseen

un comportamiento que se esta observando de forma explicita

- Recursos: Al igual que las entidades, son elementos individuales del sistema, pero no se modelan de
forma individual y son considerados como elementos contables. Asi mismo, no existe un rastreo del

comportamiento de estos elementos

Con respecto a la organizacion de las entidades y recursos dentro de un sistema de simulacion, se

describen los siguientes conceptos:

- Atributos: Se refieren a las propiedades que poseen los objetos del sistema y se usan para controlar el

comportamiento del objeto

- Estado: Representa una coleccion de variables necesarias para describir el sistema en cualquier

instante del tiempo.
- Lista: Es un conjunto de entidades o recursos ordenados de alguna forma logica.

Asi mismo, durante un estudio de simulacion las entidades y los recursos van a interactuar y pueden

cambiar de estado. A continuacion, se detallan los siguientes conceptos referentes a ello:

- Evento: Se refiere al instante de tiempo cuando cambia el estado del sistema.

- Actividad: Es un periodo de tiempo de duracion especifica y se conoce cuando empieza

- Demora: Es aquel periodo de tiempo de duracion no especifica y no se conoce hasta que finaliza
- Reloj: Es aquella variable que representa el tiempo simulado

1.3.4 Modelos de simulacion

Segun Taha (2004), se tienen dos modelos de simulacion descritos a continuacion:
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- Continuo: Es aquel que estudia el comportamiento de un sistema cuando cambia de forma continua

en el tiempo

- Discreto: En este modelo, el comportamiento de un sistema cambia segliin eventos que ocurren en

hitos especificos del tiempo

1.3.5 Analisis de datos
En este apartado se procede a desarrollar la clasificacion de los datos de entrada, definicidon del tamafio

de muestra y las pruebas de bondad de ajuste

- Clasificacion de datos

Los datos pueden ser de dos tipos: deterministicos, proporciones o variables aleatorias

Datos deterministicos

De acuerdo con Taha (2004), se refiere a aquellos datos concretos y conocidos con certeza, por

ejemplo: un avidon que arriba al acropuerto con una frecuencia diaria.

Proporciones o probabilidades

Segun Hamdy Taha (2004), se refiere a aquellos datos que ocurren de forma aleatoria, por ejemplo,

la llegada de los pasajeros para la salida de un vuelo comercial.

Variables aleatorias

Segin Levin y Rubin (2004), se considera una variable aleatoria a aquella que toma distintos
valores generados por un experimento aleatorio y se puede clasificar en discreta o continua. En
caso de las variables aleatorias de tipo discreta, solo toman una cantidad fija de valores; mientras

que las de tipo continua pueden tomar valores ilimitados dentro de un rango determinado
- Muestreo

Segiin Coérdova (2003), se presentan las estimaciones del tamafio de muestra de la media y la

proporcion:

Estimacion de la media

“Se puede determinar que tan grande debe ser el tamafio de la muestra, n, de manera que si u se
estima por X", el error de estimacion no sea mayor que un valor dado e. En efecto, el valor de n se

obtiene de” (p. 397) ; siendo el valor de n representado en (17)

Z1—% oy <e
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“Entonces, si X estima a i, entonces, se tiene una confianza del (1 - a ) x100 % de que el error no

serd mayor que el valor dado e cuando el tamafio de la muestra sea” (p. 397):

a 2
e S (17)
eZ

“Si la poblacién es finita de tamafio N y el muestreo es sin sustitucion, el error estandar es oz =

(\%)\/ (N —n)/(N — 1) y el valor de n se calcula por” (p. 397), donde n se representa en (18):

Zzl_a a2N
= 2 (18)
"T 77 aot+el(N-1)
2

Estimacion de la proporcion

“Dado el error maximo e de la estimacion de p con confianza de (1 - & ) x100 % el tamafio n de la

muestra” (p.420), donde e se puede determinar de la siguiente forma (19):
e= Zl_% p(1—-p)/n (19)

y n resulta como en (20),

(Zl_%)zﬁ(l —P)

e?

(20)

n =

Pruebas de bondad de ajuste

De acuerdo con Levin y Rubin (1998), se refiere a aquellas pruebas donde se verifica si existe una
diferencia significativa entre la distribucion tedrica y la distribucion de frecuencias observadas de

los datos. Asi mismo, existen dos tipos de prueba: Chi Cuadrado y Kolmogorov Smirnov.
1. Chi Cuadrado

Segun Levin y Rubin (1998),esta prueba es de utilidad para evaluar si una distribucion de
probabilidad es la que mejor representa los datos que se estan analizando, es decir, se puede
determinar qué tan significativa es la distribucion teodrica con la observada y asi definir la
bondad de ajuste entre ambas. Ademas, para su aplicacion el tamafio de muestra debe ser
mayor o igual a 90. Para ello se deben plantear las pruebas de hipdtesis siguientes:

Ho: La distribucion de una variable aleatoria se ajusta a los datos observados
H1: La distribucién de una variable aleatoria no se ajusta a los datos observados
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Asi mismo, para calcular el estadistico de prueba, se aplica la siguiente formula (21):
(fo - fe)z
X?=) ——— 21
2 ey

fo : Una frecuencia observada
fe : Una frecuencia esperada

2. Kolmogorov Smirnov

Segun Levin y Rubin (1998), esta prueba de una cola para variables aleatorias de tipo continua
es considerada mas sencilla de aplicar a comparacion de la chi-cuadrado debido a que no es
necesario que los datos sean agrupados. En esta prueba se usa el estadistico Dn para
comprobar la proximidad entre la distribucion de frecuencias observada y la esperada pues la
distribucién de probabilidad del estadistico Dn depende del tamafio de muestra n; sin
embargo, no depende de la distribucion de frecuencias esperada. Para realizar el calculo del

estadistico, se aplica la siguiente férmula (22):
Dn= méx| Fe-Fa‘ (22)
Donde:

Fe: Funcion de distribucion acumulada esperada

Fo: Funcion de distribucion acumulada observada

1.4 Estado del arte
En esta seccion se describen casos representativos de los temas de Machine Learning, Modelos de
Optimizaciéon y Simulacion respectivamente, de los cuales se tomardn como referencia para el

desarrollo de este estudio

1.4.1 Caso 1: Long-Term And Short-Term Forecasting Techniques For Regional
Airport Planning

El articulo elaborado por Danesi et al. (2017) resalta el crecimiento sustancial del nimero anual de
pasajeros que viajan en el transporte aéreo en los ultimos afios, especialmente desde los aeropuertos
regionales, tanto en el nimero de vuelos como en el factor de ocupacion medio de cada vuelo. Este
crecimiento se debe en parte a factores macroecondomicos, como el aumento de la globalizacion y el
cambio en el comportamiento de los viajes que surge por los cambios demograficos durante los auges
econdmicos, en particular en las economias de Asia y Europa del Este. Sefialan que, a nivel de la gestion
de un aeropuerto regional, el rdpido crecimiento del niimero de pasajeros ejerce presion sobre una
planificacion eficaz de la capacidad del aeropuerto. Las mejoras de capacidad en la infraestructura
aeroportuaria representan grandes inversiones de capital y, por lo tanto, las previsiones a largo plazo de

los volimenes de pasajeros y los volumenes en las horas pico son de gran importancia.
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En este articulo, se exploran técnicas para pronosticar la demanda de pasajeros en un aeropuerto
regional a corto y largo plazo. Primero, aplican un modelo de series temporales ARIMA (Modelo
autorregresivo integrado de media movil) estacional para una prevision de la demanda de pasajeros a
largo plazo a nivel trimestral. Asimismo, para la demanda de pasajeros por dia de la semana establecen
un modelo predictivo no paramétrico con la técnica de regresion local (LOESS) y la técnica de valor
promedio simple. Las metodologias mencionadas se aplican en datos del Aeropuerto Guglielmo
Marconi de Bolonia, un aeropuerto en la region de Emilia Romagna de Italia que manejé 6,9 millones

de pasajeros en 2015.

El modelo de serie de tiempo ARIMA(p;d;q) x (P;D;Q)4, utilizado para pronosticar la demanda
trimestral de pasajeros de 2016 a 2026, incluye demoras estacionales en su metodologia y, ademas, los
valores optimos para p, P, q y Q fueron determinados mediante el criterio de Informacioén de Akaike
(AIC) (Ver Figura 1.17). Por otro lado, tanto el modelo que utiliza el método LOESS como el de
promedio simple buscan encontrar la demanda relativa de pasajeros que toman vuelos en el acropuerto
de estudio por hora en cada dia de la semana. Los datos considerados para los modelos incluyen la

cantidad de pasajeros de todos vuelos de 2013 a 2015 en intervalos de quince minutos.

Figura 1.17 Rendimiento del modelo de series de tiempo

Fuente: Danesi et al., 2017

Por otro lado, tanto el modelo que utiliza el método LOESS como el de promedio simple buscan
encontrar la demanda relativa de pasajeros que toman vuelos en el aeropuerto de estudio por hora en
cada dia de la semana. Los datos considerados para los modelos incluyen la cantidad de pasajeros de
todos vuelos de 2013 a 2015 en intervalos de quince minutos. En el Anexo 2, se muestran los modelos
antes mencionados por dia de semana, comparados a los datos reales de demanda relativa de pasajeros

por hora.

Se pudo concluir que, los modelos de series de tiempo establecidos en el estudio pronostican un

crecimiento significativo del volumen de pasajeros en el acropuerto de estudio. Se prevé que el nimero
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de pasajeros anuales supere los 11 millones en 2026, con una tasa media anual de crecimiento de 4,77%

(Ver Figura 1.18).

Figura 1.18 Prediccion de la demanda de pasajeros por trimestre

Fuente: Danesi et al., 2017

Con respecto a las curvas de tiempo por dia de semana, se concluy6 que el método LOESS no demuestra

ninguna ventaja en precision sobre el método de promedio simple (Ver Tabla 1.2).

Tabla 1.2 Validacion cruzada para modelos de hora de la semana

Method Cross validation
Método LOESS 2.97212 x 10-5
Método promedio simple 2.96291 x 10-5

Fuente: Danesi et al., 2017

1.4.2 Caso 2: A workforce planning and allocation model for the outbound baggage
loading area at Santiago International Airport

Dada la creciente demanda de vuelos observada en los tltimos afios en el aeropuerto internacional
Arturo Merino Benitez de Chile, Cavada et al. (2020) detectaron que el sistema de equipajes estaba
alcanzando una operacion cercana al limite de capacidad fisica de la infraestructura del aeropuerto, lo
que vuelve mas complejo el proceso y atencion de manejo de equipajes para el proveedor de servicios
terrestres Andes Airport Services. Debido a que los itinerarios de las aerolineas estan disefiados en linea
a criterios comerciales estandar para la satisfaccion de los clientes, estos toman poca consideracion a
las condiciones operativas del aeropuerto. En consecuencia, la actividad en el aeropuerto fluctia
ampliamente, con periodos de alta demanda cuando el sistema esta sobrecargado y periodos de baja
demanda cuando el sistema esta infrautilizado. Estas variaciones en los niveles de demanda generan

desafios complejos para la planificacion del personal de manejo de equipajes.
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De esta forma, los autores plantean una metodologia que incluye la generacion de tareas y el modelo de
asignacion de turnos para asegurar la dotacion diaria del personal respectivo al area de equipajes del
acropuerto. El modelo propuesto esta planteado en dos etapas que incluyen dos modelos de
programacion lineal entera que se resuelven secuencialmente. El primer modelo de generacion de tareas
define la cantidad de personal necesario para atender la demanda que surge de la llegada de maletas al
carrusel de carga en funcion de los horarios de los vuelos. Un ejemplo de la demanda mencionada se
muestra en la Figura 1.19, en un rango de 4 horas donde se observa que flucttia ampliamente. El segundo
modelo de asignacion de turnos utiliza los resultados generados por el primer modelo, agrupados en
intervalos de media hora, para determinar el nimero 6ptimo de personal necesario por turno por dia.
Este modelo estd limitado por una serie de restricciones como la duracion del turno, los periodos de
descanso elegibles, la duracion del descanso, el tiempo de trabajo minimo asignable, el nlimero maximo

asignable de tareas diferentes y las combinaciones de tareas permitidas.

Figura 1.19 Ejemplos de distribucion de llegadas de maletas durante el periodo de preparacion del
vuelo anterior a la salida de un vuelo nacional e internacional

Fuente: Cavada, 2020

En el primer caso, el modelo sigue a grandes rasgos la estructura definida a continuacion, en la que se
busca minimizar la suma del nimero requerido de personal en cada carrusel y la congestion en los
carruseles como se expresa en la ecuacion (23), con el fin de que no se supere el umbral de congestion
y a la vez, el personal sea lo mas eficiente permitido. El detalle de las restricciones se encuentra en el

Anexo 3.

Modelo

(23)

Variables
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X¢: Numero requerido de manipuladores en el periodo t en cada carrusel c.

fiv. Numero de maletas del vuelo v procesadas en el carrusel asociado al mismo en el periodo t.

sw: Numero de maletas del vuelo v que quedan por procesar al final del periodo t (inventario).

yie: Numero de bolsas por encima del umbral de congestion al final del periodo t en cada carrusel c.

En el segundo caso, el modelo planteado garantiza que se satisfaga la demanda de personal por turno.
La funcidén objetivo busca minimizar el nimero de turnos utilizados, otorgando cierta preferencia o

penalizacion a algunos turnos de acuerdo con politicas de la empresa o preferencias del empleador.

Modelo:

F.O. (24)

Variables:

z;: nimero de turnos tipo i utilizados.

Parametros:

Rjp: Necesidad de personal para el puesto j en el bloque p.

aijp: Igual a 1 si el turno i cubre el trabajo j durante el bloque p, de lo contrario, O.
ci: Penalizacion por usar el tipo de turno i.

Restricciones:

(25)

(26)

Se probaron los modelos antes mencionados de forma secuencial basado en datos recopilados en el
aeropuerto de diciembre a febrero. Al realizar las comparaciones entre los resultados finales de la
metodologia propuesta y la planificacion real de personal utilizada por el proveedor en el Aeropuerto
Internacional de Santiago en Chile se obtuvo que, la solucion del modelo propuesto reduce la necesidad

de personal y turnos asignados de manera 6ptima (Ver Tabla 1.3).
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Tabla 1.3 Resumen de resultados

Fuente: Cavada, 2020
Asimismo, la utilizacion del modelo representaria una reduccion de personal de manejo de equipajes
de 47 a 42 en promedio diario y, a la vez, reduce la congestion de maletas en los carruseles al solo
alcanzar dos veces al dia niveles criticos de congestion (50 maletas) en contraste con la planificacion
actual, donde se alcanza alrededor de doce veces al dia (Ver Figura 1.20). En el Anexo 4 se muestra
como los modelos presentan una mejor performance de cantidad de maletas cargadas en el tiempo contra
la realidad. Finalmente, como resultado se obtiene una operacion de manejo de equipaje mas ordenada

y adecuada a la demanda.

Figura 1.20 Congestion de bolsas en carruseles: modelo versus real. Carruseles M3-M6 durante un dia
representativo

Fuente: Cavada, 2020

1.4.3 Caso 3: Propuesta de mejora de procesos en la atencion de aeronaves en transito
de la flota Airbus de LAN Peru, para incrementar la productividad en el area de
mantenimiento

De acuerdo con el estudio de esta tesis, el autor Luis Andrés Gamarra Sanchez (2018) se centra en la
optimizacion del proceso de atencion de un vuelo en transito para una aeronave modelo Airbus por
parte de un técnico de la aerolinea LAN Pert y enfoca la problematica en el area de Mantenimiento,
pues se presenta un promedio de 30% de cancelaciones de las o6rdenes de trabajo programadas por
motivos tales como la falta de horas hombre de técnicos, falta de repuestos, entre otros; sobrepasando

asi el ratio limite permitido de 15% a nivel compafiia.
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En ese sentido, el autor determina que las causas principales son la falta de horas hombre de mecanicos
y especialistas en estructuras; en consecuencia, la aerolinea debia incurrir en costos adicionales como
el pago de horas extras al personal y el costo por hora de trabajo no realizado en el Hangar. A
continuacion, el autor procede a analizar el proceso actual a cargo del técnico e identifica actividades
que generan tiempos muertos, por lo que emplea la Ingenieria de Métodos para reducir estas tareas y
proponer un proceso mejorado. Posteriormente, aplica la simulaciéon como herramienta de validacion
de su propuesta y, a través del software Arena, genera las corridas del escenario actual y mejorado,
donde limita la ventana horaria en un rango de atencion desde las 07:00 a 19:00 h considerando una
muestra de 1000 arribos para ambos casos.

Previamente al desarrollo de las corridas en Arena, el autor usa la herramienta Input Analyzer para
identificar las distribuciones de probabilidad de las variables evaluadas (llegada de aeronaves y
aeronave en transito). Una vez realizado ello, el autor comienza ingresando los datos de las variables y
las distribuciones resultantes del paso previo para la corrida del primer escenario en Arena y configura

los tiempos de cada tarea del técnico para el proceso actual (Ver Anexo 5).

[ 1

Figura 1.21 Resultados de la corrida del proceso actual en el software Arena
Fuente: Gamarra, 2018

Al finalizar la corrida, los resultados obtenidos (Ver Figura 1.21) indicaron que la cantidad de aeronaves
atendidas fueron un promedio de 58 y un requerimiento promedio de 13 técnicos dentro del rango
horario establecido.

Después de terminar con el primer escenario, procede con el desarrollo del segundo escenario y en este
caso solo toma en consideracion la variable de llegada de aeronaves puesto que la de aeronave en
transito ya no es relevante debido a la reestructuracion del proceso mejorado, el cual posee menor
cantidad de tareas del técnico y redistribuye las otras tareas al personal operativo de la aerolinea y el
proveedor (Ver Anexo 5). Al término de la corrida, los resultados indicaron que se atendieron 54

aeronaves y se emplearon un promedio de 2 técnicos en el rango de 07:00 a 19:00 h (Ver Figura 1.22).
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Figura 1.22 Resultados de la corrida del proceso propuesto en el software Arena
Fuente: Gamarra, 2018
En ese sentido, las bondades de utilizar la simulacion en el software Arena son las siguientes:
- Permite modelar el proceso analizado en base a la cantidad de aviones que demanda el
negocio para la ventana horaria de tiempo correspondiente
- Contrastar el proceso actual en comparacion con el propuesto para validar que genere
ahorro en recurso de mano de obra y en base a eso, cuantificar su impacto econémico
- Al validar la propuesta que el autor hace para la situacion actual, se soluciona el problema
principal sobre la cancelacion de trabajos de mantenimiento.
- Se genera un ahorro en pago de horas extras a técnicos valorizado en S/. 217,435.25
En conclusion, en base al desarrollo de las corridas de la simulacion realizada, el autor valida
efectivamente que la propuesta planteada del proceso mejorado es del uso de 2 técnicos de
Mantenimiento para la atenciéon de una aeronave Airbus en la franja horaria de 07:00 a 19:00 hy a

comparacion del proceso actual, reduce un total de 11 técnicos.
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CAPITULO 2. LA EMPRESA

En este capitulo, el desarrollo consiste en la descripcion de la empresa en estudio, como se encuentra
organizada por areas y jerarquia, limitando asi el alcance a nivel de unidad de negocio y profundizando
el flujo del proceso de planificacion de la compaiiia. Posteriormente, se explican los indicadores
principales que maneja la empresa y se describe la problematica actual en base al performance de los
resultados historicos 2022. En base a ello, se emplea la herramienta de Pareto con el fin de identificar
los problemas mas relevantes en cuanto a impacto econdmico y, a partir de ello, analizar las causas
raices para luego seleccionar las més de mayor prioridad a solucionar.

Abarca el desarrollo conceptual de tres temas pilares de este estudio, los cuales son Machine Learning,
Modelos de Optimizacion y Simulacién; asi como el estado del arte, donde se describen casos

representativos de cada tema.

2.1 Descripcion de la empresa
En esta seccion se estara desarrollando inicialmente una descripcion general de la empresa, seguida de
la explicacion de su estructura segun el organigrama y, por ultimo, el detalle del funcionamiento del

proceso de planificacion.

2.1.1 Descripcion general
El presente estudio hace referencia a una empresa del sector aeroportuario encargada de prestar
servicios en tierra con cobertura en paises de Latinoamérica, siendo lider en el rubro por mas de 30

afios. La empresa esta conformada en las siguientes unidades de negocio:

Carga: Servicios de traslado de carga aérea

- Rampa: Servicios de atencion de vuelos en tierra

Pasajeros: Servicios de atencion al pasajero
- OMA: Servicios de mantenimiento de aeronaves

Cabe indicar que el enfoque de esta investigacion es el negocio de Rampa del Aeropuerto Internacional

Jorge Chavez de Lima.
Mision:

Garantizar la eficiencia, seguridad y calidad en la propuesta de atencion a los servicios aeroportuarios

para los clientes y dentro de todo nivel de la organizacion.
Vision:

Ser lider en el negocio de servicios aeroportuarios a nivel Latinoamérica y consolidar altos estandares

de seguridad, calidad y operaciones.
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2.1.2 Organigrama

La empresa de estudio tiene distribuidas sus areas en cuatro gerencias diferenciadas: la gerencia de la
unidad de negocios rampa y pasajeros, la gerencia de la unidad de negocios carga, la gerencia de la
unidad de negocios OMA y la gerencia de soporte. En el Anexo 6, se muestra el organigrama general

de la empresa.

Asimismo, dentro de la unidad de negocio de rampa y pasajeros se cuenta con tres areas principales:
planning, control de operaciones (CCO) y rostering (Ver Anexo 7). El presente trabajo se enfocara en

los procesos del area de planning y como estos se relacionan a las demas areas de soporte.

2.1.3 Proceso de Planificacion

En el area de Planificacion se elaboran dos métodos para la estimacion de la demanda y oferta enfocado
en el recurso mano de obra, donde el primero se determina a nivel macro y el segundo a través de una
curva grafica para mayor precision. De acuerdo con el método que se aplique, se interacta con distintas
areas para que finalmente, el planeamiento se refleje en el area de Operaciones. De esta manera, las

etapas del proceso se describen en el Anexo 8.
L Proyeccion de la oferta

En esta primera fase del proceso de planificacion, se calcula a nivel macro la demanda de vuelos
mensual de un periodo determinado y la oferta de personal que se requiere para ese nivel de

demanda, la cual consta de las siguientes tres etapas:
a. Consolidacion de itinerarios

En primer lugar, el area de Planificacion realiza mensualmente la cuantificacion de la demanda
de vuelos que se atenderan a tres meses del tiempo presente, la cual se obtiene a partir de los
itinerarios preliminares enviados por las aerolineas de forma trimestral. Para ello, se procede a

consolidar la informacion que se recibe para homogenizarla en un solo formato.
b. Calculo de la demanda

En segundo lugar, para la estimacion de la demanda (28), se realiza la sumatoria de vuelos por
cada aerolinea de la informacion previamente consolidada (27) y posteriormente, se aplica un
ratio mensual de cumplimiento histérico de vuelos reales (29) con el fin de no estimar el

escenario mas optimista.
VI=Y1,Vi 27)
Donde:

e VT: Cantidad de vuelos totales itinerario

e Vi: Cantidad de vuelos itinerario por aerolinea
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e n: Cantidad de aerolineas

DV =% ,Vi*RHn (28)
RHn=VR/VTh (29)
Donde:

e DV: Demanda de vuelos proyectada del periodo a evaluarse

e RHn: Ratio historico de cumplimiento de vuelos itinerario vs real por aerolinea
e VTh: Cantidad de vuelos totales itinerario de periodos histéricos

e VR: Cantidad de vuelos totales reales de periodos historicos

Asi mismo, a continuacion, se ilustra un ejemplo de como se realiza la proyeccion a futuro de

personal del mes de abril-2023 (Ver Tabla 2.1):

Tabla 2.1 Ejemplo de proyeccion de demanda inicial abril 2023

Demanda vuelos 2023
Planificado Proyecciéon
Febrero Marzo Abril

Cliente Enero

Aerolinea A 1550 1260 1705 1800
Aerolinea B 465 392 527 510
Aerolinea C 155 112 155 150
Total vuelos 2170 1764 2387 2460

Como se puede apreciar, se consolida la cantidad de vuelos brindados por las aerolineas en el
mes de abril siendo inicialmente un total de 2460 vuelos al mes. Sin embargo, como se
menciond en lineas anteriores, se realiza un ajuste puesto que histéricamente se mide el
cumplimiento de la operacion de estos vuelos de itinerario. En ese sentido, se aplica un

promedio del ultimo semestre historico tal como se muestra en la Tabla 2.2:

Tabla 2.2 Ejemplo de cumplimiento histérico de demanda 2022

Cumplimiento historico 2do semestre 2022

Cliente  Julio Agosto Setiembre Octubre Noviembre Diciembre Ratio

promedio
Aerolinea A 97%  90% 87% 85% 90% 95% 91%
AerolineaB  95% 97% 98% 100% 100% 100% 98%
AerolineaC 98%  98% 98% 100% 100% 100% 99%

Posterior a la aplicacion de estas ratios promedio por aerolinea, la cantidad de vuelos

proyectado como demanda para abril-2023 seria de 2283 vuelos (Ver Tabla 2.3):
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Tabla 2.3 Ejemplo de proyeccion de demanda final abril 2023

Demanda vuelos 2023
Planificado Proyeccion
Febrero Marzo Abril

Cliente Enero

Aerolinea A 1550 1260 1705 1632
Aerolinea B 465 392 527 502
Aerolinea C 155 112 155 149
Total vuelos 2170 1764 2387 2283

Calculo de la oferta

Una vez obtenida la cantidad total mensual de vuelos a atender en ese periodo, se procede a
calcular la oferta (31), es decir, la cantidad de personal que se requerira para esa demanda; para
lo cual, se toma en cuenta un ratio historico mensual de vuelos-personal (30) por area operativa
de atencion en base a los meses que cumplieron o superaron la meta del indicador de
productividad del negocio. Seguido de ello, se realizan calculos de capacitacion, ausentismo,
ceses y vacaciones del personal para cuantificar el total de trabajadores en planilla (32). Al
obtener este total, se evalua la variacion de las cantidades mensuales del mes a proyectar y el

anterior para identificar el valor que se solicitara al area de Seleccion (33).
Rp = HCh/ VR (30)
HCo=DV* Rp (31)
Donde:

e Rp: Ratio que mide el promedio de la cantidad de personal que atendié un vuelo

o HCh: Cantidad de personal que atendié la demanda de vuelos en un periodo pasado
e VR: Cantidad de vuelos totales reales de un periodo pasado

e HCo: Cantidad de personal requerido para atender la demanda de vuelos proyectados
e DV: Demanda de vuelos proyectada del periodo a evaluarse

HCr =HCo + HCa + HCp +HCv (32)
HCs =HCr — HC,_4 (33)
Donde:

e HCr: Cantidad de personal total por rol requerido para atender la demanda de vuelos
proyectados en un periodo determinado

e HCo: Cantidad de personal para atender la demanda de vuelos proyectados

e HCa: Cantidad de personal adicional para cobertura de inasistencia

e HCp: Cantidad de personal adicional que releva a los trabajadores que reciben

capacitacion
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IL.

e HCv: Cantidad de personal adicional que cobertura las vacaciones de los trabajadores
de todas las areas
e HCs: Cantidad de personal que se solicita al rea de Seleccion
e HCr-1: Cantidad de personal total por rol requerido para atender la demanda de vuelos
proyectados del periodo anterior
En continuacion con el ejemplo anterior de la tabla, una vez que se obtiene la demanda de
vuelos del periodo a proyectarse, se aplica un ratio promedio de HC/Vuelos como se observa

en la tabla para obtener la cantidad de personal de la oferta (Ver Tabla 2.4):

Tabla 2.4 Ejemplo de ratio oferta-demanda del primer trimestre 2023

Ratio Oferta-Demanda 2023

Ratio promedio

Febrero Marzo (Ene-Mar)

HC/Vuelos 0.08 0.10 0.07 0.08

Al calcular el ratio de HC/Vuelos con la demanda proyectada en la tabla, se obtiene un total de
HC oferta de 184 para el mes de abril-2023.A su vez, se consideran otros factores como el HC
ausentismo, capacitacion y vacaciones, los cuales incrementan el HC requerido a 250 personas
como se observa en la Tabla 2.5:

Tabla 2.5 Ejemplo de proyeccion de la oferta abril 2023

Oferta HC 2023
Enero Febrero Marzo Abril (Proyeccion HC)
HC oferta 175 170 156 184
HC ausentismo 35 34 31 37
HC capacitacion 10 10 10 10
HC vacaciones 18 18 16 19
HC requerimiento 238 232 213 250

Como se aprecia, la diferencia entre el requerimiento de abril a diferencia de marzo es de 37
personas, por lo que este seria el valor que se debe solicitar al area de Seleccion para su

respectivo reclutamiento.
Reclutamiento

Posteriormente, Seleccion recibe el requerimiento mensual de la cantidad de personal que debe
reclutar y luego empieza la captacion de los posibles candidatos segtin el perfil correspondiente.
Al término de esta etapa, el area identifica la cantidad de personas seleccionadas y envia el

numero al area de Planificacion confirmando si se cumplié o no con el requerimiento inicial.
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III.

Elaboracion de capacity

El proceso de elaboracion de capacity tiene como objetivo definir los turnos del personal por
hora de forma que, se cubra 6ptimamente todas las atenciones y servicios requeridos por los

clientes. Este proceso consta de cuatro etapas que se detallan a continuacion:

Consolidacion de itinerarios: Los clientes, en este caso las aerolineas, comparten la informacion
de sus vuelos de forma mensual. Esta informacion consta del detalle de cada vuelo: fecha,
modelo de aeronave, matricula de la aeronave, tipo de vuelo, origen del vuelo, destino del vuelo,
hora de salida, hora de llegada. En la Tabla 2.6, se muestra un ejemplo de vuelo transito que
conecta en Lima. Una vez que se tienen los itinerarios de todos los clientes, estos se consolidan

en un solo repositorio.

Tabla 2.6 Ejemplo de itinerario de la Aerolinea A

Cliente Fecha | Aeronave Matricula T:}Ez ge ETA ETD

Aer‘/’imea 11/;3/20 A-320 | CX-BFF Tra;““ Cuzco |Cajamarca | 18:15 | 19:00

Parametrizacion: Para cada tipo de vuelo se tiene definido una cantidad especifica de personal
necesario para atenderlo y los tiempos de inicio y fin de atencion de vuelo respecto al itinerario
de ese tipo de vuelo. A continuacidn, se muestra un ejemplo de pardmetros para el proceso de
Rampa en la Tabla 2.7. En este caso, se considera 1 Operador Lider, 1 Operador 1 y 3

Auxiliares, lo que da un total de 5 personas para atender un vuelo de este tipo.

Tabla 2.7 Ejemplo de parametro para la aerolinea A

Cliente
aeronave

Tipode | Tipode Tipode Cantidadde Hito Tiempo Hito Tiempo

vuelo  destino personal 1 antes 2 después

Aerolinea

A NB Transito | Nacional 5 ETA -18 ETD 10

Elaboracion de la curva de demanda: En este paso, los itinerarios de vuelo por aerolinea se
transforman en tiempos de inicio y fin de atencion, mediante el maestro de parametros. Por
ejemplo, basado en la Tabla 2.6 y Tabla 2.7, se modela la Tabla 2.8, donde se obtiene los
tiempos de atencion para ese vuelo. Al acumular todos los tiempos de inicio y fin de atencion
de todos los vuelos de un dia, se dibujara en una grafica la curva de demanda de personal, en el
eje Y se mostrara la cantidad de personas y en el eje X la hora del dia en las que se necesitan.
Por ejemplo, en la Figura 2.1 se presenta que, a las 6 a.m. seria necesario contar con 20 personas

para atender los vuelos.
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Tabla 2.8 Ejemplo de tiempos de atencion

Cantidad
ID Itinerario de

personal
Vuelo 1 18:15 19:00 5 17:57 19:10

Tiempo inicio Tiempo fin de

de atencion atencion

CURVA DE DEMANDA
35
30
25
20
15
10

Cantidad de personal

01:00
02:00
03:00
04:00
05:00
06:00
07:00
08:00
09:00
10:00
11:00
12:00
13:00
14:00
15:00
16:00
17:00
18:00
19:00
20:00
21:00
22:00
23:00

00:00
00:00

Hora del dia
Figura 2.1 Ejemplo de curva de demanda

d. Delimitacion de la oferta: Finalmente, a partir de la demanda dibujada en la grafica, se define
la cantidad de personal por turnos que serian necesarios. En general, estos turnos son de 9 horas,
incluyendo 1 hora de refrigerio (Ver Tabla 2.9). Al juntar todos los turnos del dia, se obtiene la
cantidad de personal disponible por hora y este resultado se dibuja como oferta en el grafico.
Como se puede observar en la Figura 2.2, debido a que se elige los turnos y cantidad de personal
de forma manual, muchas veces se generan tiempos muertos para el personal, volviendo el

proceso menos eficiente.

Tabla 2.9 Ejemplo de turnos diarios

Turno Hora Inicio Hora Fin e 6
personal

Turno 1 01:00 10:00 5

Turno 2 03:00 12:00 5

CURVA DE DEMANDA Y OFERTA

50
40
30
20
10

Cantidad de personal

00:00
01:00
02:00
03:00
04:00
05:00
06:00
07:00
08:00
09:00

£10:00

Q.12:00

2 13:00

Y 14:00
15:00
16:00
17:00
18:00
19:00
20:00
21:00
22:00
23:00
00:00

Q11:00
o

a i

Figura 2.2 Ejemplo de curva de demanda con oferta

42



Iv.

VL

Armado de rol

El 4rea de Rostering se encarga de asignar las personas en base a la cantidad y horarios que
defini6 Planificacion por cada drea operativa y cargo, considerando turnos de trabajos rotativos
y descansos de forma grupal o individual. Posteriormente, se encarga de subir la informacién a
una plataforma online y al término de la carga, procede con la publicacion del rol para

comunicar a los trabajadores en qué turnos y areas les corresponde laborar.
Programacion operativa

El area del Centro de Control de Operaciones (CCO) se encarga de revisar la programacion de
vuelos diaria y accede al rol online de personal por horarios en base a la informacion cargada
por el area de Rostering mencionada en lineas anteriores. Posterior a ello, revisa las personas
que estaran de turno ese dia para asignarlas directamente a la atenciéon de cada vuelo. En caso
del proceso principal operativo, el cual es Rampa, CCO se encarga de seleccionar un grupo de
cinco personas conformado por un operador lider, un operador 1 y tres auxiliares e informar al
lider del grupo cudl serd el nimero de vuelo a atender, en qué PEA se encuentra y a qué

aerolinea pertenece.
Atencion del vuelo

Una vez que CCO ha comunicado y confirmado el grupo de Rampa que atendera el vuelo, el
lider y su operador se dirigen a buscar los equipos necesarios que se encuentran dentro de la
misma plataforma del aeropuerto. Después, todo el grupo se reune, dependiendo del tipo de

atencion, para iniciar con la colocacion de equipos o esperar a la llegada de la aeronave.

2.2 Analisis de la situacion actual y diagnostico

En este apartado se narra la situacion actual de la empresa objeto de estudio, asi como la elaboracion

del diagndstico a partir de la identificacion de las problematicas que presenta.

2.2.1 Situacion actual

Este acapite abarca la identificacion de la situacion actual de la empresa con respecto al proceso de

planificacion previamente expuesto. En ese sentido, se describen y presentan los resultados de los

principales KPI’s de gestion:

KPI’s de servicio al cliente:

Demoras de la aerolinea A: Se mide en base a la cantidad de vuelos que salieron posterior a la
hora planificada de su itinerario por responsabilidad de la empresa, dividida entre la cantidad
de vuelos totales que opero la aerolinea. Es uno de los indicadores de mayor importancia pues
esta aerolinea abarca el 70% de la industria aeroportuaria en vuelos comerciales. A

continuacion, en el Anexo 9 se observa el performance mensual 2022 del indicador:
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Como se puede apreciar en el Anexo 9, los valores del indicador estuvieron fuera de la meta de
2.5% durante 9 meses del 2022 siendo abril el de peor desempefio con 4.97% de demoras. Es
decir, la meta de puntualidad de la aerolinea A estuvo en un 97.5% de acuerdo con el contrato
acordado. Sin embargo, debido a la nueva coyuntura de recuperacion de la industria
aeroportuaria, se actualizo la meta de demoras a 5%, lo cual equivale a un 96% de nivel de

puntualidad a partir del 2023.

SNC: Se mide en base a la cantidad de vuelos que recibieron una calificacion positiva en todos
los criterios de servicios y cudnto representa esta de la cantidad total de vuelos atendidos por la

empresa.

Como se puede observar en el Anexo 9, los valores del indicador estuvieron fuera de la meta
de 96% durante todo el 2022 siendo abril el mes con el desempefio mas bajo con 80% de

cumplimiento en el nivel de servicio.

KPI’s financieros:

Costos de personal contratado: Se mide en base a los costos relacionados al personal entre la
venta percibida por atencion a aeronaves. Estos costos abarcan los costos por planilla (sueldos
basicos y beneficios por ley), nocturnidad, horas extra, contratacion, movilidad, beneficios de
la empresa, entre otros. Es muy importante monitorear este indicador, dado que, indirectamente
puede mostrar si el negocio esta siendo rentable o no, y si la distribucion de costos es la
adecuada para la industria. En el Anexo 9, se observa el performance mensual 2022 del
indicador. Se visualiza que los valores del indicador estuvieron fuera de la meta en seis de los

doce meses de ese afio.

Costos de movilidad: Se mide los costos de movilidad entre la venta percibida por atencion a
aeronaves. El beneficio de movilidad se le brinda al personal con horarios que incluyan hora de
entrada o salida en el rango de 00:00 a 04:00. En el Anexo 10, se observa el performance
mensual 2022 de este indicador. Se visualiza que los valores del indicador estuvieron fuera de

la meta en la mayoria de los meses de ese afio.

KPI’s operativos:

Rotacion de personal: Se mide de acuerdo con la cantidad de personal que sale de la empresa
con respecto a la cantidad total de personal que conforma la planilla operativa. En el Anexo 10

se observa el performance mensual 2022 del indicador.

Como se puede observar en el anexo, los valores del indicador estuvieron fuera de la meta de
6% durante todo el 2022 siendo enero el mes con el desempefio mas bajo con 10.53% de

rotacion del personal.
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- Productividad: Se mide la demanda representada por vuelos, en contraste con las horas

trabajadas del personal dentro de un periodo determinado. A continuacion, en el Anexo 10 se

observa el performance mensual 2022 del indicador:

Como se puede apreciar en el Anexo 10, los valores del indicador estuvieron fuera de la meta

de 23 puntos de productividad durante los meses de febrero a abril y diciembre del 2022, siendo

febrero el mes con el menor desempefio de 18.2 puntos de productividad.

2.2.2 Diagnéstico

Con base en los indicadores previamente presentados, se ha observado que el performance anual de los

resultados no estd acorde a lo esperado por la compania, por lo que se identifica la problematica de cada

uno y como se percibe el impacto de los costos adicionales que generan a la empresa (Ver Tabla 2.10):

Tabla 2.10 Problematica de situacion actual de la empresa

KPI

Problema

Impacto

Demoras de la
aerolinea A

Incumplimiento de
puntualidad de la
aerolinea A

Si el vuelo no cumple con la puntualidad meta de la
aerolinca A, se cobra una penalidad por cada
demora

Servicios no

Incumplimiento del

Si algun criterio de nivel de servicio no se cumple
en la atencion del vuelo, se genera una penalidad

horas

conformes nivel de servicio . .
por cada inconformidad
Si se generan exceso horas de turnos full time u
. Control ineficiente de | horas extras fuera de la planificacion que afecten el
Productividad

nivel de horas hombre segiin meta, se incurren en
horas pagadas adicionales

Rotacion de personal

Excesiva rotacion de
personal

La no cobertura de personal que cesa por fuera de
lo previsto genera que se deba invertir mas en
consultoras para contratacion de nuevo personal

%Costo de
movilidad/vuelo

Altos
movilidad

costos de

Se generan costos de movilidad no contemplados en
el presupuesto anual, lo cual altera los ratios
financieros

% Planilla/venta

Altos costos de personal

Se generan costos del personal no contemplados en
el presupuesto anual, lo cual altera los ratios
financieros

Diagrama de Pareto

En el Anexo 11, se ilustra el diagrama de Pareto de los problemas enlistados en la tabla y su equivalente

valorizado(S/) para identificar los de mayor relevancia.

Como se puede apreciar en el Anexo 11, el 80% de la problematica sobre la situacion actual de la

empresa esta enfocado en altos costos de personal, altos costos de movilidad, incumplimiento del nivel

de servicio y excesiva rotacion de personal respectivamente. En ese sentido, se realizara el analisis por

cada problema empleando el diagrama de Ishikawa para examinar las causas respectivas.
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Diagramas de Ishikawa

A continuacion, se presentan los diagramas de Ishikawa que permitirdn identificar las causas de cada

problema representativo presentado en el diagrama de Pareto:

Causas de los altos costos de personal

Este problema abarca la mayor cantidad de costos presentados en el diagrama de Pareto. Como

se observa en el Anexo 12, las causas se han analizado bajo los siguientes factores:

a.

Materiales: En este factor se presenta como causa a los altos costos por equipos de
proteccion personal, uniformes e implementos, necesarios para el tipo de servicio que
brinda la empresa.

Meétodos: En este factor se indican tres causas: extenso proceso de formacion para
ascender, extenso programa de capacitacion y talleres de seguridad, y altos costos de
contratacion.

Politicas del aeropuerto: Esta componente se refiere a las papeletas impuestas a los
trabajadores por haber incumplido alguna norma del aeropuerto.

Personal: En este ultimo factor se indican costos relacionados a horarios nocturnos, pago
de horas extras, requerimiento de personal backup, y principalmente, el exceso de oferta

en rango horario con baja concentracion de vuelos.

Causas de los altos costos de movilidad

En este ultimo problema, como se observa en el Anexo 12, las causas se han analizado bajo

los siguientes dos factores:

a.

Meétodos: Esta componente se refiere basicamente a los costos del proveedor de movilidad
por tema de rutas, generacion de falsos fletes y nivel de ocupacion de las unidades de
transporte

Personal: En este factor se indican causas internas como activacion de personal por tema
operativo y nocturnidad de horarios. Asi mismo, se menciona una causa externa debido a

que la ubicacion entre los puntos de recojo de los trabajadores es distante.

Causas del Incumplimiento del nivel de servicio

En este caso, como se observa en el Anexo 13, las causas se han analizado bajo los siguientes

cuatro factores:

a.

Estiba/Desestiba: En este criterio se agrupan dos causas, las cuales son daiio de equipajes
y demora en la estiba/desestiba. Con respecto a la primera, esta sucede debido a que el
personal no manipula correctamente las maletas generando una no conformidad en el vuelo
para la empresa. En cuanto a la segunda, la demora del proceso puede ocurrir por una
buisqueda prolongada de equipajes en caso el vuelo sea una salida, llegada tarde de la carga
o llegada tarde de los equipajes desde el Counter, el Patio de Equipajes o hacia las

Aduanas.
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b. Personal: En este factor se indican las causas de falta de personal y personal llega tarde.
En cuanto a la primera, esto sucede principalmente por el ausentismo del personal y por
una planificacion poco anticipada pues genera un rol incompleto de personal; en cuanto a
la segunda, los motivos principales suceden por la alta cantidad de horarios nocturnos y el
cambio de itinerario de vuelos.

c. Proceso: En este componente se mencionan las causas de demora en limpieza y error de
procedimiento. Con referencia a la primera, sucede porque la politica operativa define que
el personal nuevo ingrese al area de Cabina y luego rote al area de Rampa. En cuanto a la
segunda causa, el personal puede cometer un error por mala comunicacion interna del
grupo o debido a que la informacion recibida no se ha interpretado de forma correcta.

d. Equipos: En este ultimo elemento, las causas pueden agruparse en falla de equipo, equipo
llega tarde y falta de equipo. Con respecto a la primera, puede suceder debido a la mala
maniobra del operador ya sea por falta experiencia o factores externos, y falla mecéanica
por tema de obsolescencia. En cuanto a la segunda, se presentan los mismos motivos que
el factor de personal ademas de la causa de demora de gaseo. Por Gltimo, es posible que el
equipo quede inoperativo en el taller e indisponible para su uso asi como un error en la
asignacion del equipo para un servicio determinado.

Causas de la excesiva rotacion

En este segundo problema, como se observa en el Anexo 13, las causas se han analizado bajo

los siguientes cuatro factores:

a. Clima laboral: En este factor se presentan dos causas, las cuales son alta cantidad de
horarios nocturnos y beneficios por horario. Con respecto a la primera, la programacion
de horarios se determina en la elaboracion de capacity en el proceso de planificacion y
segln la curva de demanda se pueden considerar horarios nocturnos que se ajusten mejor.
En cuanto a la segunda, la empresa brinda beneficios extra a horarios diurnos y nocturnos
pues el personal puede salir o ingresar en horas complicadas para encontrar movilidad.

b. Operacion: En esta componente se indican tres causas, las cuales son turnos rotativos,
excesivos cambios de horarios y horas extras no planificadas. En cuanto al primer motivo,
se debe a que la demanda de vuelos es variable por rango horario y dia de la semana.
Ademas, es posible que su programacion de horarios sufra excesivos cambios en el mes.
Por ultimo, las horas extras no planificadas se originan por los cambios de itinerario y
debido a que no se consideraron en el capacity por la poca anticipacion en la planificacion.

c. Personal: En este elemento se mencionan la causa de ausentismo reiterativo e
incumplimiento de politicas internas, siendo esta ultima debido a algln tipo de falta por
parte del trabajador al reglamento que rige la compaiiia.

d. Captacion de personal: En este Gltimo criterio, se indica la causa de déficit de nuevo

personal debido a que el mismo trabajador cuando inicia su etapa de induccién en la
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empresa no continua o por motivo que el reclutamiento de personal por el lado del area de
Recursos Humanos no se concreta a tiempo ya que el area de Planificacion no envia con
anticipacion el requerimiento de la cantidad de personal.
Al término del analisis de causas de los problemas mencionados, se ha elaborado una clasificacion ABC
(Ver Anexo 14). Para priorizar aquellas de mayor relevancia, donde se realiz6 la asignacion de un
puntaje de impacto con valoracion del 1 al 5 en base al criterio de experto de los especialistas y jefe del
area de Planificacion. Asi mismo, se tomoé en consideracion la cantidad de repeticiones de las causas

indicadas en los cuatro diagramas de Ishikawa, la cual equivale al valor de la frecuencia.

Como se observa en el Anexo 14, las causas mas representativas con 38% de frecuencia acumulada en
la categoria A son: Cambio de itinerario, poca anticipacion en la planificacion y alta cantidad de horarios
nocturnos. En primer lugar, el cambio de itinerario impacta al nivel de servicio puesto que el personal
no llega a tiempo a la atencion del vuelo, retrasando asi el proceso en la cadena operativa; en cuanto a
los altos costos de personal, al existir variaciones en la hora planificada del vuelo, se busca que el
personal coberture las atenciones con horas extras; a su vez, otra medida que toma la empresa para las
contingencias operativas es la de activar al personal en su dia de descanso programado con la condicion

de transportar al personal en movilidad.

En segundo lugar, la poca anticipacion en la planificacion afecta al nivel de servicio ya que genera
subdotacion de personal reflejandose en falta de personal en la operacion; asi mismo, es un punto critico
en la dotacion de personal, ya que con una sola consultora no se alcanza el requerimiento necesario de
la planificacion por lo que se recurre a otras consultoras y asi, la compaifiia debe invertir mas en este
aspecto. Ademas, en caso de la excesiva rotacion, una demora en la planificacion genera que al personal
nuevo se le asigna mas carga laboral pues no se cuenta con el capacity completo, lo que provoca

descontento en el personal.

Por ultimo, la alta cantidad de horarios nocturnos es un factor de gran impacto en los altos costos puesto
que la nocturnidad representa un pago adicional al trabajador por cada hora nocturna. Asi mismo, por
politica de la empresa, todo trabajador recibira el beneficio de movilidad siempre que se encuentre en
un horario nocturno. En ese sentido, la baja ocupacion de capacidad en las unidades de transporte esta
vinculada a que los trabajadores viven en lugares dispersos y el uso de las unidades de transporte varian
por horario, lo cual genera mayores costos en el proveedor de movilidad. Ademas, en caso de la alta
rotacion de personal, el clima laboral se afecta pues los trabajadores que se encuentran en otros horarios
no reciben el beneficio de nocturnidad y movilidad. Finalmente, el nivel de servicio puede verse

afectado por trabajadores en horario nocturnos que llegan tarde a la atencion del vuelo.

En conclusién, al evaluar los problemas de la situacién actual y seleccionar las causas de mayor

relevancia, en la Tabla 2.11 se presentan las posibles soluciones.
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Tabla 2.11 Propuestas de solucion sobre herramientas de Analytics

Causa

Problema

Solucion

Cambio de itinerario

Incumplimiento del nivel de
servicio

Altos costos de personal

Altos costos de movilidad

Disefio de escenario de simulacioén
sobre adelantos y retrasos de vuelos

Poca anticipacién en la
planificacion

Incumplimiento del nivel de
servicio

Altos costos de personal

Excesiva rotacion de personal

Disefio de un modelo de prediccion
de demanda con herramientas de
aprendizaje automatico

Alta cantidad de horarios
nocturnos

Incumplimiento del nivel de
servicio

Altos costos de personal

Altos costos de movilidad

Excesiva rotacion de personal

Disefio de un modelo de
programacion lineal para la
optimizacion de horarios y personal

En el siguiente capitulo, se explorara a fondo las soluciones propuestas para los problemas de mayor

criticidad.
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CAPITULO 3. PROPUESTA DE MEJORA

En este capitulo se desarrolla la formulacion de los métodos de solucion planteados frente a la
problematica indicada en el capitulo anterior, con el fin de resolver los temas de costos y nivel de
servicio a causa de la poca anticipacion a la planificacion, la alta cantidad de horarios nocturnos y el
cambio de itinerario. En primer lugar, se explica la metodologia a seguir para cada modelo de solucion
y en los siguientes acapites, se desarrolla cada planteamiento en la siguiente secuencia: Disefio de un
modelo de prediccion de demanda con herramientas de aprendizaje automatico, Disefio de un modelo
de programacion lineal para la optimizacion de horarios y personal; y Disefio de escenario de simulacion

sobre adelantos y retrasos de vuelos.

3.1 Metodologia del problema

A continuacion, en la Figura 3.1 se ilustran los pasos a seguir de las propuestas de solucion

Propuesta de mejora aplicada al recurso de mano de obra de la empresa

Parte 1 — Pronostico de Parte 2 — Optimizacion de Parte 3 — Simulacion de
demanda de vuelos semanales programacion de recursos escenario real de vuelos

Figura 3.1 Esquema de metodologia del problema
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Parte 1 — Prondstico de demanda de vuelos semanales

a. Recopilacién de data historica de vuelos

En primer lugar, se consolidara el reporte de vuelos del sistema de la empresa y se definira el volumen

de data a considerar para el disefio del modelo de prediccion.

b. Analisis exploratorio de la data

En segundo lugar, se desarrollard una analitica descriptiva de la data para observar su comportamiento,

tendencias de las diferentes variables relacionadas con la demanda de vuelos.

c. Preprocesamiento de la data

En base a lo observado en la exploracion de la data, se identifican las variables que requieran un
tratamiento previo a la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico y se procede con la aplicacion
de las siguientes técnicas de Preprocesamiento de acuerdo con lo requerido para cada variable:
Eliminacion de outliers, completar datos faltantes, normalizacién, estandarizacion o reduccidon

dimensional.

d. Planteamiento de herramientas de forecasting

Una vez que se tiene la data preparada, se determinara el tipo de aprendizaje acorde al modelo que se
tiene como objetivo disefiar y, a partir de ello, se aplicaran las técnicas de prediccion correspondientes.

e. Evaluacidn de resultados del forecasting semanal

Al realizar las corridas de los modelos de aprendizaje automatico, se interpretaran los resultados de

cada uno para compararlos y seleccionar el de mejor ajuste para la prediccion.

f.  Distribucidn del forecasting de vuelos

Al seleccionar el mejor modelo de prediccion del volumen de vuelos por semana, se procedera a aplicar
una distribucioén de vuelos por dia y, posteriormente, por franja horaria de la curva de demanda de
personal con el fin usarlo como input para el disefio de la optimizacioén de horarios y personal. Con esta
propuesta de aprendizaje automatico, se espera que el modelo de prediccion de la demanda de vuelos
permita realizar proyecciones precisas y confiables dentro del plazo acordado, y asi, evitar que la

empresa se vea afectada por el nivel de servicio y sobrecostos de los que actualmente incurre.

Parte 2 — Optimizacion de programacion de recursos

a. Preparacién de la data

En primer lugar, en base a las distribuciones de vuelos por dia y por franja horaria halladas en el punto
anterior, se procede a aplicarlas para transformar la prediccion de cantidad de vuelos en términos de

demanda equivalente a grupos de personal.
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b. Formulacion del modelo de programacion lineal

Se formulard el modelo matematico considerando los siguientes elementos: variables de decision,
funcién objetivo, restricciones y rango de existencia. Estos serdn alimentados por la informacion de
cantidad de vuelos obtenida en la propuesta anterior. Ademas de considerar la informacién de costos de
personal por franja horaria y turnos del personal. Seguidamente, se ejecutard el modelo en la plataforma

AMPL, con la informacion antes mencionada.

c. Evaluacién de resultados de cantidad de personal y turnos

El modelo arrojard una serie de resultados dptimos para generar ahorro y ser lo mas eficiente posible.
Con esta propuesta de optimizacion, se espera que el modelo de programacion lineal genere una gama
de horarios que se ajusten a la curva de demanda sin ser nocturnos pues genera sobrecosto por tema de

movilidad, bono de nocturnidad y afecta al nivel de servicio.
Parte 3 — Simulacion de escenario de vuelos con itinerario real

a. Definicién del modelo de simulacién

Inicialmente, se describird el sistema a simular junto con sus elementos tales como entidades, recursos,
variables de estado y atributos. Asi mismo, se estaran detallando las presunciones a considerar para la

elaboracion del modelo.

b. Recoleccion de datos

Se consolidara la base de datos de vuelos tomando en cuenta las horas reales de llegada y salida, segin

el proceso a seleccionar y se identificaran las variables que seran parte del sistema a simular.

c. Analisis de los datos

Una vez definidas las variables, se procedera a calcular los tamafios de muestra y con ello, analizar la

data en el programa Input Analyzer para identificar cudl es la distribucion que siguen los valores.

d. Modelamiento del sistema de simulacién

Se construira el flujo del proceso en el programa Arena considerando todos los elementos y las

distribuciones de las variables descritas y obtenidas en los pasos previos.

e. Evaluacion de resultados de la simulacion

Al término de la corrida del modelo planteado, se obtendra la cantidad de recursos necesarios en un
escenario que refleja la realidad operativa ante las variaciones que se pueden presentar en el itinerario

inicial programado.
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Con esta propuesta de simulacion, se espera validar un modelo de capacity de personal que considera
adelantos y demoras de los vuelos pues es un factor de la realidad operativa que no se tiene reflejado al

realizar la planificacion actual y genera sobrecostos de personal.

3.2 Diseiio de un modelo de prediccion de demanda con herramientas de
aprendizaje automatico

Esta propuesta de solucidon se compone principalmente de la elaboracion de un modelo para el
prondstico de la demanda de vuelos semanales y, adicional a ello, se realizard un andlisis de la
distribucion de la demanda por dia de semana y franja horaria, con el fin de considerarlo para el

desarrollo del modelo de programacion lineal.

3.2.1 Recopilacion de data historica de vuelos
Este primer paso inicia con la consolidacion de la data de vuelos histdrica que se extrae desde el sistema
de la empresa, la cual abarca un periodo mayor a 8 afios que va de enero 2015 a mayo 2023. A

continuacion, en la Tabla 3.1 se describen las variables que presenta la data:

Tabla 3.1 Descripcion de variables de la data

Variable Descripcion
Semana Esta variable representa el nimero de semana de los vuelos por afio
Fecha Esta variable representa la fecha en la que operaron los vuelos
Vuelos Esta variable representa el volumen de vuelos reales diarios
DiaSem Esta variable representa el dia de la semana en numeros del 1 al 7

Asi mismo, se muestra en la Tabla 3.2, parte de la data historica con la demanda de vuelos recopilada
por semanas de enero 2015:

Tabla 3.2 Muestra de la data historica de vuelos

Semana \ Fecha Vuelos \ DiaSem
1 1/01/2015 100 4
1 2/01/2015 99 5
1 3/01/2015 99 6
1 4/01/2015 104 7
2 5/01/2015 102 1
2 6/01/2015 89 2
2 7/01/2015 97 3
2 8/01/2015 94 4
2 9/01/2015 100 5
2 10/01/2015 92 6
2 11/01/2015 98 7
3 12/01/2015 97 1
3 13/01/2015 91 2
3 14/01/2015 97 3
3 15/01/2015 99 4
3 16/01/2015 99 5
3 17/01/2015 98 6
3 18/01/2015 97 7
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3.2.2 Analisis exploratorio de la data

En este segundo paso, se procede con el andlisis de tendencias historicas de vuelos en funcion de las
demas variables. Como se puede observar en la Figura 3.2, se aprecia una tendencia estable y creciente
de vuelos desde enero 2015 hasta febrero del 2020, puesto que en marzo de ese aflo se visualiza una
caida abrupta de la demanda. Es de conocimiento que, a partir de ese periodo se desarrolld una
coyuntura atipica de pandemia, la cual genero el cierre del aeropuerto de Lima afectando asi la
operacion de vuelos a nivel nacional e internacional. En ese sentido, se observa que la recuperacion de
la demanda en la industria aeroportuaria empez6 desde la segunda mitad del 2020, con algunas caidas

debido a olas de COVID, conflictos sociales y otros factores externos.

Figura 3.2 Historico de vuelos del 2015 al 2023

3.2.3 Preprocesamiento de la data

En base a lo expuesto en la etapa anterior de exploracion, se observa que se debe realizar un
preprocesamiento al conjunto de datos atipicos del 2020 al 2021 con el fin de no sesgar los resultados
del modelo de prediccion a desarrollar. A continuacion, se detallan los factores que afectaron en la

demanda historica de vuelos:

Factor Pandemia

El factor principal que afectd los vuelos a nivel global desde el afio 2020 hasta la actualidad es la
pandemia por COVID-19, atin al dia de hoy la industria aerondutica no se ha recuperado por completo

de lo que supuso esta crisis.

De acuerdo con el informe de desempefio de la OSITRAN (2021), el trafico anual de aeronaves de los
afios 2020 y 2021 comparados al afio 2019, presentan un decrecimiento del 63% y 48%,
respectivamente. Estas caidas se evidencian en la Figura 3.2. Con el fin de evitar sesgos en la
informacion de vuelos, se resuelve no considerar los afios 2020 y 2021, dado que estos presentan la

mayor caida en las cifras historicas.
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Asimismo, acorde a lo indicado en la memoria integrada 2021 de LATAM Airlines Group S.A.,
aerolinea de mayor volumen de vuelos en Peru, en diciembre 2021 logré alcanzar el 70.1% de su

capacidad comparado con 2019.

Con el objetivo de ajustar los datos previos a pandemia (2015-2019) a la misma escala que los datos
posteriores a pandemia (2022-2023), se utiliz6 el indicador antes mencionado. Los datos ajustados se
muestran en la Figura 3.3. Se observa que la tendencia se ve mejor; sin embargo, aun se presentan

semanas atipicas por otros factores que se detallan posteriormente.
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Figura 3.3 Vuelos ajustados por factor pandemia

Factores externos de coyuntura nacional

Al observar la curva de vuelos historica en el afio 2022, se puede apreciar tres periodos atipicos en la

grafica, los cuales se presentan a continuacion:
a) Periodo del 10.01 al 30.01

De acuerdo con la informacion del MINSA (2022), en enero de ese afio ocurri6 el acontecimiento de la
tercera ola por crecimiento de casos de contagio de COVID-19, puesto que la cifra a nivel nacional se
duplico con respecto a las registradas en diciembre del afio anterior, afectando asi la demanda en caida
durante las semanas 3 a la 5 tal como se muestra en la Tabla 3.3. En ese sentido, se realiz6 un ajuste en
los vuelos diarios en base a los vuelos confirmados por las aerolineas considerando aplicar un factor de
96% de cumplimiento historico del mes de enero de ese afio previo a la tercera ola. Como resultado del

ajuste, estos son los nuevos valores de las semanas de enero 2022 (ver Tabla 3.4).
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Tabla 3.3 Data de vuelos afectados por la tercera ola del COVID-19

Semana Fecha Vuelos DiaSem
3 10/01/2022 97 1
3 11/01/2022 88 2
3 12/01/2022 89 3
3 13/01/2022 97 4
3 14/01/2022 93 5
3 15/01/2022 92 6
3 16/01/2022 100 7
4 17/01/2022 93 1
4 18/01/2022 89 2
4 19/01/2022 90 3
4 20/01/2022 93 4
4 21/01/2022 93 5
4 22/01/2022 84 6
4 23/01/2022 89 7
5 24/01/2022 92 1
5 25/01/2022 85 2
5 26/01/2022 90 3
5 27/01/2022 95 4
5 28/01/2022 98 5
5 29/01/2022 90 6
5 30/01/2022 93 7

Tabla 3.4 Data ajustada de vuelos afectados por la tercera ola del COVID-19

Semana ‘ Fecha Vuelos DiaSem
3 10/01/2022 100 1
3 11/01/2022 94 2
3 12/01/2022 98 3
3 13/01/2022 102 4
3 14/01/2022 103 5
3 15/01/2022 96 6
3 16/01/2022 103 7
4 17/01/2022 100 1
4 18/01/2022 92 2
4 19/01/2022 96 3
4 20/01/2022 100 4
4 21/01/2022 98 5
4 22/01/2022 97 6
4 23/01/2022 100 7
5 24/01/2022 100 1
5 25/01/2022 92 2
5 26/01/2022 96 3
5 27/01/2022 100 4
5 28/01/2022 98 5
5 29/01/2022 97 6
5 30/01/2022 100 7




b) Periodo del 18.11 al 20.11

En base a lo extraido segtin el diario La Republica (2022), el 18 de noviembre de ese afio se produjo la
colisién de un avidn de la aerolinea LATAM con un camién de bomberos dentro de la pista de aterrizaje
del aeropuerto Jorge Chéavez, por lo que hubo cierre del mismo incluso hasta las 00:00 h del domingo
20 de noviembre de acuerdo con lo mencionado por el diario El Comercio (2022). Este suceso afectod
negativamente en la operacion aeroportuaria por lo que hubo cancelacion de vuelos tal como se ve en

la Tabla 3.5.

Tabla 3.5 Data de vuelos afectados por accidente aeroportuario

Semana Fecha Vuelos DiaSem
47 18/11/2022 93 5
47 19/11/2022 1 6
47 20/11/2022 109 7

Sin embargo, en caso de un escenario regular de operacion con apertura de aeropuerto, se considera
aplicar un factor histérico de 98% del mes de diciembre. En consecuencia, estos son los nuevos valores

en el mes de noviembre 2022 (ver Tabla 3.6):

Tabla 3.6 Data ajustada de vuelos afectados por accidente aeroportuario

Semana Fecha Vuelos DiaSem
47 18/11/2022 126 5
47 19/11/2022 129 6
47 20/11/2022 128 7

c¢) Periodo del 12.12 al 18.12

Segtin informacion del diario El Comercio(2022), en diciembre de ese afio se produjo el cierre de los
aeropuertos de Cusco, Arequipa, Juliaca y Ayacucho a causa de las violentas protestas por coyuntura
politica del pais y, asi como en los factores anteriores, se tuvo una caida de los vuelos para esos destinos

afectando de esta forma la demanda total (ver Tabla 3.7).

Tabla 3.7 Data de vuelos afectados por manifestaciones nacionales

Semana Fecha Vuelos DiaSem
51 12/12/2022 132 1
51 13/12/2022 97 2
51 14/12/2022 85 3
51 15/12/2022 97 4
51 16/12/2022 106 5
51 17/12/2022 115 6
51 18/12/2022 113 7
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Por esta razon, se realiza un ajuste aplicando un factor de 98% historico del mes de diciembre 2022 al

total de vuelos para evitar incluir una demanda de comportamiento atipico (ver Tabla 3.8).

Tabla 3.8 Data ajustada de vuelos afectados por manifestaciones nacionales

Semana Fecha Vuelos DiaSem
51 12/12/2022 137 1
51 13/12/2022 132 2
51 14/12/2022 123 3
51 15/12/2022 136 4
51 16/12/2022 135 5
51 17/12/2022 133 6
51 18/12/2022 135 7

Posteriormente, para analizar la data como serie de tiempo, se agrega una columna denominada

“Semana 27, la cual indica el nimero de semanas de forma secuencial como se observa en la Tabla 3.9

Tabla 3.9 Ejemplo de la nueva version de la data

Semanal ‘ Semana2 Fecha Vuelos DiaSem
53 53 28/12/2015 73 1
53 53 29/12/2015 72 2
53 53 30/12/2015 73 3
53 53 31/12/2015 70 4
1 53 1/01/2016 69 5
1 53 2/01/2016 74 6
1 53 3/01/2016 73 7
2 54 4/01/2016 76 1
2 54 5/01/2016 76 2
2 54 6/01/2016 71 3
2 54 7/01/2016 74 4
2 54 8/01/2016 73 5
2 54 9/01/2016 70 6
2 54 10/01/2016 72 7
3 55 11/01/2016 74 1
3 55 12/01/2016 69 2
3 55 13/01/2016 68 3
3 55 14/01/2016 72 4
3 55 15/01/2016 75 5
3 55 16/01/2016 72 6
3 55 17/01/2016 72 7

Seguidamente, al finalizar los ajustes de la data segin lo mencionado sobre el factor pandemia atipico
entre el 2020 y 2021 y los demas factores de coyuntura interna ocurridos en el 2022, se puede visualizar

la demanda final que se usara para la serie de tiempo en la Figura 3.4.
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Evolutivo histérico semanal de vuelos
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Figura 3.4 Evolutivo de demanda historica final

Como se aprecia, la fecha de corte pre-pandemia es el domingo 05 de enero del 2020 y luego pasa a la

fecha de recuperacion post-pandemia, la cual es el lunes 03 de enero del 2022.

Por ende, la data de analisis para construir el modelo ahora abarcard un periodo mayor a 6 afos; es

decir, un total de 347 semanas desde enero 2015 hasta agosto 2023.

3.2.4 Planteamiento de herramientas de forecasting

Una vez que se tiene la data modificada, se determinard el tipo de aprendizaje acorde al modelo que se
tiene como objetivo disefiar y, a partir de ello, se aplicaran las técnicas de prediccion correspondientes.
De esta manera, se realiza la division de las 347 semana de la data para segmentar el train y test como

se detalla en la Tabla 3.10.

Posteriormente, al identificar que en esta primera propuesta del presente estudio se tiene como objetivo
pronosticar la demanda de vuelos semanales, se debera emplear técnicas para modelos de regresion, de
los cuales se considera optar por la regresion lineal como primer modelo basico y por el uso de los

métodos ARIMA y SARIMA, puesto que se esta empleando una serie de tiempo como analisis para los

pronosticos.
Tabla 3.10 Separacion de datos
Data Division Cantidad de | Hito de N° Rango fechas
semanas Semana |Semana
bo | we | we |l L mom e
AN e
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A continuacion, se presentan los modelos mencionados que fueron desarrollados en el software

RStudio:

Regresion Lineal

Previamente a la elaboracion del modelo, en la Figura 3.5 se muestra parte de los valores de la serie de

tiempo de vuelos semanales.

vuelos
[1,] 473
[2,] 477
[3.] 479
[4,] 469
[5.1] 483
[6,] 496
[7.] 491
[8.] 494
[9,] 482
[10,] 476
[11,] 468
12,1 458
[13,] 480
M14.1 461

Figura 3.5 Serie de tiempo de vuelos semanales

Cabe indicar que en el comando del cddigo del software RStudio, se estad tomando en cuenta que la

duracion del afio es equivalente a 52 semanas.

En la Figura 3.6 se muestra la grafica de la serie de tiempo del t7ain mencionada en lineas anteriores.
Como observacion de la grafica, se puede apreciar que la curva presenta oscilaciones con periodos picos

y valles que van en tendencia creciente a lo largo del tiempo.

Evolutivo histérico semanal de vuelos
1000 -
Q00 -
800 -

T00-

w
o
g 500 -
=
400 -
Leyenda
300 - Rango semana Afio
1-52 2015
200- 53-104 2016
105 - 156 2017
100~ 157 - 209 2018
210- 261 2019
0- 262-313 2022
0 30 80 90 120 150 180 210 240 270 300 314-347 208
Semana

Figura 3.6 Evolutivo del #rain de vuelos semanales
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Una vez que se tiene definida la serie, se procede a desarrollar el modelo de regresion lineal

considerando lo siguiente:
- Variable dependiente (y): Vuelos
- Variable independiente (x): Semana

A continuacion, en la Figura 3.7 se presenta el resumen del modelo calculado en RStudio :

Call:
Im{formula = Vuelos ~ Semana, data = train_rl, na.action = na.exclude)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-66.272 -22.976 1.146 20.716 112.374

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(=[t])
(Intercept) 451.01896 3.99060 113.02 <2e-16 ***
Semana 0.86852 0.02337 37.16 <2e-16 #**

Signif. codes: 0 ‘#**° (0.001 ‘==’ 0.01 ‘=" 0.05 “.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 34.18 on 293 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.825, Adjusted R-squared: 0.8244
F-statistic: 1381 on 1 and 293 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 3.7 Resumen del modelo de Regresion Lineal

Para el analisis del modelo de regresion aplicado en la serie de tiempo para pronosticar la variable
“Vuelos”, se puede observar que el coeficiente del intercepto es de 451.01896, el cual se muestra
significativamente distinto de cero puesto que el valor p es en extremo pequefio (<2e'°), siendo este
mucho menor que un nivel de significancia de 0.05. En ese sentido, esto indica que el intercepto es un
valor relevante para explicar el impacto de las variaciones de demanda de vuelos debido al transcurso

de cada semana.

Asi mismo, por cada semana transcurrida en el tiempo, esta se relaciona con el crecimiento en la
cantidad de vuelos en 0.86852; es decir, en 1 vuelo; el cual, es posible que suceda en caso la demanda

se mantenga estable semana a semana.

Ademas, el modelo presenta un valor de R-cuadrado ajustado de 0.8244, donde se interpreta que el 82%

de la variabilidad en la demanda de vuelos puede explicarse por la variable semana.
ARIMA

En esta seccion, se desarrollara el modelo ARIMA considerando las siguientes fases de Identificacion

del Modelo, Ajustar el Modelo, Validacion del Modelo y Prondsticos ilustrados en la Figura 1.4.

1. Identificacién del Modelo

En esta primera etapa se incluye la data de la serie de tiempo que usara para el entrenamiento del modelo

y la validacion de la misma para probar si es 0 no estacionaria.
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I.1. Identificacion de la serie

La serie de tiempo a usar para el modelo ARIMA es el que ya se menciond en lineas anteriores para el

modelo de regresion lineal.

[.2. Validar estacionaridad

Ahora se procede a aplicar la prueba de Dickey Fuller Aumentada para validar la estacionaridad de la
serie; es decir, que esta presente propiedades estadisticas que no varien en el tiempo como por ejemplo
media y varianza constantes y ausencia de tendencia. De esta manera, se plantean las siguientes

hipétesis:

Ho: La serie de tiempo es estacionaria.
Hi: La serie de tiempo no es estacionaria.
La evaluacion si se rechaza o no la prueba consistira en comparar el p-value resultante en contraste con
un nivel de significancia (a) equivalente a 0.05. Entonces, en caso el p-value obtenido es menor o igual
al nivel de significancia (a), no existe fundamento para rechazar la prueba y validaria la estacionaridad
de la serie; de lo contrario, se rechaza la premisa de la hipotesis descartando asi la estacionaridad de la

serie.

Seguidamente, se realiza la prueba en el software RStudio y estos son los resultados obtenidos: (Ver

Figura 3.8).

Augmented Dickey-Fuller Test

data: ts_train
Dickey-Fuller = -2.0903, Lag order = 6, p-value = 0.5382
alternative hypothesis: stationary

Figura 3.8 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para la serie de tiempo de vuelos

Donde “ts_train” es la serie de tiempo usada para el entrenamiento del modelo.

Se puede observar que el resultado del p-value en la prueba fue de 0.5382, el cual es un valor mayor a

0.05; por lo tanto, la hipotesis nula sobre si la serie presenta estacionaridad se rechaza.

1.3. Transformar la serie

Debido a que se comprobo por la prueba de Dickey Fuller Aumentada que la serie no es estacionaria,
entonces se aplicara una transformacion de la primera diferencia para evaluar si ya cumple las
condiciones de estacionaridad. Asi mismo, en la Figura 3.9, se ilustra la grafica de esta primera
diferencia aplicada a la serie y se puede observar que las oscilaciones de los valores se mueven en torno

ao.
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Figura 3.9 Serie diferenciada de primer orden

El siguiente paso es comprobar a través de la prueba de Dickey Fuller Aumentada que esta primera
diferencia de la serie presenta estacionaridad. En esa linea, se exponen las siguientes pruebas de

hipotesis:

Ho: La primera diferencia de la serie de tiempo es estacionaria.
Hi: La primera diferencia de la serie de tiempo no es estacionaria.
Tal como el caso anterior, se tomara la decision de rechazar o no la hipétesis nula en base al p-value
que se genere al aplicar la prueba. En otras palabras, si el valor del p-value resulta menor o igual al
nivel de significancia (a) de 0.05, no hay sustento para rechazar la hipotesis nula que implica la
estacionaridad de la serie; de lo contrario, se tomaria la decision de rechazar la hipotesis nula y se tendria
que aplicar una segunda diferencia a la serie de tiempo y volver a repetir la prueba de Dickey Fuller

Aumentada hasta que se compruebe que alguna diferencia de la serie de tiempo presente estacionaridad.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: seriediffl
Dickey-Fuller = -7.2617, Lag order = 6, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Figura 3.10 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para la serie diferenciada

Donde “seriediff1” es la primera diferencia de la serie de tiempo usada para el entrenamiento del
modelo.

En la Figura 3.10 se presenta el resultado de la prueba de Dickey Fuller Aumentada para la primera
diferencia siendo el valor del p-value menor al nivel de significancia (a) de 0.05; por esa razon, la

hipotesis nula acerca de la estacionaridad de la serie no se rechaza.

II. Ajustar el Modelo

Una vez concluida la validacion de la estacionaridad de la serie y se ha comprobado que, con una
diferencia, la serie que se esta analizando logra esta condicidn, se procede a determinar los parametros

para el modelo ARIMA.
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II.1. Determinar los parametros ARIMA

En primer lugar, el pardmetro d del modelo seria igual a 1 puesto que es la cantidad de diferenciaciones
para que la serie sea considerada estacionaria. Posterior a ello, se continia hallando los parametros p y

q en el siguiente orden:

Componente AR

Para hallar el parametro p acerca de la cantidad de valores autoregresivos, en la Figura 3.11 se muestra
la gréafica de la funcion de autocorrelacion parcial de la serie. Tal como se aprecia en la figura, al
analizarse solo el correlograma de PACF, se observa que hay dos rezagos por fuera del rango de
confianza hasta antes de las primeras 52 semanas, por lo que se considera que el valor del pardmetro p

seria igual a 2 y se tendria un modelo ARIMA (2,1,0).

Series: seriediff1

0.2-

PACF

104

Lag
Figura 3.11 Autocorrelacion parcial de la serie diferenciada

Componente MA

Para determinar el parametro q acerca de la cantidad de medias modviles de la serie, se presenta a

continuacion la Figura 3.12 sobre la grafica de la funcion de autocorrelacion:

Series: seriediff1

104

52
Lag

Figura 3.12 Autocorrelograma de la serie diferenciada
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Como se puede observar en la Figura 3.12, si el analisis se enfoca en el correlograma ACF, se observan
dos rezagos por fuera del rango de confianza hasta antes de las primeras 52 semanas; por lo tanto, se

considera que el parametro q tome el valor de 2. Por lo tanto, se obtendria un modelo ARIMA(0,1,2).

Por otro lado, si se analiza conjuntamente la componente AR y MA, entonces se formaria el modelo

ARIMA(2,1,2).

De esta manera, se seleccionara un primer modelo tomando en ambas componentes AR y MA, por lo

que el modelo a desarrollar sera el ARIMA(2,1,2).

I1.2. Evaluar del modelo

Ahora que ya se tienen los parametros de este primer modelo ARIMA(2,1,2), en la Figura 3.13 se

muestra un resumen del modelo en el software RStudio:

Call:
arima(x = ts_train, order = c(2, 1, 2))

Coefficients:
arl ar2 mal ma2
0.5753 -0.1027 -0.5376 0.0019
s.e. 0.5221 0.4940 0.5251 0.4935

sigmar? estimated as 176.4: Tlog Tikelihood = -1177.56, aic = 2365.12

Figura 3.13 Resumen del modelo ARIMA(2,1,2)

A continuacion, se detalla la interpretacion de los resultados del modelo analizado en la Figura 3.13:

e  Con referencia al primer coeficiente para la componente autoregresiva, el valor calculado es de
0.5753, el cual implica que existe una dependencia lineal con peso positivo entre la observacion

presente y la inmediata anterior.

e  Con referencia al segundo coeficiente para la componente autoregresiva, el valor calculado es de -
0.1027, el cual implica que existe una dependencia lineal con peso negativo entre la observacion

presente y la de dos periodos anteriores.

o  FElvalor obtenido del primer coeficiente de la componente de media movil es -0.5376, el cual indica
que existe una dependencia lineal con peso negativo entre la observacion presente y el error del

periodo anterior.

o  Con respecto al segundo coeficiente para la componente de media moévil, el valor calculado es de
0.0019, donde se interpreta que existe una dependencia lineal con peso positivo entre la

observacion actual y el error de dos periodos pasados.

e En cuanto a las desviaciones estandar, se observa que los valores para los coeficientes de la
componente AR y MA son de 0.5221, 0.4940, 0.5251 y 0.4935 respectivamente, siendo este tltimo

el menor error pues es mas cercano a 0.
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e  Se observa que el AIC del modelo tiene un valor de 2365.12, el cual debe ser comparado con el

AIC de otro modelo puesto que es una medida de contraste.

I1.3. Seleccionar modelo éptimo

Una vez que se tiene un primer modelo ARIMA hallado en la seccion anterior, se procede a
encontrar el modelo que posea el mejor ajuste para la serie de tiempo que esta analizando, el cual

se detallara méas adelante en el capitulo 4.
SARIMA

En esta seccidon, se desarrollara el modelo SARIMA o también llamado ARIMA estacional,
considerando las mismas fases que el modelo ARIMA: Identificacion del Modelo, Ajuste del Modelo,

Validacion del Modelo y Prondsticos. Las dos ultimas fases se detallan en el capitulo 4.

1. Identificacién del Modelo

En esta primera etapa se incluye la identificacion de la serie, validacion de estacionaridad y

transformacion de la serie.

1.1. Identificacion de la serie

Se utiliza la misma serie de tiempo que en ARIMA, la cual se detall6 anteriormente. Esta consta de 295

registros por semana, desde el 2015 hasta agosto de 2023, salteando los afios 2020 y 2021.

En la Figura 3.14, se muestra la descomposicion de la serie, con el objetivo de mostrar graficamente si
existe tendencia o estacionalidad. En este caso, podemos observar que existe una tendencia de
crecimiento, con un pequefio valle hacia el final. Asimismo, se observa un patron estacional que se

repite cada afio, lo cual podria sugerir que un modelo SARIMA seria adecuado.

Decomposition of additive time series

observed
50100
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trend
15 20 40 GO BO 0O
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T T T T T
2018 2M7 2018 2019 2022

Time
Figura 3.14 Descomposicion aditiva de series de tiempo
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En el Anexo 15, se muestra la serie de tiempo en una grafica estacional dividida por afios. En esta
también se puede visualizar la presencia de un posible patron estacional. Por ejemplo, se observa que
en la mayoria de los afios existe un crecimiento en la cantidad de vuelos a mitad de afio, alrededor de la
semana 27, en el mes de Julio. Este crecimiento podria deberse a la cantidad de feriados de ese mes,

que fomentan los viajes dentro del pais.

1.2. Validacion de estacionaridad

Dado que se evaliia la misma serie que para ARIMA, ya se tiene los resultados de la validacion de la
estacionaridad de la serie. Para este caso, la serie temporal no pasé la prueba de Dickey Fuller
Aumentada, por lo que esta no seria estacionaria. Para que lo sea, se tendria que transformar la serie, lo

cual se detalla en el siguiente punto.

1.3. Transformacion de la serie

Debido a que la serie no es estacionaria y presentan cierta estacionalidad, se procedera a aplicar una
diferencia estacional, considerando un periodo de 52, por la cantidad de semanas que consideramos por
afo. En la Figura 3.15, se muestra la serie estacionalmente diferenciada, la cual graficamente no parece

ser estacionaria, para verificarlo se aplicara nuevamente la prueba de Dickey Fuller Aumentada.

Figura 3.15 Serie diferenciada estacionalmente

Para la prueba, se consideran las siguientes hipdtesis:
Ho: La primera diferencia de la serie de tiempo es estacionaria.
Hi: La primera diferencia de la serie de tiempo no es estacionaria.
El p-value determinara si los datos pasan la prueba, en caso su valor sea menor o igual al nivel de
significancia (o) de 0.05, no habria sustento para rechazar la hipotesis nula, lo que supondria que la

serie es estacionaria.

augmented Dickey-Fuller Test

data: sarima_diff

Dickey-Fuller = -2.5302, Lag order = 6, p-value = 0.3528
alternative hypothesis: stationary

Figura 3.16 Prueba de Dickey Fuller Aumentada para la serie estacionalmente diferenciada
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Donde “sarima_diff” es la primera diferencia estacional de la serie de tiempo usada para el
entrenamiento del modelo.

De acuerdo con lo descrito en la Figura 3.16, el valor de p-value es mayor a 0.05, por lo que se rechaza
la hipotesis nula y tal como se observo graficamente, la serie no seria estacionaria. Por lo tanto, sera
necesario volver a realizar una diferencia para que la serie se vuelva estacionaria. La serie doblemente
diferenciada se muestra en la Figura 3.17, graficamente se observa que los valores oscilan en torno a 0,
por lo que se podria suponer que es estacionaria, para validarlo se volvera a aplicar la prueba de Dickey
Fuller Aumentada. De acuerdo con los resultados de la prueba, el valor de p-value es menor que el nivel
de significancia, por lo que se acepta la hipdtesis nula, en consecuencia, se comprueba que la serie es

estacionaria (Ver Figura 3.18).

Figura 3.17 Serie doblemente diferenciada

sugmented Dickey-Fuller Test

data: sarima_diff2
Dickey-Fuller = -6.0223, Lag order = 6, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Figura 3.18 Prueba de Dickey Fuller Aumentada para la serie doblemente diferenciada

II.  Ajuste del Modelo

Luego de transformar la serie, de forma que sea estacionaria, el siguiente paso es determinar los

parametros base para el modelo SARIMA.

I.1. Determinar los parametros SARIMA

Con el fin de determinar los parametros adecuados para el modelo base de SARIMA se utilizan los
graficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la serie de tiempo doblemente diferenciada

(Ver Figura 3.19 y Figura 3.20).

Se puede observar en la Figura 3.19 , tres picos significativos en los rezagos 1, 2 y 3, lo que sugiere un
componente AR(3) no estacional y a su vez, el rezago significativo 52 sugiere un componente AR(1)
estacional. Asimismo, dado que la serie fue diferenciada al menos una vez, se considera para el

parametro d y D el valor de 1. En consecuencia, se sugiere como modelo base: ARIMA(3,1,0)(1,1,0)s..
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Por otro lado, si se analizaba el grafico ACF, también se habria podido sugerir un componente MA(2)
no estacional, al tener dos rezagos significativos, y un componente MA(1) estacional, al tener un pico

significativo en el rezago 52, obteniéndose de esta forma un modelo base: ARIMA(0,1,2)(0,1,1)s>.

Series: sarima_diff2
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Figura 3.19 Autocorrelacion parcial en serie doblemente diferenciada

Series: sarima_diff2
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Figura 3.20 Autocorrelacion en serie doblemente diferenciada

1.2. Evaluacién del modelo

De acuerdo con lo determinado en la seccidon anterior, se muestra los resultados del modelo base en la

Figura 3.21, hallados mediante el software RStudio.

Series: ts_train
ARIMA(3,1,0)(1,1,0)[52]

Coefficients:
arl arz2 ars3 sarl
-0.2072 -0.2352 -0.1707 -0.3109
5. e. 0.0635 0.0628 0.0641 0.0778

sigmar? = 182.5: Tog likelihood = -974.09
AIC=1958.18 AICC=1958.43 BIC=1975.62

Figura 3.21 Resumen del modelo ARIMA(3,1,0)(1,1,0)s>

e  Con respecto al primer coeficiente para la componente autorregresiva (arl), el valor calculado es
de -0.2072, lo cual implica que existe una dependencia lineal con peso negativo entre la
observacion presente y la inmediata anterior. Asimismo, respecto al segundo y tercer coeficiente
de la componente autorregresiva (ar2 y ar3), sus valores negativos implican que existe una
dependencia lineal con peso negativo entre la observacion presente y las observaciones de dos y

tres periodos pasados.

o  Con respecto al coeficiente para la componente autorregresiva estacional (sarl), el valor calculado
es de -0.3109, lo cual implica que existe una dependencia lineal con peso negativo entre la

observacion presente y la observacion de 52 periodos pasados.
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o El AIC del modelo tiene un valor de 1958.18, el cual debe ser comparado con el AIC de otro

modelo, con el fin de elegir el mas adecuado.

I.3. Seleccién del modelo 6ptimo

A partir del modelo base SARIMA delimitado en la seccidn anterior, se procedera a buscar el
modelo de mejor ajuste para la serie de tiempo, este proceso se detalla en el capitulo 4.

3.2.5 Distribucion del forecasting de vuelos
En este acapite se desarrolla como esta conformada la distribucion semanal y por franja horaria de la
demanda de vuelos y cantidad de personal respectivamente, puesto que servira posteriormente como

parte del input para la propuesta del disefio de modelo de programacion lineal.

Distribucion por dia de semana

Las variaciones en la cantidad de vuelos en el tiempo, observadas previamente al realizar el modelo
predictivo, no solo se presentan por semana, sino que también seran analizadas por dia para determinar
su distribucion. A continuacion, en la Figura 3.22 se ilustra la demanda de vuelos por dia de una semana
de muestra extraida del 2023. A partir de esta semana de muestra, se calcula la distribucion porcentual
de demanda por dia de semana mediante la divisién de la demanda de vuelos de cada dia entre el total

de vuelos para esa semana determinada (Ver Figura 3.23).

Demanda de vuelos por dia de semana

150

E I I I I I I I

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado Domingo

W
(e}

Cantidad de vuelos
o

Figura 3.22 Demanda de vuelos por dia de una semana de muestra
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Figura 3.23 Distribucion de demanda por dia de una semana de muestra

Para obtener una distribucion porcentual representativa se considerd data semanal de los meses de enero
a junio 2023, los cuales conforman 27 semanas. Asi mismo, en la Tabla 3.11 se presenta la demanda
por dia de semana de las primeras 10 semanas del 2023. Posteriormente, en la Tabla 3.12, se muestra

la conversion de la demanda a puntos porcentuales.
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Tabla 3.11 Muestra de vuelos de las primeras diez semanas del 2023

dlzlsi:ellile;ga Lunes Martes Miércoles Jugve Viernes Sabado Domingo TOTAL
1 134 131 125 135 133 127 131 916
2 122 121 115 118 103 121 124 824
3 124 121 115 116 105 106 112 799
4 109 111 100 113 111 116 118 778
S 121 120 107 115 113 115 115 806
6 117 114 106 109 110 110 116 782
7 113 114 104 112 109 114 117 783
8 116 113 110 111 113 114 113 790
9 116 115 106 114 110 106 115 782
10 108 112 106 113 108 104 112 763

Tabla 3.12 Distribucion de vuelos de las primeras diez semanas del 2023

Numero de

semana Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado Domingo TOTAL
1 14.6 14.3 13.6 14.7 145 13.9 143 916
2 14.8 14.7 14.0 14.3 125 14.7 15.0 824
B 15.5 15.1 14.4 14.5 13.1 13.3 14.0 799
4 14.0 14.3 12.9 14.5 14.3 14.9 15.2 718
5 15.0 14.9 13.3 14.3 14.0 14.3 14.3 806
6 15.0 14.6 13.6 13.9 14.1 14.1 14.8 782
7 14.4 14.6 13.3 14.3 13.9 14.6 149 783
8 14.7 14.3 13.9 14.1 14.3 14.4 14.3 790
9 14.8 14.7 13.6 14.6 14.1 13.6 14.7 782
10 14.2 14.7 13.9 14.8 14.2 13.6 14.7 763

Para la muestra extraida, se requiere determinar si la media de cada dia es una medida representativa.
Por ello, se aplicara la prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov (KS), con el fin de validar
si los datos de la muestra siguen una distribucion normal. En ese sentido, se plantean las siguientes

hipotesis para dia de la semana:

Ho: Los datos de muestra por dia de semana (i) siguen una distribucién normal.
H;i: Los datos de muestra por dia de semana (i) no siguen una distribucién normal.

Siendo (i) el dia de semana, desde el lunes al domingo.

Para hallar si la hipotesis nula se rechaza o no, se toma en cuenta el estadistico de contraste D, el cual
representa la mayor diferencia entre la frecuencia acumulada observada y la tedrica. En este caso, el

andlisis sera evaluado en base al p-value, el cual esta relacionado al estadistico antes mencionado.

p-value = P(D>Dobs/ Ho es cierta)
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En consecuencia, para un nivel de significancia (a) de 0.05, si el p-value resulta ser mayor a este valor,
implica que el estadistico observado D era esperable, y, por lo tanto, la hipotesis nula no se rechaza. Sin
embargo, para un p-value menor a a, no se espera obtener el estadistico observado, por lo que se rechaza

la hipotesis nula. A continuacion, se sigue esta regla de decision para un nivel de significancia (or):

Sip —value = a = Aceptar H

Sip — value < a = Rechazar H

Asi mismo, cabe indicar que la prueba fue desarrollada en el software RStudio(Ver Anexo 16) y los

resultados para cada dia se resumen en la Tabla 3.13:

Tabla 3.13 Resultados de pruebas de hipotesis para cada dia de la semana

Dia de semana p-value Comentario

Lunes 0.84 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
Martes 0.97 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
Miércoles 0.81 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
Jueves 0.50 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
Viernes 0.66 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
Sabado 0.14 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
Domingo 0.63 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.

Como se aprecia en la Tabla 3.13, todos los dias de la semana pasaron la prueba y, en consecuencia, se

va a considerar la media como medida representativa para calcular la distribucion por dia de semana

Por ultimo, la distribucion final de demanda por dia de semana en puntos porcentuales se muestra en la

Tabla 3.14.

Tabla 3.14 Resumen de distribucion de demanda por dia de semana

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado Domingo

14.4 14.3 13.8 14.4 14.4 14.1 14.7

Distribucion por franja horaria

La cantidad de vuelos varia durante las veinticuatro horas del dia, por ende, la cantidad de personal que
los atiende también debe ser variable durante el dia. En la Figura 3.24, se muestra la necesidad de
personal en base a los vuelos de un dia de muestra tomado del 2023. A partir de este dia de muestra, se
calcula la distribucion porcentual de demanda por hora mediante la division de la demanda de cada hora

entre el area total de demanda del dia (Ver Figura 3.25).
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Demanda de personal por franja horaria
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Figura 3.24 Demanda de personal por franja horaria de un dia de muestra
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Figura 3.25 Distribucion de demanda por franja horaria de un dia de muestra

Para obtener una distribucion porcentual representativa se consider6 informacion diaria de los meses
de enero a junio 2023, los cuales conforman 181 dias. En el Anexo 17, se muestra la demanda diaria
por hora de los primeros 10 dias de enero 2023. A su vez, también se muestra como la informacion de

demanda fue convertida en puntos porcentuales.

Con la muestra tomada, es necesario analizar si la media de cada hora es una medida representativa,
para esto, se utilizara la prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov (KS), con el objetivo de
verificar si los datos de muestra siguen una distribucion normal. De esta forma, se plantean las

siguientes hipoétesis para cada hora:

Ho: Los datos de muestra de la hora (i) siguen una distribuciéon normal.
Hi: Los datos de muestra de la hora (i) no siguen una distribucién normal.

Siendo (i) la hora del dia, desde las 0 horas a las 23 horas.

Para decidir si aceptar o rechazar la hipotesis nula, se analiza el estadistico de contraste D, el cual es la
mayor diferencia entre la frecuencia acumulada observada y la tedrica. En este caso, la toma de decision

sera mediante el uso del p-value, que esta asociado al estadistico antes mencionado.
p-value = P(D>Dqbs/ Ho es cierta)

Por ende, si el p-value es elevado, el valor del estadistico observado D era esperable, con lo que se
concluye que no hay razones para descartar la hipotesis nula. En caso contrario, para un p-value bajo,
es improbable que se obtenga el estadistico observado, con lo que se rechaza la hipotesis nula. Para un

nivel de significancia (a), la regla de decision es la siguiente:

Sip —value > a = Aceptar H
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Si p —value < a = Rechazar H

Se calcul6 los p-value de cada conjunto de datos mediante el uso de RStudio, estos se muestran en el

Anexo 18.
Para los casos que no pasaron la prueba, se detalla las consideraciones:
i. Horal

Debido a la distribucion de frecuencias de la muestra (Ver Anexo 19), se considera que la
mediana seria una medida mas representativa para el conjunto de datos tomado debido a que

esta es menos sensible a los valores andmalos observados.
1. Hora2

Al observar la distribucion de frecuencias de la muestra (Anexo 19), se define que la moda seria

la medida mas representativa para el conjunto de datos tomado, en este caso, el valor de 0.
iit. Hora 3

En el Anexo 19, se muestra un acumulado mayor de frecuencias en el rango 0.0-0.2, por lo que,
se considera que la moda seria la medida mas representativa para el conjunto de datos tomado,

en este caso, el valor de 0.

Finalmente, como distribucion final de demanda por hora en puntos porcentuales se tiene lo siguiente:

Tabla 3.15 Resumen de distribucion de demanda por hora del dia

La informacion antes descrita servira como input del modelo de optimizacion, para fijar la demanda
con la que se van a iterar las corridas en el programa AMPL, y asi, hallar la cantidad de grupos
requeridos de la oferta. En ese sentido, el desarrollo de este segmento continuara en el siguiente

apartado.

3.3 Diseiio de un modelo de programacion lineal para la optimizacion de
horarios y personal

Esta segunda propuesta de solucion abarca el desarrollo del modelo de programacion de la capacidad
del recurso humano basado en la demanda previamente proyectada y su distribucion por franja horaria,
de modo que la cantidad de turnos para atender la operacion de los vuelos sea la optima considerando

minimizar los costos de los horarios.
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3.3.1 Preparacion de los datos

La demanda se construye primordialmente a partir de la cantidad de vuelos semanal que se proyecta en
el modelo predictivo SARIMA; dado que, a partir de estos se generan los servicios o tareas que el
personal debe atender.

Previamente a la transformacion de los vuelos en demanda por rango horario, es necesario convertir los
vuelos en atenciones de servicio. Las atenciones, a diferencia de los vuelos, contemplan también las
recepciones de aeronaves, no solo las salidas. Para este caso, se realiza la conversion al multiplicar la
cantidad de vuelos por un factor de 1.5219, basado en data historica del sector.

Esta cantidad de atenciones se distribuye por dia de semana y por franja horaria, segin la Tabla 3.14 y
Tabla 3.15. Se obtiene como resultado el requerimiento de grupos de personal por hora y dia de semana,

los siete dias de la semana.

En el Anexo 20, se muestra el detalle de la cantidad de grupos de personas segregado por franja horaria

y dia de semana, considerando que los datos fueron redondeados al mayor superior.

3.3.2 Planteamiento del modelo de programacion de la capacidad del recurso humano
En este apartado se desarrollara la descripcion acerca de las condiciones actuales que ha establecido la
empresa para la gestion de horarios del personal operativo. Posteriormente, en base a estos lineamientos,

se realizara el planteamiento del problema a resolver.
En primer lugar, se enlistan las condiciones determinadas por la organizacion:

- Turnos: Los turnos que se han definido abarcan una cobertura de 24 horas puesto que el acropuerto
de Lima est4 habilitado para operar en todo el dia; sin embargo, la empresa ha establecido no asignar
turnos que inicien entre 23:00 h a 02:00 am puesto que, optan por cubrir la demanda de este rango
con turnos que inicien mas temprano ya que histéricamente, se ha identificado una menor
concentracion de vuelos de acuerdo con lo analizado en la seccion anterior. Asi mismo, todos los
turnos comprenden una duracion de 9 horas considerando 8 horas laborales mas 1 hora de refrigerio
y son asignados por cada hora. A continuacion, en la Tabla 3.16 se muestran todos los turnos por

hora que pueden ser asignados:
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Tabla 3.16 Turnos de trabajo

Turno Inicio Fin
1 03:00 12:00
2 04:00 13:00
3 05:00 14:00
4 06:00 15:00
5 07:00 16:00
6 08:00 17:00
7 09:00 18:00
8 10:00 19:00
9 11:00 20:00
10 12:00 21:00
11 13:00 22:00
12 14:00 23:00
13 15:00 00:00
14 16:00 01:00
15 17:00 02:00
16 18:00 03:00
17 19:00 04:00
18 20:00 05:00
19 21:00 06:00
20 22:00 07:00

Rotacion: La politica de rotacion para los turnos laborales se ha estandarizado en 6x1, es decir, una
jornada de 6 dias de trabajo continuos seguido de 1 dia de descanso. En ese sentido, no se tienen
restricciones en la asignacion del dia de descanso, es decir, cada turno tiene como posible descanso

todos los dias de la semana como se muestra en el ejemplo de la Tabla 3.17.

Tabla 3.17 Ejemplo de turno con dias de descanso

Turno Inicio Fin Descanso
1 03:00 12:00 Lunes
2 03:00 12:00 Martes
3 03:00 12:00 Miércoles
4 03:00 12:00 Jueves
5 03:00 12:00 Viernes
6 03:00 12:00 Sabado
7 03:00 12:00 Domingo

Refrigerio: Cada horario posee dos opciones de refrigerio que inician entre 2 a 7 horas posterior a
su hora de ingreso. Asi mismo, las horas de refrigerio se han determinado en base a la disponibilidad
del comedor. En la Tabla 3.18, se muestra un ejemplo del turno con ingreso a las 14:00 h con dos

posibles horas de refrigerio.
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Tabla 3.18 Ejemplo de turnos con refrigerio

Turno Inicio Fin Inicio . Fl no
Refrigerio Refrigerio
1 14:00 23:00 18:00 19:00
2 14:00 23:00 19:00 20:00

En resumen, en el Anexo 21 se presentan todos los turnos posibles a ser asignados con sus

respectivos refrigerios y dias de descanso

- Costos por turno: Los costos que implican los turnos asignados se aplican por los siguientes

conceptos:

0 Nocturnidad: De acuerdo con el Ministerio de Trabajo y Promocion del Empleo (2023), en
caso los trabajadores se encuentren de turno durante el rango de 22:00 a 06:00 h, se
considera que tienen un horario nocturno y por ese motivo, la remuneracién minima que
deben percibir es de S/1,383.75. En caso de la empresa, se tienen los cargos de auxiliar y
operador 1 los que aplican para este tipo de pago nocturno, puesto que al cargo de lider le
corresponde un sueldo mayor a los S/1,383.75. En ese sentido, el auxiliar gana S/1.49 por

hora nocturna, mientras que el operador 1 gana S/1.10 respectivamente.

0 Movilidad: Para aquellos turnos que poseen una salida o llegada entre las 00:00 a 04:00
am, se considera traslado de personal con movilidad, el cual tiene un costo diario de S/

12.67 por persona.

En el Anexo 22 se presenta el detalle de los costos por los conceptos de nocturnidad y movilidad

agrupados por turnos y horarios

Para definir el modelo de programacion de la capacidad del recurso humano, es necesario precisar los

siguientes componentes:

- Variables de decision (x;): Para este caso, se define como la cantidad de grupos de personal
por cada turno establecido bajo las condiciones de trabajo antes mencionadas, con el objetivo

de cumplir con la demanda.
Por lo que, x; el numero de grupos de personas por turno i (i = 1,2, ..., 280).
Asimismo, se define que las variables deben ser enteras y positivas (34).
x; =0 (34)

- Restricciones: Se establecen de acuerdo con la demanda y los turnos establecidos. Cada turno
solo cubre cierto rango temporal, por lo que, cada franja horaria (del 1 al 24) debe ser cubierta

por la suma de ciertos turnos definidos. Para ejemplificar este caso, se arma una restriccion de
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ejemplo: en el rango de las 5:00 del dia lunes de la semana 1, se requiere 10 personas (ver
Anexo 20) y, para cubrir especificamente esa hora se tienen los turnos del 1 al 42 y del 253 al

280 (ver Anexo 21); la restriccion se expresaria como:

42 280
z X * T(S,l,i) + Z Xi * T(5,1,i) > 10 (35)
i=1 i=253

Donde x;: Cantidad de grupos de personas en el turno i
T(s,1,1): Factor de asignacion de turno i, con cobertura a las 5:00hh, el dia 1 (lunes).

Asimismo, como consideracion adicional se tiene que, los turnos también deben cubrir el
ausentismo, este representa el 8% del personal en planilla de este proceso segin informacion

historica. Por lo que, cada dato de demanda debe ser multiplicado por un factor de 1.08.

En general, se tendria el siguiente conjunto de restricciones:

24 7 280 24 7
Z Z Z x; * T, = 1.08 + Z Z Doy (36)
h=1d=1i=1 h=1d=1

Donde x;: Cantidad de grupos de personas en el turno i,

T(n,a,i: Factor de asignacion del turno i, en la franja horaria h, en el dia d,
D(4,q): Demanda de grupos de personal en la franja horaria h, en el dia d.

- Funcion objetivo: En esta problematica se buscara reducir los costos por personal, sin dejar de

cumplir los requerimientos de la demanda antes descritos.

Minimizar f(x)= 2289 c;x; (37)
Donde x;: Cantidad de grupos de personas en el turno i
¢;: Costo por turno i.

Finalmente, los componentes se detallan en el programa AMPL IDE, para dar una solucién optima al
modelo de programacion de la capacidad del recurso humano. En la Figura 3.26, se define el
planteamiento del modelo; y, los datos ingresados de demanda, costos y turnos se muestran en el Anexo

22y Anexo 23.

Los resultados de las soluciones optimas de las cuatro semanas se detallan en el Capitulo 4.
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set turnos :=1..288;

set franja:=1..24;

set dia:=1..7;

set diaxfranja:={franja,dia};
set matriz:={franja,dia,turnos};

param Turnos{matriz};
param Demanda{diaxfranja};
param Costo{turnos};

var X {i in turnos}:=8 integer;

minimize costos:
sum {i in turnos} X[i]*Costo[i];

subject to asignacien{h in franja, d in dia}:
sum{i in turnos} Turnos[h,d,i]*X[i]>=1.@8*Demandalh,d];

Figura 3.26 Planteamiento del modelo de programacion de la capacidad del recurso humano

3.4 Diseiio de escenarios de simulacion de la situacion actual y la
propuesta de mejora

Esta tercera propuesta abarca el disefio del modelo de simulacién basado en data real de la demanda del
mes de setiembre 2023, en el que se busca realizar comparaciones de dos escenarios, uno considerando
los recursos de la situacion actual y otro con los recursos de la propuesta de la programacion optimizada

del apartado anterior.

3.4.1 Componentes del modelo

El modelo de simulacion a desarrollar abarca los siguientes componentes:

a) Entidades: La aeronave es el objeto de estudio del presente modelo puesto que cada vez que

llega a una PEA, esta debe atenderse en tierra por la célula de trabajo de la empresa.

b) Atributos: Se consideran los siguientes dos atributos en el modelo:
- Tipo Aeronave: Describe el tipo de aeronave segiin su tamarfio:

e Tipo Aeronave==1: Si la aeronave que ingresa a la PEA para ser atendida es NB

e Tipo Aeronave==2: Si la acronave que ingresa a la PEA para ser atendida es WB
- Tipo Destino: Describe el tipo de aeronave seglin el destino de salida:

e Tipo Destino==1: Si la aeronave esta asignada a un vuelo doméstico

e Tipo Destino==2: Si la aeronave esté asignada a un vuelo internacional

¢) Recursos: La célula de trabajo es el recurso para este modelo y estd conformada por 5 personas

(1 lider, 1 operador y 3 auxiliares)

d) Horarios: La programacion de turnos esta sujeta a la distribucion de la demanda por franja

horaria, la cual se desarrollo en el apartado anterior en la propuesta de optimizacion. En ese
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3.4.2

sentido, se estara empleando los turnos actuales como primer escenario, y, como segundo

escenario a plantear, los turnos de la propuesta optimizada.
Colas: Son 3 colas que se presentan en el modelo de acuerdo con el tipo de aeronave y destino.

Contadores: Son 3 contadores que se presentan en el modelo de acuerdo con el tipo de aeronave

y destino.
Indicadores de desempefio: Los indicadores a tomar en cuenta para el modelo son los siguientes.

Utilizacion del recurso: Se mide a través de cuanto representa las horas productivas del personal

con respecto a las horas totales que se encuentran en turno con frecuencia semanal.

Horas productivas

Utilizacion del recurso =
Horas totales

Productividad: Se determina considerando las horas de la demanda atendida con respecto a las
horas totales del personal programado por dia.
Volumen de atenciones

Productividad =
roauctivida Cantidad de grupos programados

Horas muertas: Representan las horas donde el personal se encuentra disponible sin asignacion
de vuelo con frecuencia semanal.

Horas muertas = Horas totales — Horas productivas

% Demoras: # demoras Son aquellas atenciones que finalizan posterior a la hora inicial de
salida y se quedan en cola dentro del sistema a simular con frecuencia semanal.

Volumen de demoras

% Demoras =
Volumen de vuelos

Descripcion del modelo

A continuacion, se definen los supuestos del modelo a plantear:

El aeropuerto opera durante las 24 horas del dia.
Toda aeronave que ingresa a una PEA debe ser atendida por una célula de trabajo.

La célula de trabajo se mantiene constante con la misma cantidad de 5 personas por cada

atencion.

Las aeronaves no siempre cumplen el itinerario de la aerolinea debido a factores internos o

externos que puedan impactar en lo planificado.

Si el recurso se encuentra ocupado en una atencidn, no es posible que inicie una nueva hasta

que termine con la actual.
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- Se considera que, durante las horas muertas de atencion, el personal puede movilizarse para ir

a los servicios higiénicos o tomar un descanso.

- El tiempo de refrigerio ya estd considerado en la cantidad de personal disponible de los turnos

de trabajo tanto de la situacion actual como en la propuesta optimizada.
- Elratio de supervisores que se debe mantener en la operacion por grupo de Rampaesde 1 a 7.

- Por protocolo de seguridad aeroportuario, siempre se debe tener un supervisor en turno para

mantener comunicacion las 24 horas del dia.
- Los tiempos de atencion estan sujetos a variacion del tipo de aeronave y tipo de destino.

- Sise genera una demora en la salida de la acronave por responsabilidad de la empresa, se aplica

una penalidad por afectar el nivel de servicio de puntualidad.

3.4.3 Recoleccion de los datos

En esta seccidn, se extrae la data real de demanda del periodo de setiembre 2023, el cual se considero
en las propuestas anteriores de Machine Learning y Optimizacion. La data contiene campos de fecha y
hora de arribo y salida de la atencion tanto real como programada, destino y modelo de fuselaje, los
cuales seran relevantes para reflejar las demoras y adelantos de aeronaves en el sistema a simular con

el objetivo de analizar la demanda bajo un carécter probabilistico.

3.4.4 Analisis de los datos

En este acapite, se presenta el desarrollo de la clasificacion de los datos, asi como la definicion del
conjunto de variables aleatorias a tomar en cuenta. Seguidamente, se realiza el calculo para el tamafo
de la poblacion y la muestra. Finalmente, las muestras se ingresan al software Input Analyzer para la

aplicacion de las pruebas de bondad de ajuste:
a) Clasificacion de los datos

Previamente a la definicion de variables, se realiza la clasificacion de los datos para el sistema a simular

acerca de la operacion de vuelos en el aecropuerto de Lima.

- Tiempo de atencion de la aeronave: Este tiempo es el requerido donde el grupo de trabajo realiza la
atencion en tierra desde el parqueo en la PEA hasta la salida del push back previo a su despegue.
Asi mismo, se observa que esta variable esté relacionada con el tipo de fuselaje y el tipo de atencion.
En ese sentido, se formula una hipotesis acerca de esta relacion y, para comprobarlo, se ha empleado

el software MINITAB como se muestra en la Figura 3.27.
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Figura 3.27 Analisis de varianza de dos factores para determinar la dependencia entre el tiempo de
atencion de aeronaves con referencia al fuselaje y tipo de atencion

Como se aprecia en la Figura 3.27, los valores de p-Value tanto para el factor de dia de semana como
en el de franja horaria son menores a 0.05, por lo tanto, se afirma que existe una dependencia entre
el tiempo de atencidon de aeronaves con respecto al fuselaje y tipo de atencion. En ese sentido, se le
asigna el tipo de fuselaje por variable como se observa en la Tabla 3.19 y, se agrupan el tipo de

fuselaje con el tipo de atencidon en una sola variable como se muestra en la Tabla 3.20.

Tabla 3.19 Tipos de fuselaje

Variable Fuselaje
Fl1 NB
F2 WB

Tabla 3.20 Definicion de variables por tipo de fuselaje y tipo de atencion

Variable ‘ Descripcion
F1-O Tiempo de atencion de una salida para una aeronave de fuselaje NB
F1-R Tiempo de atencion de una recepcion para una aeronave de fuselaje NB
F1-T Tiempo de atencion de un transito para una aeronave de fuselaje NB
F2-O Tiempo de atencion de una salida para una aeronave de fuselaje WB
F2-R Tiempo de atencion de una recepcion para una aeronave de fuselaje WB
F2-T Tiempo de atencion de un transito para una aeronave de fuselaje WB

- Tiempo de llegadas entre aeronaves: En base a lo observado en la data de atenciones, el tiempo de
llegadas entre aeronaves esta relacionado con los dias de la semana y la franja horaria. A partir de
ello, se elabora la hipotesis sobre esta relacion y, con el fin de comprobarla, se ha empleado el

software MINITAB.
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Informacién del factor

Factor Tipo Niveles Valores
Dia de semana Fijo 71,234,567
Hora ATA Fija 24 0,1,2,3,4, 567, 89 10, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17,

18,19, 20, 21, 22, 23

Analisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust.  ValorF Valor p
Dia de semana 6 2992 498.6 4.64 0.000
Hora ATA 23 1610809 70035.2 651.68 0.000
Dia de semana™Hora ATA 138 31816 2305 215 0.000

Error 37758 4057813 107.5

Total 37925 5707719

Figura 3.28 Analisis de varianza de dos factores para determinar la dependencia entre el tiempo de

llegadas entre aeronaves con referencia al dia de semana y franja horaria

Como se observa en la Figura 3.28, los valores de p-Value tanto para el factor de dia de semana como
en el de franja horaria son menores a 0.05, por lo tanto, se afirma que existe una dependencia entre el

tiempo entre llegadas de aeronaves con respecto al dia de semana y franja horaria.

A continuacion, se procede a agrupar la data de acuerdo con los factores de dia de semana y franja

horaria.

Con respecto al primer factor, se realizo el calculo de demanda promedio por dia tal como se presenta

en la Tabla 3.21.

Tabla 3.21 Proporcion de demanda Setiembre 2023 por dia de semana

% Demanda Setiembre

Dia de semana 2023
Lunes 14.2%
Martes 14.1%

Miércoles 14.1%
Jueves 14.1%
Viernes 14.4%
Sabado 14.4%
Domingo 14.2%

Como se puede observar en la Tabla 3.21, las proporciones de demanda son de alrededor de 14% entre
cada dia, y el criterio a considerar sera agrupar los dias de mayor proporcion; es decir, viernes, sabado,
domingo y lunes en un primer conjunto. Por lo tanto, el segundo conjunto sera el martes, miércoles y
jueves ya que representan la menor proporcidon como se puede observar en la ;Error! La

autoreferencia al marcador no es valida..

Tabla 3.22 Grupos por dias de semana

Grupo \ Dia de semana
D1 domingo, lunes, viernes y sdbado
D2 martes, miércoles y jueves
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Asi mismo, para el factor de franja horaria, se calcularon las proporciones de demanda en base a cada

franja en intervalos de 1 hora como se muestran a continuacion en la Tabla 3.23.

Tabla 3.23 Proporcién de demanda Setiembre 2023 por franja horaria

Franja % Demanda
Horaria Setiembre 2023
00:00 18.5%
01:00 17.2%
02:00 12.8%
03:00 4.2%
04:00 2.4%
05:00 2.1%
06:00 2.4%
07:00 2.3%
08:00 1.7%
09:00 2.0%
10:00 1.3%
11:00 2.0%
12:00 2.5%
13:00 3.4%
14:00 2.5%
15:00 2.6%
16:00 3.4%
17:00 3.5%
18:00 2.5%
19:00 2.9%
20:00 2.3%
21:00 1.8%
22:00 1.6%
23:00 2.2%

Como se puede observar en la Tabla 3.23, se tomara el mismo criterio de agrupaciéon como en el factor

anterior, por lo que los conjuntos quedarian de la siguiente manera:

Tabla 3.24 Grupos por franja horaria

Grupo Franja horaria

R1 00:00 - 02:00 h
R2 03:00 - 07:00 h
R3 08:00 - 12:00 h
R4 13:00-17:00 h
RS 18:00 - 21:00 h
R6 | 22:00—-23:00 h

Finalmente, en el Anexo 24, se presentan la combinacion de ambos factores y las variables que se

emplearan para el analisis de datos.
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b) Tamaifio de la poblacion

Como se menciond en lineas anteriores, el periodo de andlisis a simular es el de setiembre 2023, el cual
abarca un total de 5829 atenciones, siendo este un volumen menor a 200000 atenciones. En ese sentido,
la poblacion se define como finita y, como se observa en la Tabla 3.25 y la Tabla 3.26, las poblaciones

de cada variable también cumplen con esta condicion.

Tabla 3.25 Tamafo de poblacion de las variables para el tiempo de atencion de aeronaves

Variable Poblacion

F1-O 1580
F1-R 1586
F1-T 2122
F2-O 222
F2-R 222
F2-T 96
Total 5828

Tabla 3.26 Tamafio de poblacion de las variables para el tiempo entre llegada de aeronaves

Variable Poblacion

R1-D1 62
R1-D2 40
R2-D1 724
R2-D2 472
R3-D1 1008
R3-D2 644
R4-D1 604
R4-D2 433
R5-D1 625
R5-D2 432
R6-D1 469
R6-D2 315
Total 5828

¢) Muestreo

Una vez definida la poblacion de la data, se procede a realizar el calculo para los tamafios de muestra

por la poblacion de las diez variables aleatorias establecidas. Para ello, se considera lo siguiente:
- El valor de Z se calcula en aproximadamente 1.96
- El valor para el nivel de significancia a se fija en 0.05

- El error porcentual se define en 5%
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- El valor de la proporcion p se fija en 50%
Al realizar el célculo, se obtuvieron los siguientes tamafios de muestra de la Tabla 3.27 y Tabla 3.28.

Tabla 3.27 Tamano de muestra de las variables de tiempo de atencion de la aeronave

F1-O0 309
FI-R 309
FI-T 325
F2-0 141
F2-R 141
F2-T 77

Tabla 3.28 Tamafo de muestra de las variables de tiempo entre llegada de aeronaves

R1-D1 54

R1-D2 36

R2-D1 251
R2-D2 212
R3-D1 278
R3-D2 241
R4-D1 235
R4-D2 204
R5-D1 238
R5-D2 204
R6-D1 211
R6-D2 173

d) Pruebas de bondad de ajuste

Una vez que se han calculado los tamafios de muestra de las variables, se procedié a realizar las pruebas
de bondad de ajuste con el fin de determinar las distribuciones de cada una. Para ello, se empled el
software Input Analyzer y se siguieron los criterios de seleccion de las pruebas. En ese sentido, se
identificd que todas las variables son de tipo continua, por lo que aquellas con un tamafio de muestra
menor a 90, se les aplico la prueba Kolmogorov Smirnov ; de lo contrario, se aplicaron tanto la prueba
Chi Cuadrado como la Kolmogorov Smirnov, comprobando que el p value sea mayor a 0.05 en
cualquiera de los casos. Asi mismo, para cada muestra ingresada, se aplico la opcion Fit All para
encontrar la distribucion de mejor ajuste y la opcion Fit All Summary para observar el error cuadrado

por cada distribucion.
En el Anexo 25 se detallara los resultados de las pruebas que se realizaron para cada variable.
Enresumen, en el Anexo 26 se presenta el consolidado de las variables mencionadas junto a la expresion

de la distribucion obtenida del Input Analyzer.
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3.4.5 Modelamiento del sistema de simulacion

Al terminar de hallar las distribuciones que mejor ajustan a las variables aleatorias, se realizo el
modelamiento del sistema a simular en el software Arena Simulation, donde se defini6 a la aeronave
como unica entidad, los atributos llamados “TipoAeronave” y “TipoDestino” y el recurso configurado
como “Grupos de rampa”. Asi mismo, se armo el flujo del sistema a simular de acuerdo con el Anexo

27.

Ademas de los bloques que forman el flujo del proceso a simular en el Anexo 27, se ha definido el

elemento “Schedule” como se muestra en la Figura 3.29.

Figura 3.29 Definicion del elemento “Schedule” en el modelo de simulacion para la atencion de

acronaves

Como se observa en la Figura 3.29, se ingresaron dos registros de tipo “Schedule”, los cuales
corresponden a los horarios y grupos para los dos escenarios a simular. Es decir, el primer escenario
acerca del input “Horariol”, se modela en base a la situacion actual de la empresa; mientras que el
segundo que tiene por input “Horario2”, se considero la cantidad de grupos y horarios obtenidos del

software AMPL de la propuesta mejorada en el segmento de Optimizacion.

Posteriormente, se procedio a asignar los recursos del flujo a simular agregando los inputs “Grupos de
rampa actual”, al cual se le asigno el Schedule “Horariol” para el primer escenario y “Grupos de

rampa”, donde se asigné el Schedule “Horario2” tal como se muestra en la Figura 3.30:

Figura 3.30 Definicion del elemento “Resources” en el modelo de simulacion para la atencion de

acronaves

En el Anexo 28, se ilustra el sistema de simulacion de la atencion de una aeronave en base a los bloques

descritos en el Anexo 27.

Asi mismo, debido a que el presente sistema a simular es de tipo terminal puesto que se ha delimitado
evaluar la demanda de atenciones la primera semana de setiembre del 2023, se ha realizado el calculo

de réplicas en base a los siguientes pasos:

En primer lugar, se ha elaborado un muestreo inicial de 15 réplicas con los datos que se muestran en el

Anexo 29.
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Se procede a calcular el error de esta muestra preliminar con la siguiente formula:

e = (38)

at
Vn
Donde:

e: error de la muestra

o: desviacion de la muestra

t: estadistico t

n: tamafio de muestra

A continuacion, en la Tabla 3.29 se muestran los valores que se han considerado para el calculo:

Tabla 3.29 Calculo del error de la muestra preliminar

Dato Valor
n 15
9] 3091
t 2.1447867
e 17.1171357

De la Tabla 3.29, se observa que el error para la muestra de tamafio 15, es de 17 atenciones a la semana.

Seguidamente, en base a los valores hallados como el estadistico ¢, la desviacion estandar o y
considerando un error de 7 atenciones por semana, se realiza el calculo para el tamafio de muestra
equivalente al nimero de réplicas que se requieren obtener para la corrida en la simulacion. A

continuacion, se presenta el calculo en la Tabla 3.30.

Tabla 3.30 Calculo del numero de réplicas para la simulacion

Dato Valor
o) 30.91
t 2.1447867
e 7
n 89.7

Finalmente, se obtiene que la cantidad de réplicas a considerar para la corrida es de 90.

En suma, en el presente capitulo se ha formulado como primera propuesta el uso de técnicas de Machine
Learning en RStudio empleando la Regresion Lineal, ARIMA y SARIMA con el fin de identificar el
mas adecuado para el prondstico de la demanda. Seguidamente, se planted el modelo de programacion
lineal en AMPL para definir el capacity de personal 6ptimo. Por tltimo, se desarroll6 el sistema de
simulacion basado en el flujo de demanda de vuelos en Arena considerando adelantos y retrasos. En
ese sentido, en el capitulo siguiente se presentaran los resultados obtenidos de las ejecuciones de cada

modelo junto a su andlisis comparativo con respecto a la situacion actual correspondiente.
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CAPITULO 4. RESULTADOS

En este capitulo se desarrolla la interpretacion de los resultados de los modelos planteados previamente
y se divide en tres segmentos de la misma manera que el capitulo anterior acorde a los siguientes temas:

Aprendizaje automatizado, Optimizacion y Simulacion.

4.1 Prediccion de demanda mediante el aprendizaje automatico
En este apartado, se procede a determinar el modelo 6ptimo SARIMA y realizar el testeo con la data

del 20% restante para contrastar los modelos de regresion lineal, ARIMA y SARIMA.

Pronostico 1: Modelo de regresion lineal

En la Figura 4.1, se presenta el pronostico calculado del modelo de regresion lineal en el software

RStudio.

Figura 4.1 Prondstico del modelo de regresion lineal

Como se puede apreciar, los valores de dispersion en color azul son los datos reales de demanda que
pertenecen al fest y la recta de regresion que se encuentra entre el area sombreada azul y celeste,
contiene los valores predecidos del modelo. En ese sentido, se observa que los valores reales estan
alejados de los valores predecidos y si bien es cierto, el modelo refleja la tendencia de crecimiento de

la demanda, pero no el patrén de comportamiento.

Pronostico 2: Modelo ARIMA(2.1.2)

En la Figura 4.2, se presenta el prondstico calculado del modelo ARIMA(1,1,2) en el software RStudio
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Figura 4.2 Pronostico del modelo ARIMA(2,1,2)

Como se puede observar, la linea azul pertenece a los valores calculados del pronostico, mientras que
la linea roja muestra los valores histdricos de la demanda. De esta manera, se aprecia que los valores
pronosticados no varian en todo el rango de las fechas de testeo a diferencia de lo que se esperaba en

los valores reales y, por lo tanto, no captura la tendencia de la serie ni el patréon de comportamiento.

Pronostico 3: Modelo SARIMA

A. Seleccion de modelo 6ptimo

Con el fin de seleccionar el modelo dptimo SARIMA para la serie de tiempo, se utiliza las funciones
de RStudio, en las que se iteran diferentes modelos hasta encontrar el de mejor ajuste. Luego de las
iteraciones respectivas, se obtiene como modelo de mejor ajuste: SARIMA(3,1,0)(0,1,1)s2, el detalle se

encuentra en la Figura 4.3.

Series: ts_train
ARIMA(3,1,0)(0,1,1)[52]

Coefficients:
arl ar?z ars3 smal
-0.1960 -0,2408 -0.1818 -0.473E
5.8, 0.0636 0.0625 0.0638 0.0926

sigmasr2 = 170.8: Tlog likelihood = -970.07
ATC=1950.14 ATCC=1950.39 BIC=1967. 58

Figura 4.3 Resumen del modelo SARIMA(3,1,0)(0,1,1)s2
e  Respecto al primer coeficiente para la componente autorregresiva (arl), el valor es de -0.196, lo
que significa que existe una dependencia lineal con peso negativo entre la observacion presente y

la inmediata anterior. Asimismo, respecto al segundo y tercer coeficiente de la componente

autorregresiva (ar2 y ar3), sus valores negativos también suponen que existe una dependencia
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lineal con peso negativo entre la observacion presente y las observaciones de dos y tres periodos

pasados.

e  Con respecto al coeficiente para la componente de media moévil estacional (smal), el valor
calculado es de -0.4738, lo que significa que existe una dependencia lineal con peso negativo entre

la observacion presente y el error de 52 periodos pasados.

e Al contrastarlo con el modelo base mostrado en el capitulo 3: SARIMA(3,1,0)(1,1,0)s2, se observa
que el AIC del modelo base 1958.18 es ligeramente mayor que el AIC del nuevo modelo 1950.14,
por lo que se comprueba que el modelo 6ptimo seria ARIMA(3,1,0)(0,1,1)s>.

B. Validacién del Modelo

En la Figura 4.4 se muestran los residuos del modelo ajustado, asi como la prueba de Ljung-Box para
la serie en la Figura 4.5. A pesar de que se observan algunos picos significativos en el ACF, el modelo
pasa la prueba de Ljung-Box, al tener un p-value mayor al nivel de significancia (a) 0.05. Mediante esta
ultima prueba, se demuestra que los residuos no tienen autocorrelacion.
Residuals from ARIMA(3,1,0)(0,1,1)[52]
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Figura 4.4 Residuos del modelo ajustado SARIMA(3,1,0)(0,1,1)s> para la serie de tiempo
Ljung-Box test

data: Residuals from arIma{3,1,03{0,1,1)3[52]
Q¥ = 59.905, df = 33, p-value = 0.3024

Model df: 4. Total lags used: 59

Figura 4.5 Prueba de Ljung-Box
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Se muestra en la Figura 4.6, el grafico Q-Q de los residuos del modelo ARIMA(3,1,0)(0,1,1)52. Se
observa que en su mayoria los puntos estan cerca de la linea recta, aunque se desvia ligeramente en los

extremos. Graficamente, no se podria rechazar la normalidad de los residuos.
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Figura 4.6 Grafico Q para evaluar normalidad
C. Forecast
A partir del modelo planteado, se genera un primer prondstico solo en base a los datos de entrenamiento.

En la Figura 4.7, la linea azul representa los valores pronosticados por el modelo y la linea roja los

valores reales, que son los datos de testeo.

Se aprecia que los primeros valores reales escapan del prondstico del modelo y puede deberse a un
factor atipico. Posterior a ello, el prondstico se encuentra bastante cercano a los valores reales y parece

capturar un comportamiento estacional.

Figura 4.7 Pronostico del modelo SARIMA(3,1,0) (0,1,1)s>

Comparativo de métricas de modelos

Con el objetivo de seleccionar el modelo final para el pronostico de vuelos, a continuacion, se muestra
un resumen por cada modelo sobre las métricas obtenidas de AIC, MAE y RMSE basadas en la data de

testeo a tomar en cuenta en la Tabla 4.1:
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Tabla 4.1 Matriz de métricas de los modelos

Modelo AlC MAE RMSE
1. Regresion Lineal 2924.89 | 120.5608 130.8712
2. ARIMA (2,1,2) 2365.12 | 49.087521 | 61.83335
3. ARIMA (3,1,0)(0,1,1)s2 | 1950.14 | 33.746839 | 46.81049

- Con respecto al AIC, se puede observar que el modelo de menor valor es el ARIMA (3,1,0)(0,1,1)s2

con 1950.14, el cual indica que presenta un mejor ajuste a los valores de la serie de tiempo.

- En cuanto al MAE, el modelo que muestra el menor error es el ARIMA (3,1,0)(0,1,1)s> con un valor
de 33.746839; es decir, que en promedio los valores pronosticados de la demanda tienden a desviarse

alrededor de 34 vuelos en base a la cantidad real por semana.

- Con referencia al RMSE, la cual es una medida que enfatiza los errores mas grandes de las
predicciones a comparacion del MAE, se puede apreciar que el modelo de menor error es el
SARIMA (3,1,0) (0,1,1)s> con un valor de 46.81049; el cual refiere a que, en promedio, las

predicciones se alejan de los valores reales en aproximadamente 47 vuelos semanales.

Por ultimo, en base al contraste de las métricas analizadas para los tres modelos en lineas anteriores, se
toma la decision de elegir al SARIMA (3,1,0) (0,1,1)s2 como el mejor modelo para el pronostico de la

demanda de vuelos semanales (Ver Figura 4.8).
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Figura 4.8 Prondstico final con el modelo SARIMA

Cabe resaltar que, con un modelo de pronostico definido, ya no sera necesario realizar requerimiento
de personal extra fuera del tiempo establecido al area de Reclutamiento. En ese sentido, el costo de
reclutamiento por persona es de S/500; sin embargo, si se realiza el pedido a destiempo, el costo se
penaliza y asciende a S/750. Adicionalmente, de manera historica se tiene el dato que 20% del
requerimiento necesario se realiza fuera del plazo acordado. En la siguiente seccion se estara abordando

a detalle este costo una vez que se obtengan los resultados de la propuesta de Optimizacion.

93



4.2 Programacion optimizada de la capacidad del recurso humano

En este apartado, se muestra la solucion optima resultante del modelo previamente planteado en el

capitulo 3 sobre la programacion de la capacidad del recurso humano para las cuatro semanas de

proyeccion del mes de setiembre 2024, obtenida mediante el uso del programa AMPL IDE (Ver Figura

4.9).
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Figura 4.9 Solucion 6ptima de cantidad de turnos en AMPL IDE

Para la semana 1, se obtuvo como resultado un requerimiento de 42 grupos para cubrir adecuadamente

la necesidad de personal por hora para atender los vuelos proyectados en el punto anterior. Asi mismo,

en cuanto a los costos de planilla de la solucién, el monto a incurrir para la asignacioén de turnos de los

grupos seria de S/ 62,490.

El detalle de los turnos que fueron seleccionados para la semana 1 se muestra en el Anexo 30.

Con el fin de validar la solucion optima, se recrea una grafica de oferta y demanda de un dia especifico,

teniendo como premisa que la oferta deberia ser mayor a la demanda en todos los rangos horarios (Ver

Figura 4.10).
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Figura 4.10 Oferta y demanda del dia lunes de la semana 1 aplicando el método propuesto
En efecto, como se puede apreciar en la Figura 4.10, la curva de oferta cumple con el supuesto esperado
de atender el requerimiento de demanda en su totalidad dentro de las 24 horas del dia.

En el Anexo 31 se presentan las graficas de oferta y demanda de los demas dias de la semana 1.

Posteriormente, se iterd el modelo con la demanda de las tres semanas restantes a proyectar; de esta
forma, se obtiene el resumen de resultados de la optimizacion en la Tabla 4.2, donde el costo total de
los grupos en las cuatro semanas asciende a S/ 249 877, manteniendo una cantidad de 42 grupos

semanales.

Tabla 4.2 Resumen de cantidad de grupos y costos del método propuesto

Semana ‘ Vuelos proyectados  N° Grupos Costos
1 897 42 S/62,490
2 896 42 S/62,497
3 900 42 S/62,497
4 892 42 S/62,393

En contraste con el método actual, el resultado del calculo para la cantidad de grupos por turno,
considerando el mismo volumen de vuelos proyectados, fue de 52 grupos; el cual equivale en costos a

un valorizado de S/326,607 para las cuatro semanas (Ver Tabla 4.2).

Asi mismo, en la Figura 4.11 se ilustra como ejemplo la grafica de oferta y demanda calculada de
acuerdo con este método para el lunes de la semana 1, tomando en cuenta la cobertura completa de las

atenciones.
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Figura 4.11 Oferta y demanda del dia lunes de la semana 1 aplicando el método actual

En cuanto a los demas dias de la semana, las graficas se presentan en el Anexo 32.

Tabla 4.3 Resumen de cantidad de grupos y costos del método actual

Semana | Vuelos proyectados N° Grupos Costos
1 897 52 S/81,652
2 896 52 S/81,652
3 900 52 S/81,652
4 892 52 S/81,652

Con el fin de realizar una mejor comparativa, se grafican ambas ofertas para la demanda del dia lunes
de la semana 1. Como se observa en la Figura 4.12, ambos modelos cubren por completo la demanda;

sin embargo, el método propuesto se muestra mas ajustado.

Figura 4.12 Oferta y demanda del dia lunes de la semana 1 comparativo método actual y propuesto

Finalmente, al realizar la comparacion de ambos métodos, basado en el resumen de la Tabla 4.2 y la
Tabla 4.3, se determina que el método optimizado obtiene un ahorro de 10 grupos y S/76,731 en costos

con respecto al acumulado mensual (Ver Tabla 4.4).
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Tabla 4.4 Ahorro generado entre el método propuesto y actual

Método actual Método propuesto

Ahorro
Semana Vuelos N° Grupos Costos N° Grupos Costos
proyectados

1 897 52 S/81,652 42 S/62,490 | S/19,162
2 896 52 S/81,652 42 S/62,497 | S/19,155
3 900 52 S/81,652 42 S/62,497 | S/19,155
4 892 52 S/81,652 42 S/62,393 | S/19,259

Total Ahorro S/76,731

Asimismo, en la Tabla 4.5 se puede observar el comparativo de los indicadores de utilizacion y horas
muertas de las 4 semanas, donde los resultados de utilizacion del escenario propuesto en cada semana
son superiores en contraste con los de la actual respectivamente. Ademas, se observa una reduccion en

la cantidad de horas muertas por cada semana, lo cual refleja un mejor uso del recurso humano.

Tabla 4.5 Comparativo de indicadores de utilizacién y horas muertas entre el método actual y

propuesto

Indicador ‘Prouesta Actual | Propuesta Actual Propuesta Actual Propuesta | Actual
Utilizacion 76% 73% 76% 73% 76% 74% 76% 73%

Horas muertas 454 524 456 526 449 519 460 530

Por otro lado, de acuerdo con el escenario actual, la cantidad de grupos obtenida fue de 52 grupos, de
los cuales 3 grupos fueron pedidos a fuera del plazo establecido al area de Reclutamiento. Por lo tanto,
eso refleja un costo adicional de S/3,750. Sin embargo, a comparacién del escenario optimizado, la

empresa ya no incurriria en este costo puesto que no existirian pedidos extemporaneos.

4.3 Simulacion del escenario actual y la propuesta de mejora
En este apartado, se muestra los resultados obtenidos en las simulaciones respectivas al escenario actual

y a la propuesta de mejora; especificamente, se compara los indicadores obtenidos para cada simulacion.

4.3.1 Validacion de resultados del modelo

Con el fin de comprobar que los valores de la variable tiempo entre llegadas de aeronaves que se
modelan en las réplicas, se simulen dentro de un rango que se asemeje a la realidad operativa, se ha
realizado el calculo de intervalos de confianza para cada franja horaria de esta variable como se muestra

en el Anexo 32.

Tal como se aprecia en el Anexo 33, al realizar los calculos de cada variable para las 90 réplicas basadas

en los nimeros generados por las distribuciones ingresadas del software Input Analyzer, se observa que
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los valores reales del tiempo entre llegadas se encuentran dentro de los intervalos de confianza, por lo

que se comprueba la validacion de los resultados de las corridas simuladas.

4.3.2 Comparacion de indicadores de desempefio
Al terminar de generar las corridas de la simulacion para los escenarios de la situacion actual y el

optimizado, se obtienen los resultados que se presentan en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6 Comparativo de indicadores entre el método actual y optimizado

Indicador Escenario Actual Escenario Optimizado Variacion
% Utilizacion 53.1% 57.2% 4.1%
Productividad 3.71 4.57 0.86
Horas muertas 1170 863 -307
% Demoras 0.2% 8.8% -8.6%

Con respecto al % de Utilizacion, se observa que se obtiene un mejor resultado en el escenario
optimizado, el cual es de 57.2%, puesto que es mayor al calculo obtenido del resultado para el escenario
actual, siendo este de 53,1%. Asi mismo, los resultados para este indicador se generaron partir del
reporte de Arena sobre el schedule utilization y se ha ejemplificado en la grafica de tiempo real como

se muestra en la Figura 4.13.

Figura 4.13 Utilizacion de grupos de rampa en el segundo dia de simulacion (tiempo en minutos)

Asi mismo, al evaluar el indicador de Productividad, se obtiene que, en el escenario optimizado, un
grupo de rampa puede atender en promedio 4.57 aeronaves por dia; mientras que, en el escenario actual,
el grupo solo puede atender 3.71 aeronaves. Es decir, que se obtiene un mejor resultado en el escenario
optimizado puesto que la capacidad de atencidon es mayor comparado al escenario actual. Ademas, en
cuanto al indicador de horas muertas, en el escenario optimizado se obtuvieron 863 horas a la semana;
mientras que, en el actual, unas 1170 horas. Esto significa que con un mejor % de Utilizacion del recurso

mano de obra, se generan 307 horas muertas menos a la semana, el cual equivale a 6 grupo de rampa y
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un ahorro en costos de S/8,302 a la semana; por lo que el resultado en el escenario optimizado es mejor

comparado al actual.

Finalmente, con respecto al indicador de % Demoras, el resultado para el escenario actual fue de 0.2%
en la semana, el cual equivale a 2; mientras que, para el optimizado, el % de demoras es 8.8%, el cual
corresponde a 81 demoras. Es decir, con mayor cantidad de grupos de rampa, se pueden atender mas
aeronaves dentro del itinerario indicado por la aerolinea; por lo que, el resultado es mejor en el actual
comparado al optimizado. Asi mismo, la aerolinea ha fijado una politica de penalidades aplicado a
demoras de no cumplir con lo acordado en el contrato, puesto que la meta a partir del 2023 seria de 5%
tal como se mencioné en el capitulo 2 del presente estudio. En ese sentido, las penalidades se aplican

de acuerdo con lo presentado en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7 Penalidades de demora semanales por rango

Nivel de rango | Rango % demoras por semana | Penalidad por demora fuera de meta

1 [0;5> S/ 0
2 [5:10> S/ 100
3 10> S/ 150

Al evaluar la penalidad de demoras para el escenario actual, no se estaria incurriendo en ningin costo
ya que estd cumpliendo con la meta de 5%; mientras que, para el escenario optimizado, la penalidad
seria aplicada en el segundo rango, la cual es de S/100 por demora fuera de meta; es decir, del total de
81 demoras, serian 35 a las que se le estaria aplicando la penalidad del rango, lo cual genera un costo

total de S/3,500 por penalidades en demoras a la semana.
Cabe indicar que estos ultimos tres indicadores fueron calculados a partir del reporte generado en Arena.

Por otro lado, a fin de que se cumpla la meta de demoras de 5%, se realizd un ejercicio adicional
considerando las franjas horarias donde se generan mas demoras, las cuales son de 13:00 a 14:00 h y

de 20:00 a 21:00 h tal como se muestra a continuacion en la Figura 4.14.

Figura 4.14 Distribucioén de demoras promedio en el escenario optimizado
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En este ultimo escenario, se agregd 2 grupos de respaldo operativo para minimizar el impacto de las

demoras del rango horario mencionado y se obtuvo los siguientes resultados:

Tabla 4.8 Comparativo de indicadores entre el escenario actual, optimizado y optimizado ajustado

Indicador Escenario Actual Escenario Optimizado Escenarfo Optimizado
ajustado

% Utilizacion 53.1% 57.2% 54.7%
Productividad 3.71 4.57 4.38
Horas muertas 1170 863 957
% Demoras 0.2% 8.8% 3.6%

De acuerdo con la Tabla 4.8, el escenario optimizado ajustado alcanza un 3.6% de demoras al
incrementar los grupos extras mencionados previamente, lo cual representa una mejora significativa en

el cumplimiento de la meta establecida del 5%.

4.4 Evaluacion de la propuesta de mejora

En resumen, tal como se ha desarrollado en el presente acapite, los resultados se han evaluado para el
segmento de Prediccion, donde se selecciond al modelo SARIMA (3,1,0) (0,1,1)s> como el mejor para
pronosticar la demanda de vuelos semanales, el cual nos genera un ahorro de S/3,750 por mejorar el
tiempo de anticipacion en la planificacion y asi evitar el costo adicional por reclutamiento fuera de
tiempo; para el segmento de Optimizacion, donde se obtuvo un resultado de requerimiento de personal
de un total de 42 grupos de rampa, el cual genera un ahorro mensual de S/76,731 en costos debido a la
reduccion de 10 grupos comparado a la planilla actual. Por ultimo, en el segmento de Simulacion, se
validé que la propuesta de Optimizacion cumpla con los niveles de servicio en la atencion de vuelos;
sin embargo, el resultado del indicador de puntualidad se obtuvo como fuera de meta, generando un

costo de S/14,000 en penalidades.

Tabla 4.9 Ahorro total del escenario optimizado vs el actual sobre las propuestas de Prondstico,

Optimizacion y Simulacion de la atencion de vuelos

Segmento Escenario actual Escenario optimizado = Ahorro mensual
Prediccion S/3,750 S/0 S/3,750
Optimizacion S/326,608 S/249,877 S/76,731
Simulacion S/0 S/14,000 -S/14,000
Total Ahorro S/330,358 S/263,877 S/66,481

Como se puede apreciar en la Tabla 4.9 de todas las propuestas de mejora, el ahorro total seria de

S/66,481.

100



CAPITULO S. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Mediante la herramienta de Machine Learning empleando el modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1)
desarrollado en el software RStudio para el prondstico de la demanda de vuelos, se obtuvo que los
resultados de la proyeccion generada pueden variar con respecto a la demanda real de vuelos en 34
vuelos semanales, el cual equivale en promedio a 5 vuelos diarios, siendo este un margen de error
manejable operativamente. Por lo tanto, este modelo se considera adecuado para implementarse en
la empresa con el fin de solucionar la poca anticipacién en la planificacion puesto que se calcularia
una demanda mas precisa y ya no seria necesario esperar al envio del itinerario de la aerolinea. En

consecuencia, se evitarian costos extras mensuales de S/3,750 en el reclutamiento de personal.

Con la aplicacion de la Programacion Lineal para la optimizacion de horarios del personal
encargado del proceso de atencion de aeronaves, en base a los resultados obtenidos en el software
AMPL IDE, se logré atender el mismo volumen de demanda proyectada empleando la herramienta
previa de Machine Learning con 10 grupos de Rampa menos que el recurso humano actual de la
empresa, el cual representa un ahorro de personal de S/76,731 al mes. De esta manera, la empresa
podria implementar este modelo para reducir los costos de recurso humano y movilidad debido a la
alta cantidad de horarios nocturnos actuales. Ademas, la reduccion de turnos nocturnos estaria

contribuyendo a reducir la excesiva rotacion del personal.

Al aplicar la herramienta de Simulacion al proceso de atencion de aeronaves mediante el software
Arena, se reflejo una variacion de adelantos y retrasos con respecto al itinerario de la aerolinea.
Estas desviaciones permiten asemejar el escenario estudiado a la realidad operativa del aeropuerto,
ya que, histéricamente, no siempre se cumple la hora programada de llegada o salida del vuelo por
diversos factores tanto internos como externos a la aerolinea. En ese sentido, los resultados
alcanzados indican que, si la empresa cuenta con la cantidad de grupos de Rampa y les asigna los
turnos obtenidos en la propuesta de Optimizacion, se observa una mejora en el desempeio de los
indicadores: incremento del 4.1% en la utilizacion, aumento de 0.86 puntos de Productividad y 307
horas muertas menos comparado a la situacion actual. No obstante, este escenario genera un 8.8%
de demoras, por lo que se incurre en un costo de S/14,000 al mes por no alcanzar la meta del cliente.
En contraste con ello, si la empresa decide contratar 2 grupos de Rampa adicionales a la propuesta
de Optimizacion en rangos horarios criticos, el % de Demoras se reduce a 3.6%, mejorando asi el
nivel de servicio con el cliente, donde se estaria incurriendo en un costo de S/12,211 al mes por
ambos grupos y asi se evitaria el costo de penalidades por demoras. Esto confirma la viabilidad de
la propuesta de Optimizacion, la cual contribuye con la reduccion de los costos de personal

previamente mencionados.
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- Al implementar de forma conjunta las tres propuestas de mejora, la empresa podria generar un
ahorro mensual de S/66,481, al desarrollar una planificacion con un requerimiento de personal mas
preciso y anticipado, contribuyendo con una optimizacion en la utilizacion del recurso humano y la
mejora del nivel de servicio acordado, estableciendo una relacion comercial mas solida con la

acrolinea y reforzando la competitividad de la empresa.

5.2 Recomendaciones

- Una vez aplicados los modelos propuestos, es necesario mantener una validacion continua de los
datos, dado que, el contexto analizado puede verse afectado por nuevas variables externas tales
como las condiciones de infraestructura y ajustes de procedimientos aeroportuarios que modifiquen
el comportamiento de la demanda estudiada, y ,de este modo, se deban replantear los modelos ya

disefiados y se alteren los resultados obtenidos de la presente tesis.

- Serecomienda que parte del ahorro generado por la implementacion de las propuestas optimizadas
sea destinada como inversion para mejorar el indicador de demoras de la aerolinea con la
contratacion de 2 grupos de Rampa como respaldo operativo para ciertos rangos horarios criticos y
asi alcanzar un 3.6% para cumplir un desempefio dentro de meta. Esta recomendacion, y el analisis
final de los resultados debe ser acompafiado por opinidon experta de las areas de Planificacion y

Operaciones, con el fin de validar que estén consideradas todas las variables correspondientes.

- En cuanto a la escalabilidad de la propuesta integral, se recomienda que el proyecto sea liderado
por un analista senior de Planeamiento en conjunto con el equipo del 4rea y con validacion por parte
de los jefes de Operaciones. Asimismo, se sugiere el uso de las herramientas RStudio, AMPL y
Arena en sus versiones gratuitas. Con respecto al modelo SARIMA, la frecuencia de uso para
pronosticar la demanda de vuelos debe ser trimestral, a fin de anticipar la planificacion de Capacity,
el requerimiento de personal al 4rea de Reclutamiento y la elaboracion del presupuesto. En cuanto
al modelo de programacion lineal, se recomienda una ejecucion mensual en base a la cantidad de
vuelos pronosticados obtenidos en la propuesta de mejora y, de requerir modificacion de turnos,
estarian sujetas a lineamientos financieros y continuidad operativa durante las 24 horas del dia. Por
ultimo, se plantea el uso de la simulacion para escenarios criticos con cambios de infraestructura

que impacten negativamente los niveles de servicio afectados por demoras en el software Arena.

- Sesugiere evaluar la aplicacion de los modelos desarrollados en la presente tesis en otros terminales
de mayor demanda gestionados por la empresa, tal como el aeropuerto de Cuzco, tomando en
consideracion las condiciones particulares y recursos de ese aeropuerto, ya que es el segundo
destino con mayor afluencia de pasajeros del pais después de Lima. Esta expansion permitiria
optimizar la planificacion en el segundo aeropuerto clave para la empresa, lo cual elevaria més su

posicionamiento en el ground handling aeroportuario a nivel Peru.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Vuelos del itinerario: Son aquellos vuelos que se consideran en la programacion inicial enviada por

las aerolineas

Vuelos reales: Son aquellos vuelos que fueron operados en el aeropuerto
ETA: Hora estimada de arribo del vuelo

ETD: Hora estimada de salida del vuelo

ATA: Hora real de arribo del vuelo

ATD: Hora real de salida del vuelo

PEA: Puesto de estacionamiento aéreo

Recepcion: Cuando la aeronave aterriza, se realiza el desembarque de pasajeros que arribaron a su

destino y permanece en tierra en un aeropuerto determinado

Transito: Cuando la aeronave aterriza, se realiza el desembarque de pasajeros que arribaron a su
destino y, a su vez, se embarcan pasajeros para transportarlos hacia un destino diferente. Aqui la

aeronave permanece en tierra un tiempo menor a dos horas para volver a volar.

Salida: Cuando la aeronave ya se encuentra en tierra previamente y se embarcan pasajeros para

transportarlos hacia un destino diferente
NB: Tipo de aeronave de fuselaje angosto

Capacity: Cantidad de personal considerando descansos que conforma la planificacion a partir de

la curva de demanda.
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ANEXOS

Anexo 1 Ejemplo de programacion lineal

El departamento de policia programa a los oficiales en turnos de 8 horas de duracion. Los horarios son
los siguientes: 8 am. a4 p.m., 12 pm.a8pm.,4pm.al2am.,8pm.a4am.,12am.a8am.y4
a.m. a 12 p.m. La dotacion de personal en servicio requerido en el departamento de policia varia segiin

la hora. En la siguiente tabla se detallan los requerimientos por rango horario.

Hora del dia Minima cantidad de
oficiales de turno
8:00 a.m. - 12:00 p.m. 5
12:00 p.m. — 4:00 p.m. 6
4:00 p.m. — 8:00 p.m. 10
8:00 p.m. — 12:00 a.m. 7
12:00 a.m. —4:00 a.m. 4
4:00 a.m. — 8:00 a.m. 6

Para la solucion de este problema, los autores elaboran un modelo de programacion lineal que
determinara la cantidad de policias programados por turno de ocho horas. Este modelo sigue la siguiente

estructura:

Variables de decision (x;):

Siendo x; el numero de oficiales por turno i (i = 1,2, 3,4,5, 6), tenemos que,

x, = cantidad de oficiales que trabajan en el turno 1: desde las 8 a.m. a las 4 p.m.
x, = cantidad de oficiales que trabajan en el turno 2: desde las 12 p.m. a las 8 p.m.
x5 = cantidad de oficiales que trabajan en el turno 3: desde las 4 p.m. a las 12 a.m.
x4 = cantidad de oficiales que trabajan en el turno 4: desde las 8 p.m. a las 4 a.m.
x5 = cantidad de oficiales que trabajan en el turno 5: desde las 12 a.m. a las 8 a.m.
x¢ = cantidad de oficiales que trabajan en el turno 6: desde las 4 a.m. a las 12 p.m.

Restricciones:

107



Considerando que en el rango horario de 8:00 a.m. - 12:00 p.m. se requieren por lo menos 5 oficiales,
la suma de oficiales que laboren en el turno 1 y 6 debe ser al menos 5. De esta forma, la primera

restriccion seria

Xe+x1 =5
Siguiendo la misma logica, se elaboran las siguientes restricciones:

X1 +x,26

Xy +x3 =10

X3+ x4 =7

Xy +x52=4

X5 +xg =6
Condicion de no negatividad:
Se agregan las restricciones de no negatividad:

x120,%,20;,x320;,x4=20; x5 =0; x4 =0.

Funcion Objetivo (F.O.):

Se busca minimizar el niimero total de oficiales, cumpliendo con todos los requisitos de turno antes

mencionados (39).

6

Min z = le- (39)

i=1

Los autores utilizan el software MATHEMATICA para realizar las iteraciones necesarias al modelo
para conseguir la solucion dptima. Se obtuvo que, el nimero minimo de oficiales requerido es 19, siendo

X1 =3, x,=3,x3=7,x,=0, x5 =4, xg =2
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Anexo 2 Modelos de demanda por dia de semana: Método de promedio simple y método

LOESS

Modelo de promedio simple

Método LOESS
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Anexo 3 Modelo de generacion de tareas

Modelo

(40)

Variables
Xic: Numero requerido de manipuladores en el periodo t en cada carrusel c.
fiv: Nimero de maletas del vuelo v procesadas en el carrusel asociado al mismo en el periodo t.

Sw: Nimero de maletas del vuelo v que quedan por procesar al final del periodo t (inventario).

=

yie: Niimero de bolsas por encima del umbral de congestion al final del periodo t en cada carrusel c.
Fiw: Numero de maletas para el vuelo v procesadas en el carrusel M9 en el periodo t

Sw : Nuimero de maletas del vuelo v que quedan en el carrusel M9 para ser procesadas al final del periodo t.

Restricciones
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Anexo 4 Curva comparativa propuesta vs real
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Anexo 5 Flujo de actividades del técnico en el proceso en el software Arena: Actual y propuesto

Flujo del proceso actual

Flujo del proceso propuesto
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Anexo 6 Organigrama de la empresa

Directorio

Gerencia General
Peru

Gerencia de Unidad
Gerencias de soporte| de negocio Rampa'y
Pasajeros

Gerencia de Unidad Gerencia de Unidad
de negocio Carga de negocio OMA

Administracion y

: Importacién = Control de calidad
Finanzas

= Central de Talento Pasajeros Exportacion Operaciones

Asuntos corporativos
y relaciones
Institucionales

Mantenimiento Carga Nacional

Legal y de marco

. mad EXperiencia al cliente|
regulatorio

Seguridad

. = Politicas Aduaneras
Operacional

Tecnologia 'y
Transformacion

Comercial de
negocios
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Anexo 7 Organigrama de la unidad de negocio

Unidad de
negocio Rampay
Pasajeros

|
Estrategia y
Control de

Operaciones

Operaciones Pasajeros Mantenimiento

Planning

— Rostering
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Anexo 8 Proceso de Planificacion de la demanda y oferta
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Anexo 9 Evolutivo de demoras de la aerolinea A, nivel de SNC y costos de personal contratado

2022
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Anexo 10 Evolutivo de costos de movilidad, nivel de rotacion de personal y productividad

2022

Evolutivo de costos de movilidad 2022
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Anexo 11 Diagrama de Pareto de la problematica actual
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Anexo 12 Diagramas de Ishikawa: Altos costos de personal y movilidad
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Anexo 13 Diagramas de Ishikawa: Incumplimiento del nivel de servicio y excesiva rotacion de

personal
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Anexo 14 Clasificacion ABC de causas

:Eooo\lc\m-hww—‘zo

L W W W NN DNDNDNDNDNDNDDNDND = = o = e e
W N = O 000 Wb WN—=O 0V WUV A~ WN

W
N

Causa
Cambio de itinerario
Poca anticipacion en la planificacion
Alta cantidad de horarios nocturnos
Ausentismo reiterativo
Altos costos de movilidad
Declinacion de ingreso a la empresa
Mucha diversificacion de consultoras
Exceso de oferta en horas valle de demanda
Infraestructura de aeropuerto
Necesidad de formacion masiva
Falta de experiencia operativa
Alta rotacion interna
Puntos de recojo dispersos
Bajo indice de ocupacion en las unidades de transporte
Falta de personal en relevo de refrigerio
Contingencias operacionales
Demora en busqueda de equipajes
Mala maniobra del operador
Cambio de matricula
Cambio de PEA
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Anexo 15 Gréfica estacional de vuelos por afos

Cantidad de vuelos
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Anexo 16 Codigo en RStudio para la aplicacion de pruebas Kolmogorov-Smirnov por dia de semana
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Anexo 17 Muestra de demanda de personal por hora y distribucion de demanda por hora en puntos porcentuales

s 8
1/01/2023 65 | 25 0 0 30 | 50 | 50 | 55 | 60 | 65 | 70 | 95 | 60 | 35 | 35 | 30 | 40 | 35 | 30 | 50 | 50 | 50 | 70 | 100 1150
2/01/2023 80 | 15 10 5 30 | 65 | 55 | 45 | 70 | 70 | 65 | 80 | 70 | 25 | 55 | 70 | 55 | 35 | 35 | 60 | 50 | 45 | 45 95 1230
3/01/2023 90 0 0 5 35 | 60 | 45 | 35 | 65 | 80 | 8 | 65 | 65 | 50 | 70 | 40 | 40 | 40 | 65 | 40 | 35 | 45 | 65 80 1200
4/01/2023 75 10 5 30 | 75 | 55 | 40 | 60 | 70 | 70 | 75 | 75 | 45 | 60 | 45 | 50 | 30 | 50 | 70 | 35 | 40 | 55 80 1205
5/01/2023 70 5 5 5 35 | 65 | 50 | 40 | 80 | 80 | 80 | 50 | 60 | 55 | 80 | 50 | 50 | 35 | 55 | 55 | 35 | 55 | 65 85 1245
6/01/2023 80 5 0 0 30 | 65 | 60 | 40 | 55 | 80 | 75 | 8 | 90 | 35 | 45 | 50 | 50 | 45 | 55 | 55 | 40 | 45 | 45 | 110 1240
7/01/2023 65 10 0 0 25 | 65 | 45 | 35 | 75 | 80 | 90 | 70 | 60 | 35 | 45 | 65 | 30 | 35 | 65 | 45 | 50 | 45 | 65 60 1160
8/01/2023 70 5 0 0 20 | 50 | 50 | 50 | 65 | 65 | 75 | 90 | 60 | 35 | 45 | 55 | 40 | 40 | 60 | 50 | 40 | 30 | 65 90 1150
9/01/2023 85 10 0 0 30 | 60 | 45 | 35 | 75 | 8 | 70 | 70 | 70 | 30 | 55 | 75 | 35 | 25 | 55 | 60 | 35 | 35 | 40 80 1160
10/01/2023 65 5 0 5 35 | 50 | 40 | 40 | 90 | 75 | 90 | 60 | 85 | 45 | 50 | 35 | 40 | 25 | 65 | 45 | 30 | 45 | 80 80 1180

1/01/2023 | 57 | 22 | 00 | 0.0 | 26 | 43 | 43 | 48 | 52 | 57 | 6.1 | 83 | 52 3.0 |30 |26 |35]|30)26 |43 |43 |43 | 6.1 | 87 100.0
2/01/2023 | 6.5 | 1.2 | 0.8 | 04 | 24 | 53 | 45 | 3.7 | 57 | 57 | 53 |65 |57 |20 |45 |57 |45 |28 |28 |49 |41 |37 |37 |77 100.0
3/01/2023 | 75 | 0.0 | 0.0 | 04 | 29 | 50 | 38 | 29 | 54 | 67 | 71 | 54 | 54 | 42 | 58 | 33 |33 |33 |54 |33 |29 |38 | 54|67 100.0
4/01/2023 | 62 | 04 | 0.8 | 04 | 25| 62 | 46 | 33 | 50 | 58 | 58 | 62 | 62 | 3.7 | 50 | 3.7 | 41 | 25 | 41 | 58 | 29 | 33 | 46 | 6.6 100.0
5/01/2023 | 56 | 04 | 04 | 04 | 28 | 52 | 40 | 32 | 64 | 64 | 64 | 40 | 48 | 44 | 64 | 40 | 40 | 28 | 44 | 44 | 28 | 44 | 52 | 6.8 100.0
6/01/2023 | 6.5 | 04 | 00 | 0.0 | 24 | 52 | 48 | 32 | 44 | 65| 60 | 69| 73 |28 |36 |40 |40 | 36 |44 |44 |32 |36 | 36| 89 100.0
7/01/2023 | 56 | 09 | 00 | 00 | 22 | 56 [ 39 | 30| 65 |69 | 78 | 60 | 52 | 3.0 |39 |56 |26 |30 |56]|39]|43 |39 56|52 100.0
8/01/2023 | 6.1 | 04 | 00 | 00 | 1.7 | 43 | 43 | 43 | 57 | 57 |65 | 78 |52 30|39 |48 |35 |35 |52 |43 3526|5778 100.0
9/01/2023 | 7.3 | 09 | 0.0 | 0.0 | 26 | 52 | 39 | 3.0 | 65 | 73 | 60 | 6.0 | 6.0 | 2.6 | 47 | 65 | 3.0 | 22 | 47 | 52 | 3.0 | 3.0 | 34 | 69 100.0
10/01/2023 | 55 | 04 | 0.0 | 04 | 30 | 42 | 34 | 34 | 76 | 64 | 76 |51 | 72|38 |42 |30 |34 |21 |55]38]|25]| 38| 68| 6.8 100.0
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Anexo 18 Resultados de pruebas de hipotesis para cada hora del dia

Hora p-value Comentario

0 0.08 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
1 4.99E-06 | Como p-value < a (0.05), se rechaza la prueba de hipotesis.

2 2.20E-16 | Como p-value < a (0.05), se rechaza la prueba de hipotesis.

3 1.52E-14 | Como p-value < o (0.05), se rechaza la prueba de hipotesis.

4 0.28 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
5 0.18 Como p-value > a, (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
6 0.34 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
7 0.16 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
8 0.38 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
9 0.76 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
10 0.63 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
11 0.96 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
12 0.59 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
13 0.68 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
14 0.62 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
15 0.78 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
16 0.97 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
17 0.22 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
18 0.24 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipdtesis.
19 0.30 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
20 0.63 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
21 0.73 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
22 0.83 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipotesis.
23 0.97 Como p-value > a (0.05), no se rechaza la prueba de hipétesis.
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Anexo 19 Histogramas de Datos para las franjas horarias de: 01:00, 02:00 y 03:00 h

Histograma de Datos para la franja horaria 01:00 h
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Anexo 20 Resumen de demanda de la semana 1 por franja horaria y dia de semana

DI QYiitY Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sdbado | Domingo
00:00 12 12 12 12 12 12 12
01:00 2 2 2 2 2 2 2
02:00 0 0 0 0 0 0 0
03:00 0 0 0 0 0 0 0
04:00 5 5 5 5 5 5 5
05:00 10 10 10 10 10 10 10
06:00 9 9 9 9 9 9 10
07:00 8 8 8 8 8 8 8
08:00 11 11 11 11 11 11 11
09:00 14 13 13 14 14 13 14
10:00 14 14 14 14 14 14 14
11:00 14 14 14 14 14 14 14
12:00 13 13 12 13 13 13 13
13:00 7 7 7 7 7 7 8
14:00 10 10 10 10 10 10 10
15:00 9 9 9 9 9 9 9
16:00 8 8 8 8 8 8 8
17:00 6 6 6 6 6 6 6
18:00 9 9 8 9 9 9 9
19:00 9 9 8 9 9 9 9
20:00 6 6 6 6 6 6 6
21:00 7 7 7 7 7 7 7
22:00 9 9 9 9 9 9 10
23:00 14 13 13 14 14 13 14
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Anexo 21Detalle de turnos

Turno Horario Dia Descanso | Refrigerio Turno Horario | Dia Descanso | Refrigerio
1 03:00 - 12:00 Lunes 09:00 - 10:00 44 106:00 - 15:00 Martes 11:00 - 12:00
2 03:00 - 12:00 Martes 09:00 - 10:00 45 106:00-15:00| Miércoles |[11:00-12:00
3 03:00 - 12:00 | Miércoles |09:00 - 10:00 46 106:00 - 15:00 Jueves 11:00 - 12:00
4 03:00 - 12:00 Jueves 09:00 - 10:00 47 106:00 - 15:00 Viernes 11:00 - 12:00
5 03:00 - 12:00 Viernes 09:00 - 10:00 48 106:00 - 15:00 Sébado 11:00 - 12:00
6 03:00 - 12:00 Sébado 09:00 - 10:00 49 106:00-15:00| Domingo 11:00 - 12:00
7 03:00 - 12:00| Domingo |09:00 - 10:00 50 ]06:00-15:00 Lunes 12:00 - 13:00
8 03:00 - 12:00 Lunes 10:00 - 11:00 51 106:00-15:00 Martes 12:00 - 13:00
9 03:00 - 12:00 Martes 10:00 - 11:00 52 106:00-15:00| Miércoles |12:00-13:00
10 [03:00-12:00| Miércoles |10:00-11:00 53 106:00-15:00 Jueves 12:00 - 13:00
11 ]03:00-12:00 Jueves 10:00 - 11:00 54 106:00 - 15:00 Viernes 12:00 - 13:00
12 103:00 - 12:00 Viernes 10:00 - 11:00 55 106:00 - 15:00 Sabado 12:00 - 13:00
13 103:00-12:00 Sébado 10:00 - 11:00 56 106:00-15:00] Domingo 12:00 - 13:00
14 [03:00-12:00] Domingo 10:00 - 11:00 57 107:00 - 16:00 Lunes 12:00 - 13:00
15 [04:00-13:00 Lunes 10:00 - 11:00 58 107:00-16:00 Martes 12:00 - 13:00
16 [04:00-13:00 Martes 10:00 - 11:00 59 107:00-16:00| Miércoles 12:00 - 13:00
17 104:00-13:00| Miércoles 10:00 - 11:00 60 |07:00-16:00 Jueves 12:00 - 13:00
18 [04:00-13:00 Jueves 10:00 - 11:00 61 07:00 - 16:00 Viernes 12:00 - 13:00
19 [04:00 - 13:00 Viernes 10:00 - 11:00 62 107:00-16:00 Sabado 12:00 - 13:00
20 104:00 - 13:00 Sabado 10:00 - 11:00 63 107:00-16:00] Domingo |12:00-13:00
21 104:00-13:00| Domingo 10:00 - 11:00 64 107:00-16:00 Lunes 13:00 - 14:00
22 104:00-13:00 Lunes 11:00 - 12:00 65 107:00-16:00 Martes 13:00 - 14:00
23 104:00-13:00 Martes 11:00 - 12:00 66 [07:00-16:00| Miércoles |13:00 -14:00
24 104:00-13:00| Miércoles |11:00-12:00 67 107:00-16:00 Jueves 13:00 - 14:00
25 104:00 - 13:00 Jueves 11:00 - 12:00 68 [07:00-16:00 Viernes 13:00 - 14:00
26 1 04:00-13:00 Viernes 11:00 - 12:00 69 107:00-16:00 Sébado 13:00 - 14:00
27 104:00-13:00 Sébado 11:00 - 12:00 70 107:00-16:00| Domingo 13:00 - 14:00
28 104:00-13:00| Domingo 11:00 - 12:00 71 108:00-17:00 Lunes 13:00 - 14:00
29 105:00 - 14:00 Lunes 10:00 - 11:00 72 108:00-17:00 Martes 13:00 - 14:00
30 ]05:00 - 14:00 Martes 10:00 - 11:00 73 [08:00-17:00| Miércoles 13:00 - 14:00
31 [05:00-14:00] Miércoles |10:00-11:00 74 108:00-17:00 Jueves 13:00 - 14:00
32 105:00 - 14:00 Jueves 10:00 - 11:00 75 108:00-17:00 Viernes 13:00 - 14:00
33 105:00 - 14:00 Viernes 10:00 - 11:00 76 108:00-17:00 Sébado 13:00 - 14:00
34 105:00 - 14:00 Sébado 10:00 - 11:00 77 108:00-17:00| Domingo 13:00 - 14:00
35 105:00-14:00] Domingo 10:00 - 11:00 78 108:00-17:00 Lunes 14:00 - 15:00
36 |05:00-14:00 Lunes 11:00 - 12:00 79 108:00-17:00 Martes 14:00 - 15:00
37 105:00 - 14:00 Martes 11:00 - 12:00 80 |08:00-17:00| Miércoles 14:00 - 15:00
38 [05:00-14:00| Miércoles 11:00 - 12:00 81 08:00 - 17:00 Jueves 14:00 - 15:00
39 105:00 - 14:00 Jueves 11:00 - 12:00 82 108:00-17:00 Viernes 14:00 - 15:00
40 ]05:00 - 14:00 Viernes 11:00 - 12:00 83 ]08:00-17:00 Sébado 14:00 - 15:00
41 ]05:00 - 14:00 Sabado 11:00 - 12:00 84 |08:00-17:00| Domingo 14:00 - 15:00
42 105:00-14:00| Domingo 11:00 - 12:00 85 109:00 - 18:00 Lunes 12:00 - 13:00
43 106:00 - 15:00 Lunes 11:00 - 12:00 86 109:00 - 18:00 Martes 12:00 - 13:00
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Turno | Horario |Dia Descanso| Refrigerio Turno | Horario |Dia Descanso| Refrigerio
87 109:00-18:00| Miércoles |12:00-13:00 131 |12:00-21:00 Viernes 14:00 - 15:00
88 109:00 - 18:00 Jueves 12:00 - 13:00 132 [12:00-21:00 Sabado 14:00 - 15:00
89 109:00 - 18:00 Viernes 12:00 - 13:00 133 [12:00-21:00| Domingo 14:00 - 15:00
90 109:00 - 18:00 Sabado 12:00 - 13:00 134 |12:00-21:00 Lunes 15:00 - 16:00
91 109:00-18:00] Domingo |12:00-13:00 135 |12:00 -21:00 Martes 15:00 - 16:00
92 109:00 - 18:00 Lunes 13:00 - 14:00 136 [12:00-21:00| Miércoles |15:00 - 16:00
93 109:00 - 18:00 Martes 13:00 - 14:00 137 112:00-21:00 Jueves 15:00 - 16:00
94 109:00-18:00| Miércoles |13:00-14:00 138 ]12:00-21:00 Viernes 15:00 - 16:00
95 109:00 - 18:00 Jueves 13:00 - 14:00 139 112:00-21:00 Sébado 15:00 - 16:00
96 109:00 - 18:00 Viernes 13:00 - 14:00 140 |]12:00-21:00| Domingo 15:00 - 16:00
97 109:00 - 18:00 Sébado 13:00 - 14:00 141 ]13:00 -22:00 Lunes 17:00 - 18:00
98 109:00-18:00| Domingo 13:00 - 14:00 142 |13:00 -22:00 Martes 17:00 - 18:00
99 110:00-19:00 Lunes 12:00 - 13:00 143 [13:00-22:00| Miércoles |[17:00 -18:00
100 |10:00 - 19:00 Martes 12:00 - 13:00 144 |13:00 -22:00 Jueves 17:00 - 18:00
101 |[10:00-19:00| Miércoles |12:00-13:00 145 |13:00-22:00 Viernes 17:00 - 18:00
102 |10:00 - 19:00 Jueves 12:00 - 13:00 146 | 13:00 - 22:00 Sabado 17:00 - 18:00
103 | 10:00 - 19:00 Viernes 12:00 - 13:00 147 [13:00-22:00| Domingo 17:00 - 18:00
104 |10:00 - 19:00 Sabado 12:00 - 13:00 148 |13:00-22:00 Lunes 18:00 - 19:00
105 ]10:00-19:00] Domingo 12:00 - 13:00 149 |13:00 -22:00 Martes 18:00 - 19:00
106 |10:00-19:00 Lunes 13:00 - 14:00 150 ]13:00-22:00| Miércoles 18:00 - 19:00
107 |10:00 - 19:00 Martes 13:00 - 14:00 151 |13:00-22:00 Jueves 18:00 - 19:00
108 ]10:00-19:00| Miércoles |13:00-14:00 152 ]13:00 -22:00 Viernes 18:00 - 19:00
109 ]110:00 - 19:00 Jueves 13:00 - 14:00 153 ]13:00-22:00 Sébado 18:00 - 19:00
110 |10:00 - 19:00 Viernes 13:00 - 14:00 154 [13:00-22:00| Domingo 18:00 - 19:00
111 |10:00 - 19:00 Sabado 13:00 - 14:00 155 |14:00 -23:00 Lunes 18:00 - 19:00
112 |10:00 -19:00| Domingo | 13:00 - 14:00 156 | 14:00 - 23:00 Martes 18:00 - 19:00
113 | 11:00 - 20:00 Lunes 13:00 - 14:00 157 [14:00-23:00| Miércoles |18:00-19:00
114 |11:00 -20:00 Martes 13:00 - 14:00 158 |14:00 -23:00 Jueves 18:00 - 19:00
115 [11:00-20:00| Miércoles |13:00 - 14:00 159 |14:00 - 23:00 Viernes 18:00 - 19:00
116 |11:00 -20:00 Jueves 13:00 - 14:00 160 | 14:00 - 23:00 Sébado 18:00 - 19:00
117 |11:00 - 20:00 Viernes 13:00 - 14:00 161 |14:00-23:00| Domingo 18:00 - 19:00
118 |11:00 -20:00 Sébado 13:00 - 14:00 162 |14:00 - 23:00 Lunes 19:00 - 20:00
119 |[11:00-20:00| Domingo 13:00 - 14:00 163 |14:00 - 23:00 Martes 19:00 - 20:00
120 | 11:00 - 20:00 Lunes 14:00 - 15:00 164 |14:00-23:00| Miércoles 19:00 - 20:00
121 | 11:00 - 20:00 Martes 14:00 - 15:00 165 |14:00 -23:00 Jueves 19:00 - 20:00
122 | 11:00 - 20:00 | Miércoles 14:00 - 15:00 166 |14:00 - 23:00 Viernes 19:00 - 20:00
123 | 11:00 -20:00 Jueves 14:00 - 15:00 167 |14:00 - 23:00 Sébado 19:00 - 20:00
124 | 11:00 - 20:00 Viernes 14:00 - 15:00 168 |14:00-23:00| Domingo 19:00 - 20:00
125 |11:00 -20:00 Sabado 14:00 - 15:00 169 |15:00-00:00 Lunes 19:00 - 20:00
126 | 11:00-20:00| Domingo | 14:00 - 15:00 170 |15:00 - 00:00 Martes 19:00 - 20:00
127 [12:00-21:00 Lunes 14:00 - 15:00 171 [15:00-00:00| Miércoles |19:00-20:00
128 [12:00-21:00 Martes 14:00 - 15:00 172 | 15:00 - 00:00 Jueves 19:00 - 20:00
129 [12:00-21:00| Miércoles 14:00 - 15:00 173 115:00 - 00:00 Viernes 19:00 - 20:00
130 |12:00-21:00 Jueves 14:00 - 15:00 174 |15:00 - 00:00 Sabado 19:00 - 20:00
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Turno | Horario |Dia Descanso| Refrigerio Turno| Horario |Dia Descanso| Refrigerio
175 [15:00-00:00| Domingo 19:00 - 20:00 219 |18:00-03:00 Martes 23:00 - 00:00
176 |15:00 - 00:00 Lunes 20:00 - 21:00 220 |18:00-03:00| Miércoles |23:00 - 00:00
177 |15:00 - 00:00 Martes 20:00 - 21:00 221 |18:00-03:00 Jueves 23:00 - 00:00
178 [15:00-00:00| Miércoles |20:00-21:00 222 ]18:00-03:00 Viernes 23:00 - 00:00
179 |15:00 - 00:00 Jueves 20:00 - 21:00 223 | 18:00 - 03:00 Sabado 23:00 - 00:00
180 |15:00-00:00 Viernes 20:00 - 21:00 224 118:00-03:00| Domingo |23:00-00:00
181 |15:00-00:00 Sébado 20:00 - 21:00 225 119:00 - 04:00 Lunes 23:00 - 00:00
182 |15:00-00:00] Domingo |20:00-21:00 226 | 19:00 - 04:00 Martes 23:00 - 00:00
183 |16:00-01:00 Lunes 20:00 - 21:00 227 119:00 - 04:00 | Miércoles |23:00 - 00:00
184 |16:00-01:00 Martes 20:00 - 21:00 228 119:00 - 04:00 Jueves 23:00 - 00:00
185 [16:00-01:00] Miércoles |20:00-21:00 229 119:00 - 04:00 Viernes 23:00 - 00:00
186 |16:00-01:00 Jueves 20:00 - 21:00 230 |19:00 - 04:00 Sabado 23:00 - 00:00
187 [16:00-01:00 Viernes 20:00 - 21:00 231 [19:00-04:00| Domingo |23:00-00:00
188 |16:00-01:00 Sabado 20:00 - 21:00 232 119:00 - 04:00 Lunes 00:00 - 01:00
189 [16:00-01:00| Domingo |20:00-21:00 233 119:00 - 04:00 Martes 00:00 - 01:00
190 |16:00-01:00 Lunes 21:00 - 22:00 234 119:00-04:00| Miércoles |00:00-01:00
191 [16:00-01:00 Martes 21:00 - 22:00 235 119:00 - 04:00 Jueves 00:00 - 01:00
192 [16:00-01:00| Miércoles |21:00 -22:00 236 | 19:00 - 04:00 Viernes 00:00 - 01:00
193 ]116:00-01:00 Jueves 21:00 - 22:00 237 119:00 - 04:00 Sabado 00:00 - 01:00
194 |16:00-01:00 Viernes 21:00 - 22:00 238 119:00-04:00| Domingo |00:00-01:00
195 ]116:00-01:00 Sébado 21:00 - 22:00 239 120:00 - 05:00 Lunes 00:00 - 01:00
196 116:00-01:00] Domingo |21:00-22:00 240 |20:00 - 05:00 Martes 00:00 - 01:00
197 |17:00-02:00 Lunes 22:00 - 23:00 241 120:00-05:00| Miércoles |00:00-01:00
198 |17:00-02:00 Martes 22:00 - 23:00 242 120:00 - 05:00 Jueves 00:00 - 01:00
199 [17:00-02:00| Miércoles |22:00 -23:00 243 120:00 - 05:00 Viernes 00:00 - 01:00
200 |17:00 - 02:00 Jueves 22:00 - 23:00 244 120:00 - 05:00 Sabado 00:00 - 01:00
201 |17:00 - 02:00 Viernes 22:00 - 23:00 245 120:00-05:00| Domingo |00:00-01:00
202 |17:00 - 02:00 Sabado 22:00 - 23:00 246 ]20:00 - 05:00 Lunes 01:00 - 02:00
203 |17:00-02:00| Domingo [22:00 -23:00 247 120:00 - 05:00 Martes 01:00 - 02:00
204 |17:00 - 02:00 Lunes 23:00 - 00:00 248 120:00-05:00| Miércoles |01:00 - 02:00
205 ]17:00 - 02:00 Martes 23:00 - 00:00 249 120:00 - 05:00 Jueves 01:00 - 02:00
206 [17:00-02:00| Miércoles |23:00 -00:00 250 120:00 - 05:00 Viernes 01:00 - 02:00
207 |17:00 - 02:00 Jueves 23:00 - 00:00 251 120:00 - 05:00 Sabado 01:00 - 02:00
208 |17:00 - 02:00 Viernes 23:00 - 00:00 252 120:00 - 05:00| Domingo |01:00 -02:00
209 |17:00 - 02:00 Sébado 23:00 - 00:00 253 |21:00 - 06:00 Lunes 01:00 - 02:00
210 |17:00-02:00| Domingo |23:00 - 00:00 254 121:00 - 06:00 Martes 01:00 - 02:00
211 |18:00-03:00 Lunes 22:00 - 23:00 255 |21:00-06:00| Miércoles |01:00-02:00
212 |18:00-03:00 Martes 22:00 - 23:00 256 | 21:00 - 06:00 Jueves 01:00 - 02:00
213 [18:00-03:00| Miércoles |22:00 -23:00 257 121:00 - 06:00 Viernes 01:00 - 02:00
214 |18:00 - 03:00 Jueves 22:00 - 23:00 258 |21:00-06:00 Sabado 01:00 - 02:00
215 |18:00-03:00 Viernes 22:00 - 23:00 259 |21:00-06:00| Domingo |01:00-02:00
216 |18:00-03:00 Sabado 22:00 - 23:00 260 |21:00-06:00 Lunes 02:00 - 03:00
217 |18:00-03:00] Domingo |22:00 -23:00 261 |21:00 - 06:00 Martes 02:00 - 03:00
218 |18:00-03:00 Lunes 23:00 - 00:00 262 |21:00-06:00| Miércoles |02:00-03:00
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Turno Horario Dia Descanso Refrigerio
263 21:00 - 06:00 Jueves 02:00 - 03:00
264 21:00 - 06:00 Viernes 02:00 - 03:00
265 21:00 - 06:00 Sébado 02:00 - 03:00
266 21:00 - 06:00 Domingo 02:00 - 03:00
267 22:00 - 07:00 Lunes 02:00 - 03:00
268 22:00 - 07:00 Martes 02:00 - 03:00
269 22:00 - 07:00 Miércoles 02:00 - 03:00
270 22:00 - 07:00 Jueves 02:00 - 03:00
271 22:00 - 07:00 Viernes 02:00 - 03:00
272 22:00 - 07:00 Sébado 02:00 - 03:00
273 22:00 - 07:00 Domingo 02:00 - 03:00
274 22:00 - 07:00 Lunes 03:00 - 04:00
275 22:00 - 07:00 Martes 03:00 - 04:00
276 22:00 - 07:00 Miércoles 03:00 - 04:00
277 22:00 - 07:00 Jueves 03:00 - 04:00
278 22:00 - 07:00 Viernes 03:00 - 04:00
279 22:00 - 07:00 Sabado 03:00 - 04:00
280 22:00 - 07:00 Domingo 03:00 - 04:00
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Anexo 22 Costos por turnos y horarios

Horas Costo por Costo Costo

Turnos Inicio| Fin Costo Total

nocturnas nocturnidad Planilla  Movilidad

1-14 |03:00 | 12:00 3 S/ 184.58| S/ 1,384 S/63| S/1,631.58
15-28 | 04:00 | 13:00 2 S/123.05| S/ 1,384 S/63| S/1,570.05
29-42 | 05:00 | 14:00 1 S/61.53| S/ 1,384 S/0| S/1,445.19
43-56 | 06:00 | 15:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
57-70 |07:00 | 16:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
71-84 |08:00 | 17:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
85-98 109:00 | 18:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
99 -112 | 10:00 | 19:00 0 S/0.00| S/1,384 S/0| S/1,383.67

113 -126] 11:00 | 20:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
127 - 140 12:00 | 21:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
141 - 154 13:00 | 22:00 0 S/0.00] S/1,384 S/0| S/1,383.67
155-168 ] 14:00 | 23:00 1 S/61.53| S/ 1,384 S/0| S/1,445.19
169 - 182 ] 15:00 | 00:00 2 S/123.05| S/ 1,384 S/63| S/1,570.05
183 -196 16:00 | 01:00 3 S/ 184.58| S/ 1,384 S/63] S/1,631.58
197 -210] 17:00 | 02:00 4 S/246.11| S/ 1,384 S/63| S/1,693.11
211 -224 1 18:00 | 03:00 5 S/307.63| S/1,384 S/ 63| S/1,754.63
225 -238119:00 | 04:00 6 S/369.16| S/ 1,384 S/63| S/1,816.16
239 -252120:00 | 05:00 7 S/430.69| S/ 1,384 S/0| S/1,814.35
253 -266 21:00 | 06:00 8 S/492.21| S/ 1,384 S/0| S/1,875.88
267 - 2801 22:00 | 07:00 8 S/492.21| S/1,384 S/0| S/1,875.88
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Anexo 23 Datos de demanda, costo y turnos ingresados al software AMPL
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Anexo 24 Clasificacion de variables aleatorias del tiempo entre llegadas de aeronaves

Variable Descripcion

RI-DI Tiempo. entre lle{gadas de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 00:00 a 02:00 h

RI-D? Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 00:00 a 02:00 h

R2-DI Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 03:00 a 07:00 h

RO-D? Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 03:00 a 07:00 h

R3-DI Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 08:00 a 12:00 h

R3-D2 Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 08:00 a 12:00 h

R4-DI Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 13:00 a 17:00 h

RA-D? Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 13:00a 17:00 h

R5-D1 Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 18:00 a 21:00 h

R5-D2 Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 18:00a21:00 h

R6.DI Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 22:00 a 23:00 h

R6.D2 Tiempo entre llegadas de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 22:00 a 23:00 h
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Anexo 25 Pruebas de bondad de ajuste para las variables de tiempo entre llegadas de aecronaves
y tiempo de atencidon de aeronaves
Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas de

aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado durante
las franjas horarias de 00:00 a 02:00 h (R1-D1)

Function S5g Error

Triangular 0.0325

Weibull 0.0357
Hormal 0.0381
Beta 0.03587
Uniform 0.0464
Gamma 0.0502
Exponential 0.0639
Distribution Summary Erlang D . 0639
Distribution: Iriangular Lognormal 0.122

[Expression: TRIA(14, 44.3, 129)
Square Error:  0.032538

Chi Square Test
Number of intervals =
Degrees of fresdom =
Test Statistic =
Corresponding p-value =

Kolmogorov-Smirnov Test
Test Statistic =0.135
Corresponding p-value > 0.15

Data Summary

[Number of Data Points = 54
Min Data Valus =14
Max Data Value =129
Sample Mean - 62
Sample Std Dev =31

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas de
aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante las
franjas horarias de 00:00 a 02:00 h (R1-D2)

Function S5g Error
Beta 0.0247
Uniform 0.037
Weibull 0.0415
Erlang 0.0425
Exponential 0.0425
Gamma 0.0442
Triangular 0.0571
Hormal 0.0836
Lognormal 0.0798
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado
durante las franjas horarias de 03:00 a 07:00 h (R2-D1)

Lognormal 0.012%8
Exponential 0.015
Boisson 0.0412

Distribution Summary

Distribution: Beta
Expression: -0.5 + 18 * BETA(1.1§, 1.73)
Square Error:  0.003955

Chi Square Test
Number of intervals
Degrees of freedom

[
P
ru

Test Statistic 14.6

Corresponding p-value = 0.267
Data Summary

Number of Data Points = 251

Min Data Value -0

Max Data Value =17

Sample Mean = 6.73

Sample Std Dev = 4.47

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante
las franjas horarias de 03:00 a 07:00 h (R2-D2)

Function S5g Error
Beta 0.003%96
Weibull 0.0064%
Gamma 0.0076%
Triangular 0.0077
Erlang 0.008
Normal 0.00855
Uniform 0.012

Lognormal 0.0128
Exponential 0.015

Distribution Summary Poisson 0.0412
Distribution: Beta
Expression: -0.5 + 18 * BETA(1.1§, 1.73)

Square Error: 0.003955

Chi Square Test
Number of intervals
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-value

Data Surmary

Number of Data Points
Min Data Value

Max Data Value
Sample Mean

Sample Std Dev

[t
-]
5

]
S5&

Function 5g Error
Beta 0.003%6
Heibull 0.00649
Gamma 0.00769
Triangular 0.0077
Erlang 0.00%2
Hormal 0.00855
Uniform 0.012
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado
durante las franjas horarias de 08:00 a 12:00 h (R3-D1)

Funetion 5g Error
Beta 0.00312
Weibull 0.00408
Gamma 0.00575
Erlang 0.00578
Normal 0.00765

Lognormal 0.013

Exponential 0.0171
Triangular 0.0173
Uniform 0.0265
Poisson 0.0258

Distribution Summary

Distribution: Beta
Expression: -0.5 + 18 * BETA(1.37, 2.84)
Square Error:  0.003117

Chi Square Test
Number of intervals
Degress of fresdom

13

Test Statistic 14.7
Corresponding p-value = 0.155
Data Summary
Wumber of Data Points = 278
Min Data Value =0
Max Data Value =17
Sample Mean = 595
Sarple Std Dev =3.71

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante
las franjas horarias de 08:00 a 12:00 h (R3-D2)

Function Sg Error
Beta 0.00287
Normal 0.00586
Weibull 0.00774
Triangular 0.00932
Uniform 0.00%984
Gamrma 0.0116
Erlang B 2T
Lognormal 0.0204
Distributicn Summary Pﬂisson U . 0232
distribution:  Beta Exponential 0.02597

txpression: -0.5 + 13 * BETA(1.4§, 1.63)
3quare Error:  0.002875

“hi Square Test
Number of intervals
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-value

12

5.15
0.431

Data Summary

fumber of Data Points
4in Data Value

4ax Data Value

sample Mean

sample Std Dev
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado
durante las franjas horarias de 13:00 a 17:00 h (R4-D1)

Fanction 5g Error

Lognormal 0.00415

Gamma 0.00544
Weibull 0.0082%
Erlang 0.00842
Beta 0.00762

Triangular 0.0103
Exponential 0.0131

Normal 0.0156
Uniform 0.02%9
Poisson 0.0601

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante
las franjas horarias de 13:00 a 17:00 h (R4-D2)

| Function 5q Error

Beta 0.0049
Weibull 0.0056
Erlang 0.0057&
Triangular 0.00783
Lognormal 0.00796
Normal 0.01
Exponential 0.0146
Uniform 0.01594
Poisson 0.0432

Distribution Summary Gamma 0.158

‘istribution: Beta
‘xpression: -0.5 + 26 * BETA(1.36, 2.61)
iquare Error:  0.004847

hi Square Test
Number of intervals = 15
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-value

Data Summary

lurber of Data Points
1in Data Valus

tex Data Value

iarple Mean

iample Std Dev
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas

de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado
durante las franjas horarias de 18:00 a 21:00 h (R5-D1)

il Function 5g Error
Gamma 0.00334
Weibull 0.00352
Erlang 0.00458
Lognormal 0.00473
Beta 0.00631
Triangular 0.00858
Exponential 0.0116
Normal 0.0152
Uniform 0.0302
Distribution Summary HeEsE 0= 0t

Distribution: Gamma

ixpression: -0.5 + GRAMM(4.44, 1.€5)

Square Error: 0.003341

“hi Square Test

Number of intervals
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-value

Data Summary

furmber of Data
din Data Value
dax Data Value
Sample Mean

Sample Std Dev

Points = 238

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante

las franjas horarias de 18:00 a 21:00 h (R5-D2)

|
m Function S5q Error
Gamma 0.00334
Weikull 0.00389
Erlang 0.00463
Lognormal 0.0051
Beta 0.007&7
Triangular 0.0111
Exponential 0.0117
Hormal 0.015
Distribution Summary Uniform 0.0338
)istribution: Gamma Poisson 0.0424
lxpression: -0.5 + GAMM(4.48, 1.61)

square Erro

hi Square
Number of
Degrees o
Test Stat
Correspon

Dat

fumber of De
tin Data Va
tax Data Va
sample Mean
sample Std

r:  0.003342

Test

intervals =1
f freedom = 10
istic =1
ding p-value = 0.0

a Summary
ata Points

lue
lue

e
moen o
PREEeE

Dew
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias domingo, lunes, viernes y sabado
durante las franjas horarias de 22:00 a 23:00 h (R6-D1)

Distribution Summary

Jistribution: Beta

Ixpression: -0.5 + 30 * BETA(1.08,

jquere Error:  0.003250

hi Square Test

Number of intervals = 11
Degress of fresdom =38
Test Statistic = 4.84
Corzesponding p-value > 0.

Data Surmary

lumber of Data Points = 211

tin Data Value =0

‘ax Data Value =29

sample Mean = 4.57

sample Std Dev =413

Function Sg Error
Beta 0.00325
Weibull 0.00388
Gamma 0.00427
Erlang 0.00898
Exponential 0.00698
Lognormal 0.00964
Hormal 0.017
Triangular 0.0342
Poisson 0.052
Uniform 0.0596

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo entre llegadas
de aeronaves los dias martes, miércoles y jueves durante
las franjas horarias de 22:00 a 23:00 h (R6-D2)

Distribution Summary

Distribution: Weibull
Expression: + WEIB(5.53, 1.6)
Square Error:  0.002645

‘hi Squere Test
Number of intervals
Degrees of freedom
Test Statistic
Correspending p-value

Data Summary

funber of Data Points
din Data Value

dax Data Value
Sample Mean

Sample Std Dev

Function Sg Error
Weibull 0.00865
Gamma 0.0097
Beta 0.0102
Erlang 0.0104
Normal 0.0136
Lognormal 0.0171
Poisson 0.0171
Triangular 0.0325
Exponential 0.0351
Uniform 0.0545
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo de atencion de
una recepcion para una aeronave de fuselaje NB (F1-R)

Weibull
Beta

Normal
Lognormal
Exponential
Triangular
Uniform

S5g Error

.00233
L0044
.00505
.00%8%
.0195
L0302
L0427
.115
.16

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo de atencion de
una recepcion para una aeronave de fuselaje NB (F1-T)

Function Sg Error
Gamma 0.00143
Erlang 0.00145
Weibull 0.00147
Beta 0.00173
Lognormal 0.00211
Normal 0.00213
Triangular 0.00222
Poisson 0.00558
Uniform 0.00767
Exponential 0.0164
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Prueba de bondad de ajuste para el tiempo de atencion de
una recepcion para una aeronave de fuselaje WB (F2-R)

Funection S5g Error
Normal 0.0125
Weibull 0.0129
Beta 0.013
Erlang 0.0138
Gamma 0.0141

Triangular 0.0149
Lognormal 0.01&5
Poisson 0.0168
Uniform 0.0228
Exponential 0.0275

Prueba de bondad de ajuste para el tiempo de atencion de
un transito para una aeronave de fuselaje WB (F2-T)

Function Sg Error
Hormal 0.01

Beta 0.0181
Weibull 0.0213
Triangular 0.0253
Erlang 0.05

Gamma 0.052
Uniform 0.0877
Lognormal 0.141
Exponential 0.145
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Anexo 26 Resumen de distribuciones por variable aleatoria

| Variable | Expresion |

F1-O 55

FI-R 10 + ERLA(8.23, 2)

FI-T 29.5+ 52 * BETA(2.79, 3.54)

F2-0 85

F2-R NORM(48.1, 11.7)

F2-T NORM(114, 18.9)

F1-O NORM(114, 18.9)
RI1-DI TRIA(14, 44.3, 129)
RI-D2 | 11+ 104 * BETA(0.606, 0.777)
R2-DI 0.5+ 18 * BETA(1.16, 1.73)
R2-D2 -0.5 + WEIB(8.15, 1.97)
R3-DI -0.5+ 18 * BETA(1.37, 2.84)
R3-D2 | -0.5+ 13 * BETA(1.46, 1.63)
R4-DI -0.5 + LOGN(9.85, 10.3)
R4-D2 | -0.5+26* BETA(1.36,2.61)
R5-DI 0.5+ GAMM(4.44, 1.65)
R5-D2 0.5+ GAMM(4.48, 1.61)
R6-D1 | -0.5+30* BETA(1.08, 5.33)
R6-D2 -0.5 + WEIB(5.53, 1.6)
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Anexo 27 Bloques del modelo de simulacion para la atencion de aeronaves

Bloque

Nombre

Funcion

Create

Llegada

Es el inicio del flujo de la simulacion y se formul6 con la
expresion consolidada de las distribuciones relacionadas de la
variable de tiempo entre llegada de aeronaves

Assign 1

Tipo Aeronave

Se le asigna el atributo “TipoAeronave” segun el fuselaje de la
entidad en base a la proporcion histérica entre NB y WB

Branch

Branch 1

El proceso continta de acuerdo con el tipo de aeronave
previamente configurado, es decir, si el tipo de aeronave es NB,
la entidad seguird un flujo distinto a si es de tipo WB

Assign 2

Tipo Destino

En caso la aeronave cumpla con la condicion del Branch 1 de tipo
NB, entonces se asigna el atributo “TipoDestino” de acuerdo con
la proporcion historica entre atenciones nacionales e
internacionales

Queue 2

Cola NB DOM

En base al atributo de “TipoDestino”, se agregd una cola si la
aeronave es NB y tendré una atencion con salida nacional previo
a la asignacion del recurso

Queue 3

Cola NB INTER

En base al atributo de “TipoDestino”, se agregd una cola si la
aeronave es NB y tendré una atencion con salida internacional
previo a la asignacion del recurso

Queue 1

Cola WB

En base al atributo de “TipoAeronave”, se agrego6 una cola si la
aeronave es WB y tendra una atencion con salida internacional
previo a la asignacion del recurso

Seize

Seize 1

Se agreg6 este bloque para el inicio de la atencion de una
aeronave WB con destino internacional considerando 1 recurso
denominado “Grupos de rampa”

Seize

Seize 2

Se agreg6 este bloque para el inicio de la atencion de una
aeronave NB con destino nacional considerando 1 recurso
denominado “Grupos de rampa”

Seize

Seize 3

Se agreg6 este bloque para el inicio de la atencion de una
aeronave NB con destino internacional considerando 1 recurso
denominado “Grupos de rampa”

Delay 1

NB DOM

En este bloque se formuld la expresion de la distribucion de la
variable de tiempo de atencion de aeronaves de tipo de fuselaje
NB con destino nacional

Delay 2

NB INT

En este bloque se formuld la expresion de la distribucion de la
variable de tiempo de atencion de aeronaves de tipo de fuselaje
NB con destino internacional

Delay 3

WB INTER

En este bloque se formulo la expresion de la distribucion de la
variable de tiempo de atencion de aeronaves de tipo de fuselaje
WB con destino internacional

Release

Release 1

Este bloque cumple la funcién de liberar al recurso “Grupo de
rampa” para la atencion de una aeronave WB con salida
internacional

Release

Release 2

Este bloque cumple la funcién de liberar al recurso “Grupo de
rampa” para la atencion de una aeronave NB con salida nacional

Release

Release 3

Este bloque cumple la funcién de liberar al recurso “Grupo de
rampa” para la atencion de una aeronave NB con salida
internacional

Dispose

Dispose 1

Fin del proceso de simulacion
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Anexo 28 Sistema de simulacion propuesto para la atencion de aeronaves en el aeropuerto Jorge Chavez

September 000000 000
— e e e e A

Cola NEOQ

Tipo Grupos de rampa  Tempocol

[ Atencion

o NBR »—« /Release3d — |
ipo
Lbegada Aeronave

0.00

podsronaves=1

NET »—— Released

Walidacion

Registros  »——= Salida

Cola NET Tiempocola

Grupos de rampa

Queue H Seize WBO »—— Releasel »——

Cols WE © .
Grupos de rampa

Tipo
" Atencion2

WER »—— Release5 »—

Tiempocola

Grupos de rampa

,{ Queus H Seize H Assign }—|_. WBT +—— = Release§ » 1

ColaWBT

Grupos de rampa Tiempocols
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Anexo 29 Muestra inicial de 15 réplicas sobre la demanda semanal de atenciones

N° réplica | N° atenciones
1 1320
2 1356
3 1312
4 1407
5 1409
6 1353
7 1371
8 1381
9 1395
10 1371
11 1329
12 1364
13 1362
14 1407
15 1347
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Anexo 30 Detalle de turnos de personal para la semana 1

N° Turno | Grupos  Horario  Dia Descanso Hora refrigerio
6 1 03:00 - 12:00 Sabado 09:00 - 10:00
28 1 04:00 - 13:00| Domingo 11:00 - 12:00
29 1 05:00 - 14:00 Lunes 10:00 - 11:00
30 1 05:00 - 14:00 Martes 10:00 - 11:00
31 1 05:00 - 14:00| Miércoles 10:00 - 11:00
33 1 05:00 - 14:00 Viernes 10:00 - 11:00
36 1 05:00 - 14:00 Lunes 11:00 - 12:00
38 2 05:00 - 14:00 | Miércoles 11:00 - 12:00
62 2 07:00 - 16:00 Sabado 12:00 - 13:00
67 2 07:00 - 16:00 Jueves 13:00 - 14:00
68 1 07:00 - 16:00 Viernes 13:00 - 14:00
70 2 07:00 - 16:00 | Domingo 13:00 - 14:00
72 2 08:00 - 17:00 Martes 13:00 - 14:00
73 1 08:00 - 17:00| Miércoles 13:00 - 14:00
81 1 08:00 - 17:00 Jueves 14:00 - 15:00
85 1 09:00 - 18:00 Lunes 12:00 - 13:00
89 1 09:00 - 18:00 Viernes 12:00 - 13:00
106 1 10:00 - 19:00 Lunes 13:00 - 14:00
174 1 15:00 - 00:00 Sabado 19:00 - 20:00
178 1 15:00 - 00:00 | Miércoles 20:00 - 21:00
183 1 16:00 - 01:00 Lunes 20:00 - 21:00
187 2 16:00 - 01:00 Viernes 20:00 - 21:00
190 1 16:00 - 01:00 Lunes 21:00 - 22:00
193 2 16:00 - 01:00 Jueves 21:00 - 22:00
198 2 17:00 - 02:00 Martes 22:00 - 23:00

202 1 17:00 - 02:00 Sabado 22:00 - 23:00
203 2 17:00 - 02:00 | Domingo 22:00 - 23:00
267 1 22:00 - 07:00 Lunes 02:00 - 03:00
269 2 22:00 - 07:00| Miércoles 02:00 - 03:00
270 1 22:00 - 07:00 Jueves 02:00 - 03:00
271 1 22:00 - 07:00 Viernes 02:00 - 03:00
279 1 22:00 - 07:00 Sabado 03:00 - 04:00
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Anexo 31 Oferta y demanda de la semana 1 aplicando el método propuesto
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Anexo 32 Oferta y demanda de la semana 1 aplicando el método actual
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Anexo 33 Validacién de resultados de la variable tiempo de entre llegadas de aeronaves

Variable Promedio Eslz:lsl‘(]l'ar n ;;;::;:i sf;i?:it::r Valor real ;Cumple?
R1-Dl 3.41 0.73 90 3.26 3.56 3.44 Si
R1-D2 3.80 1.11 90 3.57 4.03 3.64 Si
R2-D1 40.23 5.43 90 39.11 41.35 40.22 Si
R2-D2 39.54 5.48 90 38.41 40.67 39.33 Si
R3-D1 56.69 5.15 90 55.63 57.76 56.00 Si
R3-D2 53.39 4.33 90 52.49 54.28 53.67 Si
R4-D1 32.27 6.23 90 30.98 33.56 33.56 Si
R4-D2 36.14 4.03 90 35.31 36.98 36.08 Si
R5-D1 34.52 5.12 90 33.46 35.58 34.72 Si
R5-D2 3541 5.21 90 34.34 36.49 36.00 Si
R6-D1 26.03 4.78 90 25.05 27.02 26.06 Si
R6-D2 26.17 3.64 90 2542 26.92 26.25 Si
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