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Resumen

En un mundo globalizado, la gestién eficiente de vuelos comerciales es fundamental
debido a su impacto en la vida cotidiana. Con el clima volviéndose cada vez mas
cambiante, anticipar los retrasos en estos vuelos se vuelve esencial para mantener la
eficiencia en el transporte aéreo. Este trabajo emplea mineria de datos para analizar
como las condiciones meteoroldgicas afectan los retrasos de vuelos comerciales en
cuatro aeropuertos de Estados Unidos durante 2023. Utilizando técnicas de aprendizaje
supervisado, se desarrolla un modelo predictivo que identifica patrones en los datos
histéricos de vuelos y clima. El objetivo es optimizar la gestion de vuelos y reducir costes,
mejorando asi la experiencia del pasajero mediante herramientas precisas para
anticipar y manejar los efectos del clima en la puntualidad de los vuelos.

Los resultados muestran que el método de XGBoost es el mas eficaz para predecir
retrasos. Ademads, se encontré que las precipitaciones y las rachas de viento tienen el
mayor impacto en los retrasos de vuelos, superando a otras condiciones climaticas en
su efecto sobre la puntualidad.

Palabras clave: mineria de datos, retraso en los vuelos, factores climaticos, analisis
predictivo, aprendizaje supervisado.

Abstract

In a globalized world, efficient management of commercial flights is essential due to its
impact on daily life. With increasingly unpredictable weather patterns, anticipating flight
delays becomes crucial on maintaining efficiency in air transport. This work uses data
mining to analyze how weather conditions affect flight delays at four U.S. airports during
2023. By applying supervised learning techniques, a predictive model is developed to
identify patterns in historical flight and weather data. The aim is to optimize flight
management and reduce costs, thereby improving passenger experience through
accurate tools to anticipate and manage the effects of weather on flight punctuality.

The results show that the XGBoost method is the most effective for predicting delays.
Additionally, it was found that precipitations and wind gusts have the greatest impacts
on flight delays, surpassing other weather conditions in their effect on punctuality.

Keywords: data mining, flight delays, weather factors, predictive analysis, supervised
learning.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

El objetivo principal de este trabajo es predecir los retrasos de vuelos comerciales en
cuatro aeropuertos de Estados Unidos durante el afio 2023, causados por factores
climaticos.

La eleccidon de este tema responde a la creciente necesidad de gestionar el impacto
econdmico y operativo de los retrasos aéreos, que se ha visto exacerbado por el
aumento en la frecuencia de condiciones climaticas adversas cada afio. Prever estos
retrasos es crucial para minimizar los costes para las aerolineas y mejorar la experiencia
del pasajero.

Los datos utilizados en este estudio provienen de fuentes oficiales. Asi, datos
relacionados con los vuelos han sido obtenidos de la Oficina de Estadisticas de
Transporte (Bureau of Transportation Statistics, BTS), mientras que los datos
climatoldgicos provienen de la Administracién Nacional Oceanica y Atmosférica
(National Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA).

Para alcanzar el objetivo propuesto, el trabajo se organiza en varias fases. En primer
lugar, se realizard una breve introduccidn sobre el impacto de los retrasos en los vuelos
y el efecto del clima adverso en estos retrasos. A continuacidn, se explicard la
metodologia empleada en el estudio. Posteriormente, se llevard a cabo un andlisis
descriptivo de los datos para comprender mejor su alcance y preparar el analisis
subsiguiente. Con base en la metodologia descrita, se desarrollaran los objetivos del
estudio. Finalmente, se presentaran las principales conclusiones alcanzadas y se
propondran posibles lineas de investigacién futura.

1.1. Contextualizacion

En un mundo cada vez mas globalizado, la demanda global de pasajeros en el transporte
aéreo sigue en aumento, con un crecimiento del 36% en 2023 y una proyeccion del 12%
adicional para 2024 (Statista, 2023). Este incremento intensifica la problematica de los
retrasos en los vuelos, que representan un desafio en la cadena de suministro del
transporte aéreo. No solo afectan a los pasajeros directos, sino que también se propagan
a los de otros vuelos debido a la interconexidn de recursos, lo que provoca mas demoras
en el sistema y genera costes adicionales para las aerolineas y sus clientes, quienes
sufren pérdidas en productividad, salarios y confianza (Bombelli et al., 2023).

Las consecuencias econdmicas de estos retrasos son notables. En 2019, las pérdidas se
estimaron en 33 000 millones de ddélares en Estados Unidos. En 2022, el coste promedio
para las aerolineas estadounidenses por minuto de operacion de un avion, incluyendo
tanto el tiempo de rodaje en tierra como el tiempo en el aire, fue de 100.8 ddlares
(Aviation Intelligence Portal, 2022).

El clima es la principal causa de retrasos en el Sistema Nacional del Espacio Aéreo de
Estados Unidos, representando aproximadamente el 75.48% de los retrasos que
duraron mas de 15 minutos entre junio de 2017 y mayo de 2022 (FAA, 2024).



Ademds, en 2023, Estados Unidos batid un récord de 28 eventos climaticos y
meteoroldgicos extremos, superando el récord anterior de 22 eventos en 2020. Estos
eventos, que incluyeron 4 inundaciones, 1 sequia, 19 tormentas severas, 2 ciclones
tropicales, 1 incendio forestal y 1 tormenta invernal, costaron al menos 92 900 millones
de ddlares (NCEI, 2023).

El incremento en el nimero y el coste de estos desastres se atribuye en parte a la
intensificacién de la frecuencia y severidad de ciertos eventos extremos debido al
cambio climatico (Quinta Evaluacién Nacional del Clima de EE.UU., 2023). Este
fendmeno hace que los desastres multimillonarios sean cada vez mas frecuentes y
costosos, amplificando su impacto econdmico y social. Por lo tanto, resulta
indispensable prever y anticipar cuando las condiciones meteoroldgicas adversas
podrian causar retrasos en el transporte aéreo, con el fin de mitigar los efectos negativos
de estos eventos climaticos extremos.

1.2. Estado del arte

El analisis de los retrasos en vuelos comerciales y la creacidon de modelos para predecir
Su ocurrencia no es un tema nuevo en la investigacion. A lo largo de los afos, diversos
investigadores han abordado esta cuestién desde diferentes perspectivas, utilizando
variados enfoques y técnicas. Estas investigaciones han permitido una mejor
comprensién de las causas detrds de los retrasos y han ayudado a desarrollar métodos
mas efectivos para anticiparlos.

Entre los trabajos relevantes en esta drea, algunos han empleado redes bayesianas para
investigar cémo los retrasos en un aeropuerto de origen se propagan a un aeropuerto
de destino. Estos modelos han demostrado la influencia de variables como el climay las
cancelaciones de vuelos en la propagacién de retrasos (Xu et al., 2005).

Otros estudios han evaluado la eficacia de distintos algoritmos para predecir retrasos, y
han encontrado que Support Vector Machine es uno de los clasificadores mas efectivos
para esta tarea (Moreno, 2022).

Ademads, otras investigaciones han analizado el impacto del cambio climdtico en los
retrasos aeroportuarios a lo largo de los préximos cincuenta afos, donde se encontré
gue eventos meteoroldgicos como tormentas, nieve y niebla incrementan
significativamente la probabilidad de retrasos (Pejovic et al., 2009).

Finalmente, algunos autores han empleado algoritmos de K-Nearest Neighbors para
predecir retrasos causados por condiciones meteoroldgicas adversas, demostrando que
estos métodos pueden ser efectivos para clasificar si un vuelo sufrird retraso (Priyanka,
2018).

Las principales diferencias entre los trabajos realizados hasta ahora y este Trabajo de Fin
de Master son las siguientes:

1. Cobertura completa de datos: A diferencia de otros estudios que emplean
muestreo, este trabajo analiza la totalidad de la muestra de datos disponible, lo
qgue permite una vision mas completa y detallada de los retrasos en los vuelos.



2. Foco en aeropuertos especificos: El analisis de retrasos se centra exclusivamente
en cuatro aeropuertos de Estados Unidos, tanto para vuelos de origen como de
destino en estos aeropuertos. Esto proporciona un enfoque mas detallado vy
localizado en comparacion con estudios anteriores que abarcan una mayor
variedad de ubicaciones.

3. Diversidad de modelos estudiados: Este trabajo explora una variedad de
conjuntos de modelos para la prediccion de retrasos en vuelos, a diferencia de
otros estudios que se limitan a un unico enfoque, como Random Forest o k-NN.

4. Uso de modelos de ensamblado: Se emplean modelos de ensamblado que
combinan varios algoritmos de prediccion para mejorar la precisidon y robustez
de las estimaciones de retrasos. Esto contrasta con estudios anteriores que a
menudo analizan modelos de forma aislada.

5. Incorporacion de factores adicionales: Este trabajo integra variables adicionales
como si la compaiiia es low cost o no, el momento del dia del vuelo, la estacién
del afio y si es fin de semana, junto con datos climaticos.

CAP{TULO 2. FUENTE DE DATOS

Como se menciond en la introduccién, este estudio se basa en datos obtenidos de dos
fuentes principales que abarcan el periodo comprendido entre el 1 de enero y 31 de
diciembre de 2023. Los datos relativos a los vuelos fueron recopilados del Departamento
de Transporte de Estados Unidos a través de la Oficina de Estadisticas de Transporte
(BTS). Por su parte, la informacién climatoldgica proviene de la Administracién Nacional
Ocednica y Atmosférica (NOAA).

Se han seleccionado cuatro aeropuertos por varias razones. En primer lugar, presentan
una combinacion de caracteristicas que son beneficiosas para el analisis. Son
aeropuertos grandes, con un alto volumen de vuelos y pasajeros, lo que proporciona
una muestra significativa y representativa para el estudio. Estos aeropuertos manejan
tanto vuelos nacionales como internacionales, lo que afiade una capa de complejidad al
analisis, permitiendo observar cémo los retrasos varian en funcidn de la naturaleza de
los vuelos y las distancias involucradas.

Ademas, estos aeropuertos presentan variaciones en las condiciones meteoroldgicas a
lo largo del afio, lo que permite evaluar el impacto del clima en los retrasos de vuelos en
diferentes entornos. La diversidad climdtica entre los aeropuertos contribuye a un
analisis mas robusto sobre cdmo las condiciones meteoroldgicas afectan los tiempos de
retraso en distintas ubicaciones.

Los aeropuertos y el clima se pueden describir de la siguiente manera:



e Aeropuerto Internacional O ‘Hare (ORD) en Chicago: Los veranos son calurosos
y humedos, mientras que los inviernos son frios, nevados y con fuertes vientos.
El clima tiende a ser mayormente parcialmente nublado durante todo el afo.

e Aeropuerto Internacional Hartsfield-Jackson (ATL) en Atlanta: Los veranos son
calidos y bochornosos, y los inviernos son cortos, frios y hiumedos. El clima es
también parcialmente nublado a lo largo del afio.

o Aeropuerto Internacional de Los Angeles (LAX) en California: Los veranos son
agradables, aridos y despejados, mientras que los inviernos son largos, frescos,
himedos y parcialmente nublados.

e Aeropuerto Internacional de Denver (DEN) en Colorado: Los veranos son calidos
y predominantemente despejados, mientras que los inviernos son muy frios,
nevados y nublados.

En la Figura 1 se muestra la ubicacidon de los 4 aeropuertos.
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Figura 1. Ubicacion de los aeropuertos de estudio

Se recopilaron registros de vuelos con origen en uno de estos cuatro aeropuertos
durante el ano 2023, resultando en un total de 1 083 925 vuelos. Tras filtrar los datos
para incluir solo aquellos vuelos cuyo destino también era uno de los cuatro aeropuertos
seleccionados, se obtuvo un conjunto de 76 433 observaciones y 12 variables.

Por otro lado, los datos climaticos incluyen el promedio diario de las condiciones
meteoroldgicas para cada aeropuerto, con un total de 1 460 observaciones (365 por
aeropuerto) y 27 variables.

Una vez reunidos ambos conjuntos de datos, se procedio a su integracién. Los datos
climaticos se incorporaron para los aeropuertos de origen y destino, lo que duplicé las
variables climatoldgicas para cada vuelo. Asi, se dispone de 54 variables climatoldgicas,
ademas de las 12 variables relacionadas con los vuelos, lo que da un total de 66
variables.



CAPITULO 3. OBJETIVOS

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master es analizar la influencia de las
condiciones meteoroldgicas en los retrasos de vuelos comerciales. Se busca determinar
como y en qué medida las variables climaticas afectan la puntualidad de los vuelos, con
el fin de predecir la probabilidad de retraso bajo diferentes escenarios meteoroldgicos.

Los objetivos especificos son los siguientes:

1. Evaluar la influencia de las variables meteoroldgicas en los retrasos de vuelos
comerciales.

2. ldentificar qué condiciones climaticas son mas propensas a generar retrasos.

Desarrollar un modelo predictivo para anticipar retrasos en funcidn del clima.

4. Explorar la influencia de factores adicionales en los retrasos de vuelos.

w

CAPITULO 4. METODOLOGIA

La metodologia aplicada en este trabajo sigue el enfoque SEMMA, desarrollada por SAS
Institute, que se define como “el proceso de seleccion, exploracion y modelado de
grandes volumenes de datos para descubrir patrones de negocios desconocidos” (SAS
Institute, 1998). SEMMA es un acrénimo que representa las cinco fases del proceso:

Muestreo (Sample). Es fundamental obtener un conjunto de datos que sea lo
suficientemente grande para ser representativo y, al mismo tiempo, manejable para el
analisis. En nuestro caso, al filtrar los datos para incluir solo cuatro aeropuertos de
origen o destino, el tamafio del conjunto de datos se redujo de poco mas de un millén a
76 433 registros.

Exploracion (Explore). Esta fase implica analizar y explorar los datos mediante tablas,
agrupaciones y graficos para identificar particularidades, errores o tendencias.

Modificar (Modify). En esta etapa, se preparan y ajustan los datos antes de la
modelizacidon. Esto incluye el tratamiento de valores atipicos, la imputacion de datos
faltantes y la seleccidén de variables relevantes para asegurar que el modelo sea lo mas
preciso posible.

Modelado (Model): Se construyen y ajustan modelos para encontrar el que mejor se
adecue a los datos, optimizando su rendimiento y precision.

Evaluacidon (Assess): Finalmente, se evalua el rendimiento del modelo para asegurarse
de que cumple con los objetivos y requisitos establecidos.

Los modelos utilizados en la cuarta fase (modelizacion), son los que describen en los
siguientes subapartados.



4.1. Regresion logistica

La regresion logistica estima la probabilidad de que ocurra un evento binario utilizando
una funcién logistica, la cual transforma la combinacion lineal de las variables
independientes en un rango entre 0y 1. La férmula basica de la regresion logistica es:

1
P=17 e—(ﬁo+31x1+---ﬁmxm)

Donde P es la probabilidad del evento de interés y Bi representa el coeficiente del
predictor i-ésimo. Ademas de proporcionar una probabilidad estimada, la regresién
logistica permite interpretar los efectos de las variables predictoras a través de los
coeficientes de regresion. Estos coeficientes indican el cambio en el logaritmo de las
probabilidades (odds) asociado con un cambio unitario en los predictores. Los odds de
un evento, definidos como el cociente entre la probabilidad de que ocurra el eventoy la
probabilidad de que no ocurra, se expresan matematicamente como:

dds (A P()
odds =—
(4) 1-P(A)
Esta relacidn facilita la interpretacion de como cada variable predictora afecta la
probabilidad del evento, proporcionando una visién mas clara sobre la influencia de
cada factor en el resultado binario (James et al., 2013).

4.2. Redes neuronales

Las redes neuronales son un enfoque de aprendizaje supervisado inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano, modelando de manera abstracta algunos de sus
procesos. Su estructura simplificada se presenta en la Figura 2. Mientras que las redes
bioldgicas son vastamente mas complejas y adaptativas, las redes artificiales buscan
replicar ciertos principios bdsicos de procesamiento de informacion y aprendizaje en un
contexto computacional. Estas redes estan disefiadas para reconocer patronesy realizar
tareas de prediccidn y clasificacidn a partir de datos complejos.
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Figura 2. Esquema de una red neuronal

(Google 2024)



Una red neuronal artificial se compone de neuronas organizadas en capas: la capa de
entrada, una o mas capas ocultas, y la capa de salida. Cada neurona en una capa esta
conectada a todas las neuronas de la capa siguiente mediante pesos ajustables. El
proceso de entrenamiento ajusta estos pesos para minimizar el error en las predicciones
del modelo. La red recibe entradas a través de la capa de entrada, las procesa mediante
funciones de activacién no lineales en las capas ocultas, y produce una salida
correspondiente a la prediccién o clasificacion solicitada (Bishop, 1995).

Las redes neuronales son versatiles y se aplican en diversas areas. En la clasificacién
binaria, donde el objetivo es asignar una observacién a una de dos categorias posibles,
las redes neuronales proporcionan una gran herramienta para modelar y predecir. Sin
embargo, la efectividad de estas redes esta condicionada por varios factores, como la
eleccidon adecuada de la arquitectura y la prevencién del sobreajuste.

Una de las caracteristicas distintivas de las redes neuronales es su naturaleza de “caja
negra”. Esto se refiere a la dificultad para interpretar cdmo las redes llegan a sus
decisiones, debido a la complejidad de sus estructuras internas y la interrelacién de los
parametros. En la clasificacion binaria, esto significa que, aunque las redes neuronales
pueden proporcionar predicciones precisas, entender y explicar el proceso de toma de
decisiones puede ser un una tarea compleja.

Para obtener la mejor red neuronal, se ajustan tres parametros:

Size. Numero de nodos en las capas ocultas. Un mayor nimero capturar patrones
mas complejos en los datos, lo que puede mejorar la precisién del modelo. Sin
embargo, si se utilizan demasiados nodos, existe el riesgo de sobreajuste, donde
el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y pierde capacidad
de generalizacion para nuevos datos.

Decay. La tasa de decaimiento es un parametro de regularizaciéon que penaliza
los pesos altos en la red neuronal. Al aplicar esta penalizacion, se evita que el
modelo se vuelva excesivamente complejo, lo que da lugar a un modelo menos
propenso a errores en datos no vistos.

Maxit . El nUmero maximo de iteraciones establece cudntas veces se ajustaran
los pesos de la red durante el proceso de entrenamiento.

Adicionalmente, se utilizara la funcién de activacién sigmoide, la cual introduce no
linealidades en el modelo.

4.3.  Modelos basados en arboles de decision

Los modelos basados en arboles de decision son ampliamente utilizados en mineria de
datos y aprendizaje automatico para tareas de clasificacion y regresidon. Funcionan
dividiendo recursivamente un conjunto de datos en subconjuntos mds pequefios
mediante reglas de decisidn, produciendo un arbol en el que cada nodo representa una
prueba sobre un atributo, las ramas muestran los resultados y los nodos hoja contienen
la clasificacion o prediccidn final. Dicha estructura esta representada en la Figura 3.
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Figura 3. Esquema de un drbol de decision

Como se puede observar, el arbol estd compuesto por varios elementos en su
estructura. El nodo raiz es el nodo principal del arbol y actia como el punto de partida
de todas las conexiones. Desde el nodo raiz se ramifican todos los demas componentes
del arbol.

A continuacidn, se encuentran los nodos internos, los cuales tienen al menos un hijo y
sirven para tomar decisiones intermedias. Estos nodos permiten dividir el arbol en ramas
mas especificas, siguiendo criterios establecidos para organizar la informacién de
manera jerarquica.

En la parte final de cada rama estan los nodos hoja, también conocidos como nodos
terminales. Estos nodos representan las decisiones finales o los resultados de la
clasificacién y no tienen hijos adicionales. Los nodos hoja son el punto culminante de
cada rama del arbol.

Las ramas del arbol, por su parte, son las conexiones que unen los nodos entre si. Cada
rama conecta un nodo con sus hijos, representando la relacién entre diferentes
caracteristicas. Estas ramas facilitan la propagacion de la informacién desde el nodo raiz
hasta los nodos hoja, estructurando el arbol de manera que organizay simplifica la toma
de decisiones y la interpretacién de datos.

4.3.1. Bagging

Es una técnica de ensamblaje disefada para mejorar la precisiéon de modelos de
aprendizaje automatico, especialmente aquellos con alta varianza, como los arboles de
decisidn. Esta técnica implica crear multiples conjuntos de datos a partir del original
mediante muestreo con reemplazo, entrenar un modelo base independiente para cada



conjunto y luego combinar las predicciones obtenidas: promediando en la regresion y
votando mayoritariamente en la clasificacidn, lo que da lugar a un modelo mas robusto
y preciso al minimizar el impacto de errores individuales.

Se establecerdan los siguientes parametros:

Ntree. NUmero de iteraciones que se construiran. Este parametro controla
cuantos modelos base se generaran durante el proceso. Un mayor nimero de
arboles generalmente mejora la estabilidad y precision del modelo, aunque con
un coste adicional en términos de tiempo de computacion.

Sampsize. Tamafio de la muestra para cada conjunto de datos generado
mediante muestreo con reemplazo. Este pardmetro controla cuantas instancias
se tomaran para crear cada conjunto de datos de entrenamiento.

Mtry. Namero maximo de variables que se consideran en cada divisién del arbol
de decision. En el caso particular de Bagging, es igual al nimero de variables
independientes.

Nodesize. Tamafio minimo de los nodos terminales (hojas) en los arboles de
decision.

4.3.2. Random Forest

Random Forest se describe como una extension del método de Bagging que introduce
una mayor aleatoriedad afiadiendo el sorteo de variables en cada nodo. En lugar de
construir multiples arboles de decisién independientes con el mismo conjunto de
variables, Random Forest selecciona un subconjunto aleatorio de variables en cada nodo
del arbol para decidir la mejor division. Esta técnica de combinar multiples arboles con
variabilidad adicional mejora la precision y estabilidad del modelo, reduciendo la
varianza sin aumentar el sesgo.

Para ajustar un modelo Random Forest, se configura:
Ntree. Numero de arboles que se construyen.
Sampsize. Tamafio de la muestra a sortear.

Mtry. NUmero maximo de variables que se consideran en cada division del arbol
de decisidn. Un valor menor introduce mas aleatoriedad, lo que puede mejorar
la generalizacion al reducir la correlacion entre los arboles.

Nodesize. Tamafio minimo de las hojas en los arboles de decision.
4.3.3. Gradient Boosting

Este algoritmo construye arboles de clasificacién de manera reiterativa, con el objetivo
de minimizar los residuos en cada etapa. El proceso comienza con un modelo simple,
como un arbol de decisién pequefio. Luego, se ajustan modelos adicionales que se
centran en los errores residuales de los modelos anteriores. Es decir, las predicciones se



actualizan en la direccién de decrecimiento indicada por el negativo del gradiente de la
funcién de error. De este modo, las predicciones se ajustan progresivamente para
asemejarse cada vez mas a los datos reales.

En un modelo de Gradient Boosting, los principales parametros a configurar son:

Shrinkage. Tasa de aprendizaje. Controla la regularizacion del modelo, ajustando
la contribucion de cada nuevo arbol al modelo final. Un valor menor de shrinkage
requiere mas arboles para obtener el mismo nivel de ajuste, pero puede mejorar
la generalizacién.

Nminobsinnode. Nimero minimo de observaciones por nodo. Define el nimero
minimo de observaciones necesarias en un nodo para que se realice una division.

Ntree. Establece la cantidad total de arboles que se generaran en el proceso de
boosting.

Interaction.depth. Define la profundidad mdaxima de cada drbol, es decir,
controla el nimero maximo de interacciones entre las caracteristicas que cada
arbol puede capturar. Para clasificacion binaria, un valor comunmente utilizado
es 2.

4.3.4. XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es una version optimizada del anterior que mejora
la velocidad y eficiencia. Utiliza técnicas avanzadas, como la paralelizacidn de tareasy la
optimizacidn de la funcion de pérdida mediante el uso del hessiano (segunda derivada),
para lograr un rendimiento superior. El objetivo principal es minimizar la funcién de
pérdida, que mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales,
aumentando asi la precisién del modelo.

Implementa una regularizacién avanzada para combatir el sobreajuste. Ofrece dos tipos
principales de regularizacion: L1 (Lasso), que penaliza la suma de los valores absolutos
de los coeficientes para promover modelos mds simples, y L2 (Ridge), que penaliza la
suma de los cuadrados de los coeficientes para reducir la magnitud de los coeficientes y
evitar valores extremos. Ademas, la técnica de poda de arboles se utiliza para optimizar
el ajuste del modelo, eliminando ramas menos significativas, y la paralelizacién mejora
la velocidad al permitir la ejecucion simultanea de varias tareas.

En este modelo se ajustardn los siguientes pardmetros:
Nround. Numero de iteraciones antes de detener el proceso de ajuste.
Maxdepth. Controla la profundidad de los arboles de decisidn.

Eta. Tasa de aprendizaje del modelo (en Bagging: Shrinkage). Regula cuanto
contribuye cada arbol al modelo final. Valores menores hacen que el aprendizaje
sea mas lento, lo que puede mejorar la generalizacidn al evitar el sobreajuste.
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Min_child_weight. Define el nUmero minimo de observaciones requeridas en un
nodo para realizar una divisién.

Gamma. Controla el coste de regularizacion. Aumenta la regularizacion si se
establecen divisiones adicionales en los arboles.

Alpha. Controla la regularizacién L1 sobre las ponderaciones; un aumento en
alpha hace que el modelo sea mas conservador al forzar a que algunas
caracteristicas tengan coeficientes exactamente en cero.

Lambda. Regula la regularizacion L2 sobre las ponderaciones; valores mas altos
de lambda también hacen que el modelo sea mas conservador al penalizar mas
las grandes ponderaciones.

Lambda_bias. Ajusta la regularizacién L2 del sesgo en el modelo.
4.4. Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) es una técnica robusta en aprendizaje automatico
utilizada tanto para clasificacion como para regresioén. En el caso de la clasificacién, SVM
busca encontrar un hiperplano 6ptimo que divida las clases en un espacio
multidimensional. El objetivo es maximizar el margen, es decir, la distancia entre el
hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de cada clase.

Esta maximizacion del margen ayuda a minimizar el error de clasificacién y a mejorar la
capacidad del modelo para generalizar a datos nuevos no vistos. SVM es eficaz en
escenarios de alta dimensién y puede manejar casos en los que las clases no son
linealmente separables en el espacio original mediante el uso de funciones kernel.

4.4.1. Lineal

El kernel lineal es una funcidon que opera en el espacio original de caracteristicas sin
transformar los datos. Su objetivo es encontrar una separacion lineal directa entre las
clases, como se presenta en la Figura 4.

/
. £ 4 o
s /
/ /

Vector de
soporte
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En esta figura, se muestra una linea que divide dos clases distintas, con los puntos de
cada color representando las dos categorias de la variable dependiente. Este enfoque
es adecuado cuando los datos son linealmente separables, es decir, cuando las clases
pueden distinguirse mediante una linea recta en el espacio de caracteristicas original.

En este algoritmo, el principal hiperparametro que se controla es:

C. Es la constante de regularizacidn. Este parametro ajusta el equilibrio entre el
margen del clasificador y los errores de clasificacién en el entrenamiento. Un
valor alto de C busca reducir los errores de clasificacion al coste de un margen
mas estrecho, lo que puede llevar a un sobreajuste si el modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento. En contraste, un valor bajo de C
permite un margen mas amplio, pero a costa de permitir mas errores de
clasificacion.

4.4.2. Polindmico

El kernel polindmico eleva las caracteristicas originales a un espacio de mayor dimensién
mediante una funcidn polindmica. Esta transformacion permite al SVM capturar
relaciones mas complejas entre los datos, facilitando la separacion de clases que no son
linealmente separables en el espacio original. En la Figura 5, se puede observar como
los datos se transforman en un espacio de dimensiones superiores, donde se vuelve
posible trazar una frontera de decisidon no lineal que distingue mejor las diferentes
clases.
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Figura 5. SVM polinémico
(Google, 2024)

En el caso del kernel polinédmico, se ajustan tres hiperpardmetros principales:
C. La constante de regularizacion.
Degree. Los grados del polinomio.

Scale. La escala del kernel. Este parametro ajusta la influencia de las
caracteristicas en la funcién del kernel. Una escala mayor puede hacer que el
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modelo sea mads sensible a caracteristicas individuales, mientras que una escala
menor puede suavizar la influencia de las caracteristicas.

4.4.3. Radial

El kernel radial, también conocido como Radial Basis Function (RBF) o gaussiano, utiliza
una funcién gaussiana para transformar los datos en un espacio de dimensidn infinita.
Esta transformacion facilita la separacion de datos que estan altamente entrelazados o
no linealmente separables en el espacio original.

En la Figura 6 se ilustra cdmo el kernel radial permite la creacién de diversos limites de
decisién complejos y adaptativos, lo que facilita una clasificacién precisa incluso en
datos que no son linealmente separables.

Figura 6. SVM radial

(Google, 2024)
Con kernel gaussiano se tienen en cuenta los siguientes pardmetros:
C. La constante de regularizacion.

Sigma. Controla el comportamiento del kernel y mide la similitud entre dos
puntos. Determina el ancho de la funcidn de base radial. Un sigma mayor hace
que el modelo considere puntos mas distantes como similares, lo que resulta en
un modelo mds suave. Por otro lado, un sigma menor aumenta la sensibilidad del
modelo a las diferencias entre puntos cercanos, lo que puede llevar al
sobreajuste.

4.5. Métodos de ensamblado

Los métodos de ensamblado combinan las predicciones de multiples modelos para
mejorar el rendimiento y la robustez del modelo final. La idea principal es que, al
combinar varios modelos, se pueden aprovechar las fortalezas de cada uno y reducir el
impacto de sus debilidades individuales, lo que suele llevar a una mejor generalizacién
y mayor precision al conseguir modelos con menor varianza.
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4.6. Técnicas evaluacién de modelos
4.6.1. Remuestreo y optimizacion de modelos

Las técnicas de remuestreo son fundamentales en el analisis de datos y en la validacién
de modelos de aprendizaje automatico, ya que permiten evaluar el rendimiento del
modelo de manera que el azar no influya en los resultados obtenidos. En este trabajo,
se utilizaran tanto la técnica de divisidn training - test repetido como la validacion
cruzada repetida.

Training — Test. Esta técnica consiste en dividir el conjunto de datos en dos partes: una
para entrenar el modelo (conjunto de entrenamiento o train) y otra para evaluarlo
(conjunto de prueba o test) para evaluar su desempefio en datos no vistos. El modelo se
ajusta usando los datos de entrenamiento y luego se evalua su rendimiento en el
conjunto de prueba, que no ha sido utilizado durante el entrenamiento. En este caso, se
establece una division del 70% para training y el 30% restante para test. Esta
aproximacion permite una evaluacion inicial del modelo, ofreciendo una medida directa
de su desempefio en datos no vistos.

Validacién cruzada. Esta técnica sirve para evaluar el rendimiento de un modelo al
dividir el conjunto de datos en multiples particiones. Se utiliza la validacion cruzada k —
fold, donde los datos se dividen en k subconjuntos (o folds). El modelo se entrena en
k — 1 de estos subconjuntos y se valida en el subconjunto restante. Este proceso se
repite k veces, con cada subconjunto sirviendo como conjunto de validacién una vez.
Esta metodologia permite que cada observacion se use tanto para entrenamiento como
para validacion, lo que proporciona una evaluacién mas robusta del modelo (James et
al., 2013).

Validacién cruzada repetida. Es una extensién de la validacion cruzada que consiste en
repetir el procedimiento de validacidn cruzada multiples veces para mejorar la
estabilidad y precisién de la evaluacion del modelo. En este caso, se realizard la
validacion cruzada k — fold (en este tabajo, k = 4) y se repite este procedimiento
cinco veces.

4.6.2. Matriz de confusion

Para evaluar la calidad del algoritmo de clasificacion desarrollado, se utilizara una matriz
de confusion que permite evaluar el desempefio del modelo al comparar las
predicciones realizadas con las verdaderas etiquetas de los datos.

La matriz de confusién se organiza segun la Figura 7, mostrando los conteos de
verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN).
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Valor real

Si No
5i Verdadero positvo Falso positivo

c (VP) (FP)

0

Q

L

ge]

e

o No Falso negativo Verdadero negativo

(FN) (VN)

Figura 7. Matriz de confusion
A partir de la matriz de confusidn, es posible calcular:

Accuracy. Mide la proporcién de predicciones correctas sobre el total de predicciones
realizadas.

Predicciones correctas _ VP +VN
Total de predicciones ~ VP + VN + FP + FN

Accuracy =

Tasa de fallos. Indica la proporcion de predicciones incorrectas respecto al total de
predicciones.

e pellos FP + FN
asade fallos = o b T N

Especificidad. Mide la proporcién de negativos reales que se identifican correctamente
como tales.

VN

Especifididad = VN FP

Sensibilidad. Indica la proporcion de positivos reales que el modelo identifica
correctamente.

VP

Sensibilidad = FNTVP
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4.6.3. Tasa de fallos y AUC

Los modelos resultantes de la validacidn cruzada repetida se compararan a través de
graficos de caja y bigotes, donde se analizara la tasa de fallos y el AUC.

El AUC (Area Bajo la Curva) evalta la capacidad del modelo para discriminar entre las
clases. Se obtiene a partir de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que traza
la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos para diferentes
umbrales de decision. El valor del AUC varia entre 0 y 1, donde 0 indica un modelo
completamente aleatorio, y 1 representa un modelo perfecto, con una capacidad
perfecta para generalizar.

Mientras que la tasa de fallos refleja la proporcidn de clasificaciones incorrectas
realizadas por el modelo, indicando con qué frecuencia el modelo no logra predecir
correctamente las clases en los datos de prueba, los graficos que contienen esta
informacidn estan disponibles en el Anexo — D: Modelizacion.

4.7. Software utilizado
Para el desarrollo del trabajo se han empleado los siguientes programas:

1. Importacion de datos: Se ha utilizado SAS Base junto con el procedimiento PROC
IMPORT para cargar y combinar datos provenientes de distintas fuentes.

2. Gestion y visualizacidn: Microsoft Excel se empled para la gestion de datos y la
creacién de tablas.

3. Manipulacion y Modelado: El procesamiento, andlisis y modelado de datos se
llevaron a cabo en R Studio.

A continuacidn, se describen algunas de las librerias mas utilizadas de RStudio:

# Manipulacidén y Procesamiento de Datos:

library (dplyr) Funciones para seleccionar, filtrar, agrupar y resumir datos.
library (readr) Leer datos CSV.

library (dummies) Convertir las variables en dummy.

library (naniar) Manejar los valores ausentes.

library (ggplot2) Crear graficos.

# Modelado:

library (randomForest) Modelos basados en arboles.

library(caret) Herramientas para crear modelos de Machine Learning.
library (nnet) Paracrear redes neuronales.

# Computacidén paralela

library(parallel) Funciones para ejecutar operaciones en paralelo,
aprovechando varios nucleos de CPU para acelerar calculos.

library (doParallel) Complemento de parallel, para acelerar procesos de
modelado.
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CAPITULO 5. DESCRIPCION DE VARIABLES

En este apartado, se estudiaran los dos conjuntos de datos de manera independiente.
Los datos climaticos incluyen 365 observaciones por aeropuerto, lo que da un total de
1460 registros entre los cuatro aeropuertos. Al combinarlos con el conjunto de datos
final, el total asciende a 76 433 observaciones, lo cual no es eficiente para analizar
especificamente las variables climaticas. Por ello, se opta por tratarlos por separado
para obtener un analisis mas claro y detallado.

5.1. Vuelos
La base de datos de los vuelos estd compuesta por 12 variables recogidas en la Tabla 1.

Aeropuerto de origen Duracién del vuelo programada

Demora en la salida. (Diferencia entre la

Aeropuerto destino hora de salida programada y la hora de
salida real)
Fecha Codigo identificador de una aerolinea
Hora salida programada Numero de vuelo
Hora de salida real Numero de matricula de una aeronave

Tiempo desde que el avidon comiena a

Duracién del vuelo real
moverse hasta que despega

Tabla 1. Variables relativas a los vuelos

Estas variables se dividen en tres categorias: aquellas que se utilizaran directamente en
el andlisis, que son empleadas tal como estan; aquellas que no se utilizardn en el analisis,
porgue no influyen en los resultados; y aquellas que se emplearan para crear nuevas
variables derivadas, proporcionando informacion adicional para el estudio.

Variables utilizadas para crear la variable dependiente

La Tabla 2 resume las tres variables que se utilizaran para generar la variable
dependiente, la cual se definird en un apartado posterior. Estas variables son
cuantitativas y se miden en minutos: Duracion del vuelo real, duracion del vuelo
programada y demora en la salida .

Variable Medida Tipo de variable
Duracién del vuelo real Minutos Cuantitativa discreta
Duracion del vuelo programada Minutos Cuantitativa discreta

Demora en la salida. (Diferencia entre |la hora de salida

Minutos Cuantitativa discreta
programada y la hora de salida real)

Tabla 2. Variables utilizadas para crear la variable objetivo

Variables utilizadas para crear otras nuevas

La Tabla 3 presenta las variables originales que se utilizaran para generar nuevas
variables; estas nuevas variables y el tipo de variable que son.
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Variable original Descripcion nueva variable Tipo de variable

Fecha Dia del mes Cuantitativa
Fecha Dia de la semana Cualitativa
Fecha Mes del afio Cuantitativa
Fecha Estacion del afio Cualitiativa
Fecha Fin de de semana o no Binaria
Nombre de la aerolinea Si es una compaiiia low cost o no Binaria
Hora salida programada Hora del dia programada Cuantitativa

Tabla 3. Variables creadas a partir de las originales

A partir de la variable de fecha, se extraeran cinco variables distintas: el dia del mes, el
dia de la semana, el mes del afio y la estacidn del afio. La variable original de fecha, por
si sola, no es directamente predictiva, por lo que se descompone en estas nuevas
variables para mejorar el analisis.

De la variable que contiene el nombre de la aerolinea del vuelo se ha creado una variable
binaria para indicar si se trata de una aerolinea de bajo coste o no. Se ha clasificado de
la siguiente manera:

Aerolineas de bajo coste: Frontier Airlines Inc. (F9), Spirit Airlines (NK) vy
Southwest Airlines Co. (WN)

Aerolineas no de bajo coste: Delta Airlines Inc. (DL), United Airlines Inc. (UA),
American Airlines Inc. (AA), America West Airlines Inc. (MQ) y SkyWest Airlines
Inc. (0O0)

Adicionalmente, de la hora de salida programada se ha extraido Unicamente la hora,
descartando los minutos, creando una variable con 24 categorias para simplificar el
analisis.

Seguidamente, en la Tabla 4 se presentan las variables que se incluiran en el analisis sin
ninguna modificacién.

Variable Tipo de variable

Aeropuerto de origen Cualitativa nominal

Aeropuerto destino Cualitativa nominal

El tiempo transcurrido entre la salida de la puerta del

. L . . Cuantitativa discreta
aeropuerto de origen y el inicio del viaje (min)

Tabla 4. Variables incluidas sin ninguna modificacion

Por otro lado, la Tabla 5 muestra las variables que se deben descartar debido a su
caracter identificativo y su falta de utilidad en la modelizacion. Estas variables se
emplean principalmente para la identificacion de observaciones y no aportan
informacidn significativa al andlisis.
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Variable Tipo de variable

Numero de vuelo Cualitativa nominal

Numero de matricula de una aeronave, es un
codigo alfanumérico distintivo asignado a cada Cualitativa nominal
aeronave como identificador Unico

Hora salida real Cuantitativa

Tabla 5. Variables descartadas

Entre ellas se encuentran el numero de vuelo, que tiene 3 561 categorias diferentes, y
el nimero de matricula del avién, que cuenta con 1290 categorias. Ademas, la hora de
salida real también se excluye del andlisis, ya que el objetivo es predecir el retraso en
funcién de la hora de salida programada y la hora de llegada. Estas variables no
contribuyen al proceso de modelizacién y, por tanto, se han decidido excluir del analisis.

5.2. Clima

Como se menciond anteriormente, los datos climatolégicos abarcan el promedio diario
de las condiciones meteorolégicas para cada aeropuerto, resultando en 365
observaciones por afo para cada aeropuerto y un total de 1 460 observaciones
distribuidas en 27 variables. Estos datos climaticos se han duplicado para incluir
informacién tanto de los aeropuertos de origen como de destino.

Durante el proceso de filtrado, se eliminaron las variables relacionadas con el nombre
de la estacidn y la fecha, ya que esta informacidn ya estaba disponible en el conjunto de
datos de los vuelos. Ademas, se descartaron las variables de latitud, longitud y elevacion
debido a su baja capacidad predictiva. La Tabla 6 muestra las variables climatolégicas

descartadas.

Fecha

Nombre de la estacidn climatoldgica

Latitud de la estacién

Longitud de la estacién

Elevacion de la estacidn

Tabla 6. Variables climatoldgicas descartadas

El resto de las variables climatolégicas no han sido transformadas. La Tabla 7 presenta
las variables cuantitativas incluidas en el modelo (siete continuas y cuatro discretas).
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Variable Medida Tipo de variable

Velocidad media diaria del viento m/s Cuantitativa continua
Precipitacion mm Cuantitativa continua

Temperatura media Grados Celsius Cuantitativa continua
Temperatura maxima Grados Celsius Cuantitativa continua
Temperatura minima Grados Celsius Cuantitativa continua

Velocidad del viento mas rapida en 2 minutos m/s Cuantitativa continua
Velocidad del viento mas rapida en 5 segundos m/s Cuantitativa continua
Nieve caida mm Cuantitativa discreta

Profundidad de la nieve mm Cuantitativa discreta

Direccion del viento mas rapido en 2 minutos Grados Cuantitativa discreta
Direccion del viento mas rapido en 5 segundos Grados Cuantitativa discreta

Tabla 7. Variables climatoldgicas cuantitativas incluidas en el modelo

Finalmente, la Tabla 8 presenta las diez variables binarias, donde un valor de 1 indica la
presencia de un evento meteorolégico y 0 su ausencia.

Variables climatoldgicas binarias Variables climatoldgicas binarias

Niebla, niebla de hielo o niebla helada Escarcha o cencellada
Niebla densa o niebla helada densa Humo o neblina
Tormenta eléctrica (truenos) Nieve soplada o arrastrada por el viento
Pellets de hielo, aguanieve, granulos de nieve o granizo Polvo, ceniza volcanica, polvo soplado, arena soplada, o
pequefio alguin obstaculo soplado
Granizo Tornado, tromba marina, o nube embudo

Tabla 8. Variables climatoldgicas binarias incluidas en el modelo

La informacidn completa sobre todas las variables se encuentra en el Anexo - A:
Variables.

5.3.  Variable objetivo

La variable objetivo se ha definido a partir de la diferencia entre la duracién real del
vuelo y la duracidn programada, sumando ademads los minutos de demora en la salida.
Este cdlculo da lugar a una nueva variable denominada Retraso.

Con base en esta variable, se establece la variable objetivo de la siguiente manera:

o Sielvalor de Retraso es mayor o igual a 11 minutos, la variable objetivo toma el
valor de 1.

e Sielvalor de Retraso es menor a 11 minutos, la variable objetivo toma el valor
de 0.

La férmula utilizada para calcular la variable Retraso es:

Retraso = (Duracién Real — Duracion Programada) + Demora en la salida
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Donde:

o Duracidn real es el tiempo total desde la salida hasta la llegada del vuelo.
o Duracién programada es el tiempo estimado originalmente para el vuelo.
e Demora en la salida es el retraso acumulado en la salida del vuelo.

Finalmente, la variable objetivo se define como:

1 siRetraso > 11 minutos
Variable Objetivo = 1 raso = .
si Retraso < 11 minutos

El Grafico 1 muestra el porcentaje de eventos de la variable objetivo.

Grdfico 1. Proporcion de eventos de la variable objetivo

Llegada puntual
25,40%

Ve

Retrasoenel _—

vuelo
74,60%

En nuestro conjunto de datos, el 25.4% de los vuelos presentan retraso, mientras que el
74.6% de los vuelos son puntuales.
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CAPITULO 6. ANALISIS EXPLORATORIO Y CORRECCION DE
ERRORES DETECTADOS

En este capitulo, se lleva a cabo un andlisis exploratorio, nuevamente con los dos
conjuntos de datos por separado para facilitar su comprensién. Se presentaran las
principales estadisticas descriptivas, junto con pruebas de hipdtesis y el analisis de la
presencia de valores atipicos y datos faltantes. El objetivo es identificar posibles errores
o inconsistencias que puedan influir en los resultados.

6.1. Deteccidon de valores ausentes
Se identificaron un total de 904 valores ausentes en cuatro variables.

En primer lugar, se encontraron 367 valores ausentes en la variable Nieve. Estos datos
faltantes correspondian a todos los dias del afio en Los Angeles y a los dias 27 y 29 de
diciembre en Atlanta. Para abordar esta problematica, se consulté la fuente de datos
Weather Spark, la cual confirmé que no hubo nevadas en Los Angeles durante todo el
ano ni en Atlanta en las fechas mencionadas. Por lo tanto, estos valores ausentes se
imputaron con 0.

Respecto a la variable Profundidad de la nieve, también se encontraron datos ausentes
en todos los dias del afio en Los Angeles y en los dias 4, 7, 15, 26, 27, 29 y 30 de diciembre
en Atlanta. Dado que la falta de nieve en Los Angeles ya se habia confirmado en la
variable anterior y la misma fuente verificd que no hubo nevadas en Atlanta en las fechas
indicadas, estos valores se imputaron con O.

Finalmente, las variables Direccidon del viento mds rdpido en 5 sequndos y Velocidad del
viento mds rdpida en 5 sequndos presentaron valores ausentes para el 24 de enero en
el aeropuerto de Denver. Para estos casos, se imputaron los datos faltantes utilizando
la media de los valores del dia anterior y del dia posterior.

6.2. Test Chi- Cuadrado

La prueba de Chi-Cuadrado permite evaluar la independencia entre dos variables
categdricas. En este analisis, se ha aplicado a todas las variables creadas a partir de la
variable original Fecha (dia de la semana, fin de semana, quincena del mes, decena del
mes, mes, estacion del afo) y de la hora de despegue (hora y momento del dia) con el
objetivo de identificar cuales estan mas asociadas con la variable objetivo y cudles
podrian ser redundantes, ayudando asi a evitar problemas de multicolinealidad.

La Tabla 9 muestra el test Chi-Cuadrado de las variables creadas a partir de la hora.

Variable Estadistico chi cuadrado Grados de libertad p-valor Chi cuadrado /df
Momento del dia 1.789,10 3 <2,2e-16 596,37
Hora del dia 4,041,80 23 <2,2e-16 175,73

Tabla 9. Resultados test Chi-Cuadrado de las variables relacionadas a partir de la variable hora
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Aunque la hora del dia muestra una relacion mas fuerte con la variable objetivo,
reflejada en un alto estadistico chi-cuadrado, la relacion Chi-cuadrado/(grados de
libertad) es mads alta para el momento del dia (596.37 frente a 175.73), lo que sefiala que
el momento del dia ofrece una relacion mas eficiente entre el estadistico chi-cuadrado
y los grados de libertad, dando lugar a una mejor capacidad de discriminacién con menos
complejidad.

Por otro lado, el momento del dia agrupa las horas en intervalos mas amplios,
simplificando la interpretacion del modelo y reduciendo el riesgo de sobreajuste,
especialmente en aquellos modelos que utilizan codificacién de variables dummy.

Por lo tanto, pese que la variable momento del dia puede perder algunos detalles finos,
captura las principales variaciones del dia con mayor claridad y de manera mas
manejable.

Al analizar las variables derivadas del dia del mes, como quincena del mes, decena del
mes y dia del mes, se observan diferencias importantes en la eficacia de cada variable,
gue se recogen en la Tabla 10.

Variable Estadistico chi cuadrado Grados de libertad p-valor Chi cuadrado /df
Quincena del mes 41.535 1 <2,2e-16 41.535
Decena 72.092 2 <2,2e-16 36.046
Dia del mes 223 30 < 2,2e-16 7

Tabla 10. Resultados test Chi Cuadrado de las variables relacionadas a partir de la variable dia

La quincena del mes presenta una asociacion fuerte con la variable dependiente pues se
observa un estadistico Chi-cuadrado de 41 535. Ademas, esta variable tiene solo un
grado de libertad, lo que implica una menor complejidad en el modelo.

En comparacion, la decena del mes muestra un estadistico Chi-Cuadrado de 72, lo que
también sugiere una asociacidon altamente significativa con la variable dependiente. Sin
embargo, la decena del mes tiene 2 grados de libertad, lo que introduce una mayor
complejidad en el modelo en comparacién con la quincena del mes.

La variable dia del mes muestra una menor estadistico Chi-cuadrado; de 223.4 y su
relacién Chi-cuadrado/df es considerablemente menor en comparacién con las otras
variables.

Finalmente, nos quedamos con la quincena del mes como la opcion preferible debido a
su simplicidad y asociacidon significativa, ya que ofrece una buena relacion entre
efectividad y manejabilidad en el modelo.

Lo mismo ocurre con las variables creadas a partir del mes del afio, como se muestra en
la Tabla 11.

Variable Estadistico chi cuadrado Grados de libertad p-valor Chi cuadrado /df
Mes del aifo 1.780,80 11 < 2,2e-16 161,89
Estacion del afio 1.220,50 3 <2,2e-16 406,83

Tabla 11. Resultados test Chi Cuadrado de las variables relacionadas a partir de la variable afio
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Aunque el mes del afio tiene un estadistico Chi-Cuadrado mds alto, su complejidad y el
gran numero de niveles lo hacen menos practico. En cambio, la estacion del afio, con un
menor estadistico Chi-cuadrado pero mejor ratio Chi-cuadrado/df, ofrece una
simplificacion que reduce la complejidad del modelo y el riesgo de sobreajuste,
resultando en una opcidn mas manejable.

Por ultimo, la Tabla 12 muestra los resultados de las variables derivadas del dia.

Variable Estadistico chi cuadrado Grados de libertad p-valor Chi cuadrado /df
Dia de la semana 227,43 6 <2,2e-16 37,91
Fin de semana 17.351 1 0,19 17.351

Tabla 12. Resultados test Chi-Cuadrado de las variables relacionadas a partir de la variable dia

El p-valor para la variable fin de semana es 0.19, lo que indica que su asociacién con la
variable dependiente no es estadisticamente significativa, ya que es mayor que el
umbral de 0.05. En contraste, el dia de la semana presenta un p-valor significativamente
bajo, indicando una asociacién estadisticamente significativa con la variable
dependiente. Por lo tanto, se prefiere el dia de la semana por su clara y relevante
asociacion con la variable objetivo.

6.2.1. Vde Cramér

Seguidamente se calcula la V de Cramér, que mide la asociacion entre dos variables
categdricas y se basa en el estadistico Chi-Cuadrado. Se calcula a través de la férmula:

2
)(/n
min (k—1,r—1)

Donde, y? es el estadistico Chi-cuadrado obtenido en el test, n el nimero total de
muestra, k es el nUmero de categorias de una de las variables, r el nUmero de categorias
de otra variable y min (k — 1,7 — 1), es el menor de los grados de libertad de las dos
variables

Su valor varia entre Oy 1:
0 indica que no hay asociacién entre las variables.
1 indica una asociacién perfecta.

La V de Cramér es util para cuantificar la fuerza de la asociacién en tablas de
contingencia, especialmente cuando las variables tienen mas de dos categorias. Ajusta
el estadistico Chi-cuadrado por el tamafio de la tabla de contingencia, proporcionando
una medida estandarizada de la fuerza de la asociacién y facilitando la interpretacién
practica de los resultados del test Chi-cuadrado.

Los resultados se recogen en la Tabla 13.
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Mes del afo 0.1526374
Momento del dia 0.152993
Hora del dia 0.2299561
Dia del mes 0.0540626
Decena del mes 0.03071162
Quincena del mes 0.02331137
Estacion del afo 0.1263645
Dia semana 0.05454852
Fin de semana 0.004764568

Tabla 13. Resultados V de Cramér

La hora del dia es |la variable con la asociacion mas significativa con la variable categérica,
mostrando un valor de 0.23. Por otro lado, variables como el mes del afio, el momento
del dia y la estacion del aflo también presentan asociaciones con la variable categoérica,
aungue con valores mads bajos, en torno a 0.15.

A modo de resumen se presenta la Tabla 14, que muestra las variables que se han
decidido mantener en el modelo y aquellas que se han descartado.

Variables incluidas Variables descartadas

Momento dia Hora del dia
Quincena del mes Decena del mes
Estacion del afio Dia del mes
Dia de la semana Mes del afio

Fin de semana

Tabla 14. Variables descartadas e incluidas en el modelo

6.3.  Analisis descriptivo

A continuacién, se presenta un analisis descriptivo de las variables, destacando los
graficos y tablas mas relevantes para entender los datos, antes de pasar a su
modelizacion.

Numero de vuelos segun el momento del dia

En el Grafico 2 se observa el porcentaje de vuelos en funcion del momento del dia.
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Grdfico 2. Numero de vuelos segtin el momento del dia

Madrugada
5%

Por la mafiana (6:00-11:59), se observa que es el periodo de mayor actividad, con un
39% de los vuelos registrados en este tramo. Durante la tarde (12:00-17:59), aunque la
actividad disminuye ligeramente en comparacién con la mafiana, sigue siendo un
periodo de alta actividad aérea, con un 34% de los vuelos.

En el transcurso de la noche (18:00-23:59), la frecuencia de vuelos disminuye en
comparacion con las franjas matutina y vespertina, con solo un 22% de los vuelos
registrados. Durante la madrugada (00:00-5:59), se registra la menor cantidad de vuelos
de 2023, representando solo un 5% lo que refleja la reduccién en la demanda y de la
oferta.

Numero de vuelos por estacion del afio

La Tabla 15 muestra el nimero de vuelos segun la estacién del afio.

ESTACION N DE VUELOS

Invierno 17.883
Otofio 19.047
Primavera 19.429
Verano 20.074

Tabla 15. Numero de vuelos segtn la estacion del afio

Se observa que el verano es la estacion con el mayor nimero de vuelos, seguida de cerca
por primavera, otofio, e invierno, que tienen menos vuelos en comparacion. El aumento
gradual en el nimero de vuelos desde el invierno hasta el verano refleja una mayor
demanda de viajes durante los meses mas calidos y las vacaciones.

Numero de vuelos con retraso en funcién del tipo de compafiia

La Tabla 16 confirma que las aerolineas de bajo coste enfrentan mas problemas de
puntualidad en comparacién con las aerolineas tradicionales.
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Tipo de aerolinea N2 de vuelos N2 de vuelos con retraso % de retraso
Low cost 19.243 13.351 69,38%

Normal 57.190 6.083 10,64%

Tabla 16. Numero de vuelos con retraso segtn el tipo de compaiiia

Las compaiiias low cost presentan un porcentaje de retraso del 69.38%, frente al 10.64%
de las aerolineas no de bajo coste, a pesar de las condiciones climdticas. Aunque la
variable considerada no sea climatica, se incluird en el analisis para proporcionar una
vision mas completa de los factores que afectan la puntualidad.

Diferencia entre la duracion real y programada

Hoy en dia, es comun que un vuelo tenga una duracién programada y que, a pesar de
posibles retrasos en el despegue, se llegue a destino antes del tiempo previsto. Esta
estrategia permite a las aerolineas asegurar que sus vuelos lleguen puntuales o incluso
antes de lo anunciado, salvo excepciones.

Para evaluar esta practica, se ha calculado la diferencia entre la duracion programada y
la real de los vuelos. Los resultados de la Tabla 17 muestran que, en promedio, los vuelos
duran 9.1 minutos menos de lo programado, lo que indica que las aerolineas tienden a
sobreestimar la duracion de sus vuelos. Aunque la mayoria de las diferencias estdn cerca
de este promedio, existen algunos casos con desviaciones notables. Esto confirma que,
en general, los vuelos tienden a ser mas cortos de lo previsto.

Variable Primer cuartil Mediana Tercer cuartil

Diferencia entre duracion

) -172 0 9 9,108 16
programada y duracion real

Tabla 17. Diferencia entre la duracion programada y real de los vuelos

Si nos fijamos en el tercer cuartil (el valor que separa el 75% de los datos mas bajos del
25% de los datos mas altos) esta diferencia es de 16 minutos. El 25% superior de los
vuelos llegd 16 minutos o mas antes del tiempo programado, mostrado que, para la
mayoria de los vuelos, la diferencia entre la duracion real y programada es positiva.

Estos resultados se presentan de manera complementaria en el Grafico 17.
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Grdfico 3. Diferencia entre la duracion programada y real de los vuelos
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La linea discontinua azul en el grafico representa la igualdad entre la duracién
programada y la real. Los puntos ubicados sobre esta linea corresponden a vuelos cuya
duracién real coincidié exactamente con la programada.

Los puntos en verde situados en la parte inferior del grafico representan vuelos que
fueron cancelados, mientras que los puntos en la parte superior indican vuelos que
experimentaron mayores retrasos.

Los vuelos que se encuentran por debajo de la linea azul son aquellos que llegaron antes
de lo previsto. La presencia de vuelos con duraciones reales menores a las programadas
confirma que las aerolineas tienden a programar tiempos ligeramente mas largos como
estrategia para mejorar su puntualidad.

Ademds, la variabilidad en la duracidn real, particularmente en los vuelos mas largos,
indica las dificultades de las aerolineas para predecir con precisién las duraciones de
vuelos mas complejos, lo que podria estar relacionado con factores como el trafico
aéreo, condiciones meteoroldgicas y otros imprevistos.

Temperaturas maximas por aeropuerto

Los cuatro aeropuertos presentan valores maximos de temperatura similares segun se
observa en la Tabla 18. Sin embargo, las temperaturas minimas muestran una mayor
variacion.

Temperaturas (2C)

Aeropuerto Maxima Minima Media diaria
Atlanta 37,2 -2,1 18,5
Chicago 37,8 -18,2 12,25
Denver 37,2 -23,8 10,42

Los Angeles 32,8 5 16,59

Tabla 18. Resumen de las temperaturas segtn el aeropuerto
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La temperatura media diaria varia en aproximadamente 2 grados entre los aeropuertos,
con la temperatura media mas baja en Denver (10.42°C) y la mas alta en Atlanta (18.5°C).

Chicago y Denver experimentan temperaturas minimas muy bajas, -18.2°C y -23.8°C
respectivamente. Por otro lado, Los Angeles presenta un clima mdas moderado, con
temperaturas menos extremas tanto en mdaximas (32.8°C) como en minimas (5°C). Su
temperatura media diaria es mads alta que la de Chicago y Denver, aunque algo inferior
a la de Atlanta.

Eventos climatoldgicos por aeropuerto

La Tabla 19, muestra la distribucién porcentual de los distintos fendmenos
meteoroldgicos por aeropuerto.

AEROPUERTO ATLANTA CHICAGO DENVER LOS ANGELES
Niebla (%) 34.8 38.4 29.3 42.8
Niebla densa (%) 2.2 2.7 7.9 6.6
Tormenta eléctrica (%) 16.4 10.1 20.0 1.9
Granizo pequeiio (%) 0 1.9 0
Granizo intenso (%) 0 2.2 1.4
Escarcha o cencellada (%) 0 14 0.6
Polvo, ceniza volcanica, polvo,
arena o alguin objeto soplapdo (%) 0 17.5 10.4 228
Humo o neblina (%) 0 0.5 0.6
Nieve soplada (%) 0 0 0.3
Tornado, tromba marina (%) 0 0 0.3

Tabla 19. Porcentaje de eventos climatoldgicos por aeropuerto

La niebla es el evento meteoroldgico mas frecuente en todos los aeropuertos analizados,
con una incidencia que varia entre el 29.3% y el 42.8%. En comparacion, la niebla densa
ocurre con menor frecuencia, con un rango del 2.2% al 7.9%, siendo mds comun en
Denver. Los truenos (tormenta eléctrica) se presentan principalmente en Denver, donde
ocurren en el 20% de los casos, mientras que en Los Angeles su frecuencia es mucho
menor, con solo un 1.9%. El granizo es un evento raro, registrado Unicamente en Chicago
con una frecuencia del 2.2%, mientras que granizo intenso se presencia en Chicago
(2.2%) y Denver (1.4%).

Por otro lado, el humo o neblina se da en Los Angeles con una frecuencia del 0.5%,
seguido por Chicago con un 0.6%. La nieve soplada y los tornados solo se presentan en
Denver, con una frecuencia del 0.3%.

Precipitaciones por aeropuerto

La Tabla 20 ofrece un resumen de las estadisticas de precipitaciones para cada ciudad.
En general, se observa que en la mayoria de los dias no se registran lluvias.

29



Precipaciones por aeropuerto (mm)

Aeropuerto Minimo 1er Cuartil Mediana 3er Cuartil Maximo
Atlanta 0 0 0 2,858 0,5 51,8
Chicago 0 0 0 2,349 1,3 85,1
Denver 0 0 0 1,321 0,3 74,2

Los Angeles 0 0 0 1,765 0 51,8

Tabla 20. Precipitaciones por aeropuerto

Chicago destaca por tener las precipitaciones mads intensas, con un maximo de 85.1 mm,
aungue su promedio es de 2.3 mm, lo que indica lluvias intensas, pero poco frecuentes.
Atlanta, con una maxima de 51.8 mm, tiene una mayor regularidad en las lluvias, pues
presenta el promedio de precipitaciones mas alto con 2.82 mm. Los Angeles muestra
una maxima de 51.8 mm similar a la de Atlanta, pero su promedio es mas bajo, con 1.71
mm, indicando que, aunque las lluvias pueden ser fuertes, son menos frecuentes.

Por otro lado, Denver tiene el promedio de precipitaciones mas bajo con 1.33 mm,
aungue también puede experimentar lluvias intensas, con un maximo de 74.2 mm. En
todas las ciudades, los valores minimos de 0 mm reflejan que hay dias sin lluvia, lo cual
es comun en todas ellas.

En resumen, mientras que Chicago y Denver pueden experimentar lluvias mas intensas,
Atlanta tiene una mayor regularidad en las precipitaciones. Pese a que Atlanta y Chicago
tienen la misma cantidad maxima de lluvia (51.8 mm), estas se produjeron en fechas
diferentes: el 24 de febrero en Atlanta y el 22 de enero en Los Angeles.

Nieve por aeropuerto

Al observar los datos de nieve de la Tabla 21, de nuevo, se observan diferencias entre
los aeropuertos.

Nieve por aeropuerto (mm)

Aeropuerto Minimo 1er Cuartil Mediana 3er Cuartil Maximo
Chicago 0 0 0 1,378 1,3 91
Denver 0 0 0 2,559 0 135

Tabla 21. Nieve por aeropuerto

Chicago y Denver son las ciudades donde se registran cantidades significativas de nieve.
Denver destaca con un maximo de 135 mm de nieve y un promedio de 2.6 mm,
reflejando que las nevadas son mas intensas y frecuentes en esta ciudad en comparacién
con Chicago, que tiene un maximo de 91 mm y un promedio de 1.4 mm.

Por otro lado, tanto Atlanta como Los Angeles no presentan acumulaciones de nieve, y
por lo tanto se han omitido en la tabla, con valores minimos, maximos y promedios de
0 mm.

6.4. Detecciony tratamiento de datos atipicos

Un valor atipico es un dato en una variable que se distingue significativamente de los
demads valores en un conjunto de datos. Estos valores se consideran excepciones porque
se comportan de manera diferente en comparacién con el comportamiento promedio
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de las demds observaciones. La presencia de valores atipicos puede ser problematica,
ya que pueden sesgar o alterar los resultados de los andlisis en los que se incluye la
variable que contiene dichos valores.

Primero se analizaran los valores atipicos de forma univariante. Se considera un valor
atipico (Figura 8) a cualquier observacion que se encuentre fuera del rango de 1.5 veces
el Rango Intercuartilico (IQR), que es la diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer
cuartil (Q1).

Interquartile Range
Outliers s Outliers
"Minimum" "Maximum"
(Q1 - 1.5%IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5%IQR)
(25th Percentile) (75th Percentile)
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 8. Descripcion de datos atipicos

(Google, 2024)
6.4.1. Enfoque univariante
A continuacion, se presenta un resumen del nUmero de datos atipicos encontrados en

las variables climatoldgicas, recogidos en la Tabla 22, asi como su proporcién en la
muestra total.

Variable N2 ATiPICOS % MUESTRA ATIPICOS MIN ATiPICO MAX ATIPICO
Precipitacion 309 21.16% 0.8 85.1
Nieve 46 3.15% 3 135
Profundidad de la nieve 69 4.73% 30 150
Temperatura media 11 0.75% -20.1 -8.6
Temperatura minima 8 0.55% -23.8 -18.2
Temperatura maxima 18 1.23% -15.5 -2.7
Velocidad \r:ee:tlz diaria del 46 3.15% 6.8 117
Velozd;jad;vz'en:tii mas 6 0.41% 148 215
Velocidad del viento mas 4 0.27% 20.6 322

rapida en 5 sec

Tabla 22. Numero de atipicos por variable

En términos generales, las mediciones extremas de precipitacién son bastante
frecuentes, ya que la variable Precipitacion muestra la mayor proporcion de datos
atipicos, alcanzando un 21.16% de la muestra.

La variable Profundidad de la nieve también muestra una alta proporcién de atipicos y
extremos, representando un 4.73%. En contraste, la variable Nieve presenta una menor
cantidad de datos atipicos, con 46 observaciones en total. Ademads, se observa que los
eventos de temperaturas altas extremas son mas frecuentes, pues hay una mayor
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cantidad de datos atipicos para las temperaturas maximas en comparacion con las
temperaturas minimas.

Por otro lado, las variables relacionadas con la velocidad del viento, como la velocidad
del viento mds rdpida en 2 minutos y en 5 segundos, tienen una menor incidencia de
valores atipicos.

6.4.2. Enfoque bivariante

A continuacion, se realiza un andlisis conjunto de los atipicos. En este enfoque,
observamos que el numero de atipicos para algunas variables cambia al considerar su
relaciéon con otras variables. Es posible que los atipicos identificados en un andlisis
univariante se modifiquen, se mantengan o incluso aumenten al incorporar estas nuevas
dimensiones.

El analisis bivariante, que compara una variable continua con una variable categérica,
nos permite visualizar cdmo varia una variable en funcidn de otra. Para ello, utilizamos
diagramas de cajas que facilitan la identificacion de atipicos dentro de cada categoria de
la variable categorica. En esta seccion se presentan los resultados mas interesantes, el
resto del analisis se puede consultar en el Anexo - B: Tabla y Graficos.

Temperatura media

Cuando se analiza la temperatura media de forma univariante, se identifican 11 valores
atipicos debido a temperaturas que se desvian significativamente de la distribucién
general por condiciones meteoroldgicas inusuales. Sin embargo, en el analisis bivariante
por aeropuerto, estos atipicos desaparecen, como muestra el Grafico 4.

Grdfico 4. Boxplot de la temperatura por aeropuerto

' T
'

20 - —— '
| i:

Temperatura media (°C)

ATLANTA =
HICAGO
NVER — |
OS_ANGELES —f

Esto puede ocurrir porque la temperatura media es relativamente homogénea en cada
aeropuerto o porque el efecto de agrupacion diluye la influencia de los valores
extremos.

En contraste, al analizar la temperatura media por estacidn del aiio, representado en el
Gréfico 5, se encuentran 20 atipicos.
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Grdfico 5. Boxplot de la temperatura por estacion del afio
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Este aumento se debe a la variabilidad estacional, donde ciertas estaciones presentan
mas desviaciones debido a fendmenos climaticos especificos que no se capturan en el
analisis univariante o por aeropuerto.

Temperatura minima

Cuando se analizaba la temperatura minima, se detectaban 11 atipicos. Sin embargo, al
estudiarla conjuntamente con los aeropuertos, estos desaparecen, pero al estudiarla
por estacion del aino aumentan hasta 20. Dicha informacién queda recogida en la Tabla
23.

Atipicos de la temperatura media(2C)

En la variable Por aeropuerto Por estacion

Tabla 23. Atipicos en las temperatura minima por estacion

En este caso, los valores atipicos se han reducido considerablemente. Se ha comprobado
qgue los atipicos de Temperatura media corresponden a temperaturas inusualmente
bajas, que ocurren principalmente durante el invierno en Denver.

Velocidad del viento mds rapida en 5 segundos

En el analisis univariante de la velocidad del viento mds rdpida en 5 segundos, se
identificaron 4 valores atipicos, recogidos en la Tabla 24.

Atipicos en la velocidad del viento mas rapida en 5 sec

Atlanta Chicago Denver Los Angeles

Tabla 24. Atipicos en la Velocidad del viento mds rdpida en 5 segundos por aeropuerto

Cuando se analiza la velocidad del viento mds rdpida en 5 sequndos en funcién de los
diferentes aeropuertos, se identifican 38 atipicos. Esto indica que, al considerar la
variable aeropuerto, hay una mayor cantidad de valores que se desvian
significativamente de los valores tipicos para cada aeropuerto en particular.
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En el andlisis bivariante por estacién del aio, se identifican 50 atipicos, como se muestra
en la Tabla 25.

Atipicos en la velocidad del viento mas rapida en 5 sec

Invierno Otoiio Primavera Verano

Tabla 25. Atipicos en la Velocidad del viento mds rdpida en 5 segundos por estacion

Este aumento en el nimero de atipicos comparado con el andlisis univariante indica que,
al considerar la estacion del aino, se detectan mas valores que se desvian de lo esperado,
lo que puede indicar que las condiciones extremas del viento son mas prevalentes en
ciertas estaciones.

Una vez concluido el analisis conjunto de variables continuas con categéricas,
procedemos a examinar la relacién entre dos variables continuas. Para ello, se ha
elaborado una matriz de correlaciones, que se presenta en la Figura 9 con las variables
correspondientes al origen y destino. Esta matriz muestra cémo se relacionan las
variables continuas entre si, proporcionando una visién cuantitativa de la fuerza y la
direccion de sus asociaciones lineales. Los valores en la matriz varian entre -1y 1, donde:

e 1indica una correlacién positiva perfecta.
e -lindica una correlacion negativa perfecta.
e Oindica ninguna correlacién lineal.

Q
. © o oo
o@rb@ o o be’%\\ beé\ {\‘Q’A $® <§®0
S A R S
.\00 R N RS N 2 o N o
I R - R I P S
SN SN R T R R N N 1
Duracion programa 0.00 0.01 -0.04 -0.04 -0.11 -0.14 -0.09 -0.11 -0.11
0.8
Lluvia destino  0.00 0.00 0.06 0.02 0.22 0.23 0.05 -0.01 -0.02
0.6
Lluvia origen  0.01  0.00 0.01 0.06 -0.01 -0.02 -0.03 0.22 0.24
- 0.4
Nieve destino -0.04 0.06 0.01 -0.01 0.01 0.00 0.03 -0.02 -0.02
0.2
Nieve origen -0.04 0.02 0.06 -0.01 -0.02 -0.02 0.30 0.02 0.00
0
Viento 2 min destino  -0.11  0.22 -0.01 0.01 -0.02 -0.05 0.01 0.01
+-0.2
Viento 5 sec destino -0.14 0.23 -0.02 0.00 -0.02 -0.05 0.01 0.00
--0.4
Profundidad nieve origen -0.09 0.05 -0.03 0.03 0.30 -0.05 -0.05 -0.03 -0.06
-0.6
Viento 2 min origen -0.11 -0.01 0.22 -0.02 0.02 0.01 0.01 -0.03
-0.8

Viento 5 sec origen -0.11 -0.02 0.24 -0.02 0.00 0.01 0.00 -0.06

Figura 9. Matriz de correlaciones entre variables continuas
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De la matriz de correlaciones, se observa que la velocidad mdxima del viento en 2
minutos y en 5 segundos en el destino esta correlacionada con la cantidad de lluvia en
el destino con coeficientes de 0.22 y 0.23, respectivamente. Esto indica que rachas de
viento mas intensas tienden a estar asociadas con mayores precipitaciones. De manera
similar, la velocidad mdxima del viento en 2 minutos y en 5 sequndos en el origen
muestra correlaciones con la lluvia en el origen de 0.22 y 0.24, respectivamente.

Ademas, existe una correlacidn positiva entre la profundidad de la nieve y la cantidad
de nieve, lo cual es esperable.

Por otro lado, la velocidad del viento muestra una relacién negativa con la duracién
programada, reflejando que a medida que aumenta la velocidad del viento, la duracién
programada tiende a disminuir.

Para una exploracion mas detallada de estas relaciones, los graficos de dispersién de
todas las combinaciones de las variables continuas estan disponibles en el Anexo - B:
Tablas y Graficos.

Para concluir el andlisis de datos atipicos, se deciden mantener estos valores, dado que
el objetivo principal de este estudio es evaluar el impacto del clima en los retrasos de
los aviones, y que en muchos casos el porcentaje de atipicos en los datos supera el 2.5
convirtiéndolos asi en datos tipicos, se ha decidido incluir estas observaciones extremas.
La inclusion de estos datos, que representan condiciones climatoldgicas extremas,
permitira obtener una visién mas completa y precisa del efecto del clima en los retrasos.

CAPITULO 7. Seleccidon de variables

Seleccionar las variables adecuadas antes de modelizar es un paso necesario para lograr
un equilibrio dptimo entre la complejidad del modelo y su capacidad de ajuste a los
datos. Una seleccion de variables eficaz ayuda a prevenir problemas como el sobreajuste
y el subajuste, garantizando que el modelo se ajuste bien a los datos de entrenamiento
y también generalice de manera efectiva a nuevos datos.

En esta seccion, se presentan los cuatro métodos utilizados para la seleccion de
variables:

Método Stepwise. Este enfoque iterativo busca el modelo 6ptimo afadiendo y
eliminando variables en funcién de su impacto en el criterio de seleccion. Los criterios
de seleccion utilizados son el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) que se enfoca en
equilibrar la bondad de ajuste del modelo con la simplicidad, penalizando ligeramente
la inclusidon de mas parametros, lo que puede llevar a elegir modelos mas complejos
cuando se prioriza un buen ajuste. El Criterio de Informacién Bayesiano (BIC), en cambio,
introduce una penalizacion mas fuerte basada en el tamafo de la muestra, favoreciendo
modelos mas simples y evitando el sobreajuste. AIC es preferible para predicciones en
nuevos datos, mientras que BIC es mejor para identificar el modelo mas probable y
evitar la sobreparametrizacion (Hastie et al., 2009).
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Método Boruta. Utiliza un modelo de Random Forest para identificar todas las
caracteristicas relevantes en un conjunto de datos. Genera caracteristicas aleatorias,
conocidas como shadow features, para evaluar laimportancia de las variables originales.
Si una variable es significativamente mds importante que sus copias aleatorias, se
clasifica como relevante. Este proceso se repite hasta que todas las caracteristicas son
clasificadas como importantes o no importantes, asegurando que solo se seleccionen
las caracteristicas utiles (SpringerLink, 2024).

Método MMPC (Max-Min Parent Child). Este método identifica un subconjunto minimo
de variables que tienen el mayor impacto en la variable dependiente. Comienza
evaluando la relevancia de todas las variables mediante pruebas de independencia
condicional y selecciona las mds informativas, evitando redundancias. El resultado es un
conjunto optimizado de variables que mejora la precision y eficacia del modelo
(Tsamardinos et al., 2006).

Método SES (Subset Evaluation and Selection). ldentifica las variables mds relevantes
para una variable dependiente mediante la evaluacion de dependencias condicionales y
selecciona un subconjunto éptimo de variables que son las mas informativas para
predecir o explicar la variable dependiente.

Método RFE (Seleccion Recursiva de Caracteristicas). Es una técnica iterativa que
selecciona las caracteristicas mas relevantes para un modelo eliminando gradualmente
las menos importantes. Se ha utilizado con criterio Random Forest y Naive Bayes.
Cuando se utiliza con Random Forest, se basa en la medida de importancia de las
caracteristicas proporcionada por el modelo, mientras que con Naive Bayes, se enfoca
en evaluar cdmo la eliminacién de caracteristicas individuales afecta el rendimiento
global del modelo.

La Tabla 26 presenta el numero de variables seleccionadas en comun por diferentes
combinaciones de métodos y, ademas, el nimero total de variables que han sido
seleccionadas por cada uno de los métodos de seleccién.

La informacién completa sobre todas las variables que ha seleccionado cada método
estd disponible en el Anexo — C: Seleccion de variables.

N de variables seleccionado por cada método N2 de variables seleccionado por cada método

Todos los métodos (7) 4 Boruta RF 23
6 métod 10
merocos Stepwise AIC 35
5 métodos 4
RFE NB 27
4 métodos 7
- Stepwise BIC 23
3 métodos 5
2 métodos 9 RFE RF 7
1 método 8 MXM 21
Ningin método 3 SES 21

Tabla 26. Numero de variables seleccionadas en comun y por cada método

En la Figura 10 se presenta un Diagrama de Venn, una herramienta visual que muestra
las intersecciones entre diferentes conjuntos, comparando los métodos de seleccion de
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variables dos a dos. Cabe destacar que los métodos MXM y SES han seleccionado las
mismas variables, por lo que se representan conjuntamente en el diagrama.

Figura 10. Diagrama de Ven

Al observar los resultados, se aprecia que el método stepwise con AIC selecciond las
mismas 23 variables que BIC, ademds de 12 variables adicionales. De manera similar,
Boruta y RFE con criterio NB muestran coincidencias: Boruta selecciona las mismas 27
variables que NB, pero incluye 16 variables adicionales. Del mismo modo, cuando se
compara Boruta con RFE utilizando RF como criterio, se observa que ambos métodos
comparten 7 variables presentes en RF, con Boruta seleccionando 36 variables
adicionales. Por otro lado, los métodos que menos variables tienen en comun son
aquellos que incluyen RFE con RF, ya que este Ultimo solo selecciona 7 variables.

La seleccidn de variables concluye con la eleccidén de aquellas que han sido seleccionadas
por al menos 4 de los métodos, resultando en un total de 25 variables y recogidas en la

Tabla 27.

Aeropuerto Origen + Destino

Duracion programada del vuelo N.A

Momento del dia del vuelo N.A

Dia de la semana N.A

Quincena del mes N.A

Estacion del afio N.A

Compaiiia low cost N.A
Precipitaciones Origen + Destino
Niebla Origen + Destino
Tormenta eléctrica Origen + Destino
Nieve Origen + Destino

Profundidad de la nieve Origen

Velocidad del viento mas rapida en 5 sec Origen + Destino
Escarcha o cencellada Origen + Destino
Humo o neblina Origen + Destino
Velocidad del viento mas rapida en 2 min Origen + Destino

Tabla 27. Variables utilizadas para modelizar.
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Se observa que se ha reducido el niumero de variables originales a casi la mitad. Las
variables descartadas se encuentran en el Anexo - C: Seleccién de variables.

CAPITULO 8. MODELIZACION

En este apartado se presentan, tras haber realizado el estudio de los métodos de
modelizacidn, el analisis descriptivo y la seleccion de variables, los principales resultados
obtenidos durante el proceso de modelizacién.

8.1. Regresidn logistica

En esta seccion se presentan los resultados del modelo de regresidn logistica separados
en funcién de variables no significativas, variables significativas de los vuelos y variables
significativas del clima.

Variables no significativas

Las variables con un valor p superior a 0.05, o que son marginalmente significativas (p <
0.1), no se consideran estadisticamente significativas al nivel de significancia del 5%. Se
identificaron nueve variables que no son significativas y cuatro variables con
significancia marginal. Todas estas variables se presentan en la Tabla 28.

Variables no significativas

Variable Estimate Std, Error z value
Apto destino Los Angeles -0,0578604 0,0369295 -1,567 0,12 0,9438
Dia semana: lunes -0,0379238 0,0387955 -0,978 0,33 0,9628
Dia semana: miércoles -0,0185342 0,389623 -0,476 0,63 0,9816
Dia semana: sabado -0,0129864 0,039962 -0,325 0,75 0,9871
Dia semana: viernes 0,026204 0,0383399 0,683 0,49 1,0266
Velocidad del viento mas
L. R . -0,0024899 0,0135219 -0,184 0,85 0,9975
rapida en 2 min destino
Dia semana: jueves 0,0648929 0,0381515 1,701 0,09 1,0670
Segunda quincena 0,0386044 0,0211071 1,829 0,07 1,0394
Escarcha o cencellada en
R 0,2499706 0,1527969 1,636 0,10 1,2840
destino
H li
umo o neblina en 0,0511751 0,0293362 1,744 0,08 1,0525
destino
Duracién programada del
vuelo -0,0006268 0,0002551 -2,457 0,01 0,9994

Tabla 28. Variables no significativas en la regresion logistica

Variables significativas: vuelos y fecha

La Tabla 29 presenta los coeficientes de las variables relacionadas con el aeropuerto de

origen y destino, asi como las variables derivadas de la fecha y la hora del vuelo.
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Coeficientes las variables significativas relacionadas con los vuelos obtenidos en la regresion logistica

Variable Estimate Std, Error z value Pr(>z) OR
Apto origen Chicago -0,241 0,032 -7,480 7,44E-14 0,786
Apto origen Denver -0,290 0,038 -7,670 1,72E-14 0,749
Apto origen Los Angeles -0,280 0,035 -8,074 6,82E-16 0,756
Apto destino Denver -0,340 0,035 -9,582 < 2e-16 0,712
Apto destino Chicago -0,198 0,033 -6,017 1,78E-09 0,820
Compaiiia low cost 0,432 0,024 18,227 < 2e-16 1,541
Momento dia: mafiana 0,402 0,062 6,497 8,17E-11 1,494
Momento dia: noche 1,223 0,063 19,509 < 2e-16 3,398
Momento dia: tarde 1,017 0,062 16,498 < 2e-16 2,765
Dia semana: martes -0,287 0,041 -7,082 1,42E-12 0,751
Estacion: otofio -0,396 0,034 -11,551 < 2e-16 0,673
Estacion: primavera 0,179 0,032 5,657 1,54E-08 1,196
Estacion: verano 0,212 0,033 6,367 1,93E-10 1,236

Tabla 29. Variables significativas de los vuelos en la regresion logistica

De esta tabla se derivan las siguientes conclusiones:

Los coeficientes negativos asociados a los vuelos que tienen como origen Chicago,
Denver o Los Angeles indican que estos vuelos tienen entre un 21% y un 25% menos de
probabilidades de sufrir retraso en comparacidn con los vuelos que salen de Atlanta.
Mientras que los vuelos con destino a Denver o Chicago tienen un 28.8% y 18% menos
de probabilidad de retraso en comparacién con Atlanta o Los Angeles.

Los vuelos operados por una compania low cost tienen un 54% mas de probabilidad de
sufrir retraso en comparacion con los vuelos operados por otras companias.

Los vuelos que parten durante la noche tienen las mayores probabilidades de retraso,
siendo hasta 3.39 veces mds propensos a experimentar demoras en comparacion con
aquellos que salen de madrugada.

En términos de dias de la semana, los vuelos que salen los martes tienen una
probabilidad de retraso un 24.95% menor que los vuelos que parten en otros dias de la
semana.

Segln la estacién del afio, los vuelos son mds propensos a sufrir retraso. Los vuelos en
otofio presentan un 32% menos de probabilidad de retraso en comparacién con los
vuelos en invierno. Mientras que los vuelos en verano y primavera tienen un 23.6% y
19.6%, respectivamente mas de probabilidad de retraso comparados con los vuelos en
invierno.

Variables significativas: clima

Por otro lado, la Tabla 30 muestra con los coeficientes de las variables relacionadas con
las condiciones meteoroldgicas en la regresion logistica.
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Coeficientes las variables significativas relacionadas con el clima obtenidos en la regresion logistica

Variable Estimate Std, Error z value Pr(>z) OR
Niebla en destino 0,122 0,025 4,843 1,28E-06 1,129
Tomenta eléctrica en
) ! 0,291 0,036 8,078 6,59E-16 1,337
destino
Niebla en origen 0,263 0,025 10,559 < 2e-16 1,301
T ta eléctri
omenta electrica en 0,393 0,035 11,198 <2e-16 1,482
origen
Escarcha o cencellada en 0,645 0,144 4,476 7,61E-06 1,906
origen
Humo o neblina en origen 0,134 0,029 4,638 3,53E-06 1,144
Precipitaciones destino 0,013 0,002 8,208 2,25E-16 1,013
Precipitaciones origen 0,009 0,002 5,434 5,51E-08 1,009
Nieve en destino 0,009 0,001 6,987 2,81E-12 1,009
Nieve en origen 0,018 0,001 13,197 < 2e-16 1,018
Profundidad de la ni
rofundidad de fa nieve 0,003 0,001 4,303 1,56E-06 1,003
en origen
Velocidad del viento mas
L. X . -0,049 0,014 -3,597 0,000322 0,952
rdpida en 2 min origen
Velocidad del viento mas
, . . 0,055 0,010 5,693 1,25E-08 1,056
rapida en 5 sec en origen

Tabla 30. Variables significativas de las condiciones climdticas en la regresion logistica

Las condiciones de visibilidad reducida a causa de la niebla en el aeropuerto de origen
aumentan la posibilidad de retraso hasta un 30.1%. De manera similar ocurre en el
aeropuerto de destino, donde un incremento en la niebla estd asociado con un aumento
del 12.9% en la probabilidad de retraso.

Las tormentas eléctricas en el aeropuerto de origen estan asociadas con una
probabilidad de retraso considerablemente mayor. En presencia de tormentas
eléctricas, la probabilidad de retraso aumenta en un 48.2%. En el aeropuerto de destino,
las tormentas eléctricas también contribuyen a un incremento en la probabilidad de
retraso, aunque el aumento es de un 33.7%.

La presencia de escarcha o cencellada en el aeropuerto de origen tiene el mayor impacto
en la probabilidad de retraso. Este factor incrementa la probabilidad de retraso en un
90.6%.

La nieve tiene un impacto menos pronunciado en los retrasos en comparacion con otros
factores meteoroldgicos. La nieve en el aeropuerto de origen incrementa la probabilidad
de retraso en un 1.8%, mientras que en el aeropuerto de destino el incremento es
inferior al 1%. Adicionalmente, la profundidad de la nieve en el aeropuerto de origen
aumenta la probabilidad de retraso en un 0.34%, indicando que, aunque la nieve puede
influir en los retrasos, su impacto es relativamente menor.

Finalmente, la velocidad del viento mds rdpida en 2 minutos en el aeropuerto de origen
estd asociada con una disminucién de la probabilidad de retraso en un 4.7%. En cambio,
la velocidad del viento mds rapida en 5 segundos en el aeropuerto de origen incrementa
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la probabilidad de retraso en un 5.6%, reflejando un efecto contrario en comparacién
con la velocidad del viento en intervalos mas largos.

8.2. Redes Neuronales

Es importante destacar que, a diferencia de otros modelos como la regresién logistica,
las redes neuronales no realizan automaticamente una estandarizacion interna de los
datos. Por esta razon, se llevé a cabo un preprocesamiento de los datos que incluyé la
estandarizacion de las variables continuas y la transformacidon de las variables
categéricas en variables dummy. Para las variables categdricas nominales, se crearon
nuevas variables binarizadas, asignando valores de 0 y 1 para representar cada
categoria, dando lugar a un total de 38 variables independientes.

Para obtener la mejor red neuronal de clasificacién binaria, se han ajustado varias
configuraciones del modelo, descritas en el apartado de metodologia y se ha utilizado
validacién cruzada con 4 grupos y cinco repeticiones para la evaluacion.

Se ha determinado el nimero 6ptimo de nodos en la capa oculta (size) para equilibrar
la minimizacion del error y la prevencion del sobreajuste. Para calcular el niUmero ideal
de nodos ocultos, se emplea la férmula:

obs
h(k+1)+h+1:?

Donde, h es el numero de nodos ocultos, k el nimero de nodos input, obs el nimero
de observaciones y p el nimero de observaciones por parametro. Con 53 502
observaciones y 38 variables, se tiene:

53.504

h(38+1)+h+1:T

h =~ 44,56

Por lo que se probara configuraciones de 10, 20 y 40 nodos ocultos, ajustando en grupos
de cinco nodos para evitar el sobreajuste.

Ademds, se han evaluado varios valores de tasa de decaimiento (decay) para controlar
el sobreajuste. Se probaron tasas de decaimiento de 0.01 hasta 0.0001 para encontrar
el balance 6ptimo entre rapidez y precision.

El nimero maximo de iteraciones se ha ajustado variando de 10 a 1 000. Un rango
amplio de iteraciones permite identificar el equilibrio adecuado entre el tiempo de
entrenamiento y el rendimiento del modelo. El objetivo es determinar el punto en el
gue el modelo ofrece el mejor rendimiento, medido por el error cuadratico medio
(RMSE). El algoritmo detendra el entrenamiento si encuentra la convergencia antes de
alcanzar el limite de iteraciones especificado.

Finalmente, los resultados se ordenan segun el error cuadratico medio (RMSE) y se
presentan en el Grafico 6 para visualizar el rendimiento del modelo en funcidn de las
diferentes configuraciones probadas.

41



Grdfico 6. Resultados del tuneo de la red neuronal
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En el gréfico anterior, se sefala la combinacidon de parametros que presenta el menor
valor de RMSE. Por lo tanto, en la seccidn final de comparacién de modelos, se realizard
validacién cruzada repetida de la red neuronal configurada con 40 nodos, un valor de
decay de 0.1 y 1000 iteraciones.

8.3. Bagging

Para evaluar el rendimiento en Bagging, se analiza el Error Out Of Bag (OOB) en funcion
del numero de iteraciones. (ntree). El error OOB es una medida de la capacidad de
generalizacion del modelo, calculada utilizando las observaciones que no fueron
incluidas en el entrenamiento de cada arbol durante el proceso de Bagging.

En este analisis, se establecié que el nimero de variables consideradas en cada divisién
seria el total disponible (mtry=25). Para identificar con mayor precisién el punto en el
gue el error se estabiliza, se ajustd el umbral de error a 0.00005.

El Grafico 7 muestra cdmo el error OOB cambia con el nimero de arboles en el modelo
de Bagging. En la grafica, se observa que el error OOB tiende a estabilizarse alrededor
de los 900 arboles. Este punto indica que agregar mds darboles no mejora
significativamente el rendimiento del modelo, permitiendo asi una estimacion mas
precisa de la capacidad de generalizacion sin necesidad de incrementar
innecesariamente el tamafio del modelo.
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Grdfico 7. Evolucion del error OOB en Bagging

0.28 0.29 0.30
|

Error OOB

Estabilizacion en arbol 902

0.24 025 026 0.27

I I I | I
0 500 1000 1500 2000

Numero de Arboles

A continuacidn, se elige el tamafo de la muestra (sampsize). Existen dos opciones para
definir este parametro:

1. Utilizar sampsize=TRUE, lo que significa que se emplean todas las observaciones
disponibles en el conjunto de datos.
2. Aplicar la férmula:

1
Sampsize = (1 - E) * N

donde k es el numero de grupos de validacion cruzada (en nuestro caso, 4), y N es el
numero total de observaciones. Aplicando la féormula, se tiene:

1
Sampsize = (1 — Z) * 53504 = 40.128

Una vez establecidos los dos tamafios de muestra (sampsize), se evaluaron diferentes
tamafios de nodos (nodesize) en configuraciones de 20, 50, 100, 250 y 500, junto con los
valores de mtry y ntree previamente definidos.

Estas configuraciones se detallan en la Tabla 31.
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Modelo Nodesize sampsize N tree mtry

Bagging-1 20 Max 900 25
Bagging-2 50 Max 900 25
Bagging-3 100 Max 900 25
Bagging-4 250 Max 900 25
Bagging-5 500 Max 900 25
Bagging-6 20 40128 900 25
Bagging-7 50 40128 900 25
Bagging-8 100 40128 900 25
Bagging-9 250 40128 900 25
Bagging-10 500 40128 900 25

Tabla 31. Modelos Bagging evaluados en validacién cruzada repetida

El Grafico 8 presenta la media de AUC obtenida mediante validacidn cruzada repetida.
En este grafico, las cajas mas altas, son los modelos con valores mas altos de AUC y por
lo tanto, son los mejores. Ademas, es importante considerar la altura de la caja, que
representa la varianza; cuanto mas pequefia sea la caja, mejor, ya que indica mayor
consistencia en los resultados.

Grdfico 8. AUC de los modelos Bagging
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Entre los candidatos a mejor modelo se encuentran Bagging-1, Bagging-2, Bagging-6 y

Bagging-7, cuyos resultados se presentan en el Grafico 9 mediante un boxplot que
muestra la distribucién de los valores de AUC para estos cuatro modelos de Bagging.
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Grdfico 9. AUC de los cuatro mejores modelos Bagging
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Bagging-1 tiene una mediana ligeramente inferior a 0.7180, con una dispersion mas
baja, lo que se traduce en resultados predecibles y estables, con la mayoria de sus
valores de AUC concentrados cerca de la mediana. Por otro lado, Bagging-2 y Bagging-
6 presentan medianas ligeramente superiores, alrededor de 0.7185, pero con una mayor
variabilidad en sus resultados, lo que implica que, aunque pueden ofrecer un
rendimiento ligeramente mejor, sus predicciones son menos consistentes. Bagging-7,
en cambio, es descartado porque presenta la mediana mas baja y la mayor dispersion,
lo que indica un rendimiento menos confiable.

En conclusién, dado que se busca maximizar el AUC, aunque con cierto riesgo de
variabilidad, se considera que Bagging-2 es el mejor modelo de Bagging. Este modelo
se caracteriza por utilizar 50 nodos y un tamafio de muestra (sampsize) igual al nUmero
total de observaciones.

8.4. Random Forest

A diferencia de Bagging, el método Random Forest requiere seleccionar un niumero
especifico de variables para cada divisidon del arbol de decision.

Los parametros a ajustar en Random Forest incluyen:

e Numero de variables sorteadas en cada division (mtry),
e Numero de arboles generados (ntree),

e Numero de observaciones por nodo (nodesize),

e Tamafio de la muestra utilizada en Bagging (sampsize).

El primer paso consiste en determinar el valor 6ptimo de mtry. Esto se realiza probando
valores en el rango de 1 a 25, utilizando un ntree de 2 000 y estableciendo un minimo
de 10 observaciones por nodo.

El Grafico 10 muestra que a partir de 700 arboles el error OOB se estabiliza, indicando
que afnadir mas iteraciones no mejora el rendimiento del modelo.
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Grdfico 10. Evolucion del error OOB en Random Forest
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Con estos parametros ajustados, se procede a realizar validacidn cruzada repetida con
los modelos seleccionados, tal como se detalla en la Tabla 32.

Modelo Nodesize = Sampsize N tree mtry
RF-1 20 Max 700 2
RF-2 50 Max 700 2
RF-3 100 Max 700 2
RF-4 250 Max 700 2
RF-5 500 Max 700 2
RF-6 20 40.128 700 2
RF-7 50 40.128 700 2
RF-8 100 40.128 700 2
RF-9 250 40.128 700 2

RF-10 500 40.128 700 2

Tabla 32. Modelos Random Forest evaluados en validacion cruzada repetida

Los resultados obtenidos para estos modelos se presentan en el Grafico 11.
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Grdfico 11. AUC de los modelos Random Forest
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Entre los modelos evaluados, los candidatos mds prometedores son RF-1 y RF-7, los
cuales se analizan individualmente en el Grafico 12.

Grdfico 12. AUC de los cuatro mejores modelos Random Forest
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El modelo RF-1 muestra una mediana justo por debajo de 0.703, acompaiiada de una
dispersién mas amplia. En contraste, el modelo RF-6 presenta una mediana ligeramente
inferior, pero con una dispersién menor en comparacién con RF-1.
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En resumen, RF-1 se consolida como el mejor modelo de Random Forest, con 20 nodos
y el sampsize maximo (igual al nUmero de observaciones).

8.5. Gradient Boosting

En este algoritmo primero se define la constante de regularizacidn (shrinkage), que
controla la velocidad a la que el algoritmo converge. Se probaron diferentes valores de
shrinkage entre 0.2 y 0.001. Un valor mayor de shrinkage permitira que el algoritmo
converja mas rapidamente, pero si es demasiado alto, podria comprometer la precision
del modelo. Por el contrario, si el valor es demasiado bajo, el algoritmo necesitard mas
iteraciones para alcanzar la convergencia.

Ademads, se consideran otros dos pardmetros: n.minobsinnode, que indica el nimero
minimo de observaciones que deben estar presentes en un nodo terminal, con valores
probados de 5, 10, 20 y 30; y n.trees, que representa el niUmero total de arboles a
construir, con valores posibles de 100, 500, 1000 y 5 000.

Finalmente, dado que la variable objetivo es binaria, el nimero de hojas finales
(interaction.depth) se fija en 2, lo que determina la profundidad maxima de las
interacciones entre las variables en cada arbol.

A partir del Grafico 13 se observan los valores de shrinkage éptimos, a través del early
stopping.

Grdfico 13. Early Stopping en Gradient Boosting
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Del grafico anterior vemos como para shrinkage = 0,001, independientemente del
numero de darboles (n.trees) y del tamafo minimo de nodo (n.minobsinnode), la
precision es baja, lo que indica que el modelo no esta realizando una buena clasificacién.

Al aumentar el shrinkage a 0.01 y luego a 0.03, la precisidén mejora, especialmente con
un mayor numero de arboles (5000), lo que indica que el modelo estd haciendo mejores
predicciones.
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Con base en los resultados anteriores, se procede a estudiar el early stopping utilizando
las configuraciones presentadas en la Tabla 33. Estas configuraciones han obtenido las
mayores precisiones y estdn ordenadas de mayor a menor rendimiento.

Modelo Shrinkage N.minobsinnode
GB-1 0,2 30
GB2 0,2 20
GB-3 0,1 30

Tabla 33. Comparativa de configuraciones de shrinkage y nimero de drboles

El Grafico 14 muestra los resultados del early stopping aplicados a las configuraciones
seleccionadas.

Grdfico 14 . Optimizacion del modelo a través de Early Stopping
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En el grafico anterior se observa que se estabiliza a partir de 10000 arboles, para todos
los sets configurados de Gradient boosting.

Antes de pasar a realizar validacién cruzada repetida, el Grafico 15 muestra la
importancia relativa de las variables en este modelo
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Grdfico 15. Importancia de variables en el modelo Gradient Boosting
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La variable que mas contribuye a la capacidad predictiva del modelo es la duracion
programada, con una importancia superior al 12%. A continuacion, las precipitaciones
en el origen tienen casi un 10% de importancia. En tercer lugar, se encuentran las
precipitaciones en el destino y el momento del dia (mafiana), ambos con cerca del 8% de
importancia. En quinto lugar, la estacion de otofio aporta mas del 6%, y la tormenta
eléctrica (truenos en el origen) representa algo menos del 6% de la importancia total del
modelo.

La Tabla 34 muestra los tres modelos de Gradient Boosting que se evaluaran mediante
validacién cruzada repetida para seleccionar el mejor modelo.

Modelo Shrinkage N.minobsinnode Ntree
GB-1 0,2 30 10.000
GB2 0,2 20 10.000
GB-3 0,1 30 10.000

Tabla 34. Modelos Gradient Boosting evaluados en validacion cruzada repetida

En el Grafico 16 se muestran los resultados de la validacién cruzada repetida para los
mejores modelos de Gradient Boosting.
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Grdfico 16. AUC de los cuatro mejores modelos Gradient Boosting
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El analisis de Gradient Boosting revela que el modelo mas eficaz es el GMB-3, con una
configuracion de shrinkage = 0.1 y n.minobsinnode = 30.

8.6. XGBoost

XGBoost es una version avanzada de Gradient Boosting que optimiza el rendimientoy la
flexibilidad del modelo. Para su ajuste, se consideran varios parametros. La tasa de
aprendizaje (eta) varia entre 0.3 y 0.001, el nimero minimo de observaciones por nodo
(min_child_weight) se ajusta entre 20y 30, y el nUmero de arboles (nrounds) se explora
de 100 a 10 000. Ademas, se ajusta gamma para controlar la minima reduccién de
pérdida necesaria para una particion, alpha para la regularizacion L1 en 3, lambda para
la regularizacién L2 de ponderaciones en 6, y lambda_bias para la regularizacién L2 del
sesgo en 10

Los resultados del ajuste muestran la combinacidn optima de pardmetros para mejorar
su rendimiento en el Grafico 17.

Grdfico 17. Early Stopping en XGBoost
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El modelo con una tasa de aprendizaje (eta) de 0.05, un numero minimo de
observaciones por nodo (min_child_weight) de 10 y 5000 iteraciones (nrounds) obtuvo
la mayor precision, con un Accuracy de 0.7683. Le sigue el modelo con una tasa de
aprendizaje de 0.010, un nimero minimo de observaciones por nodo de 5 y 5 000
iteraciones, que logrd una precision de 0.7678. Finalmente, el modelo con una tasa de
aprendizaje de 0.010, un nimero minimo de observaciones por nodo de 5 y 1 000
iteraciones tuvo una precisién de 0.7668.

Seguidamente se evalud la importancia de las variables para comprender cudles tienen
mayor impacto en las predicciones, recogidas en el Grafico 18.

Grdfico 18. Importancia de variables en el modelo XGBoost
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Importancia

En este caso, la importancia de las variables en XGBoost se reporta en una escala
absoluta, donde la variable mas relevante (duracion programada del vuelo), tiene una
importancia maxima de 100. Aunque las variables seleccionadas como importantes son
en su mayoria consistentes entre los dos métodos, se presentan algunas novedades. Por
ejemplo, las precipitaciones en el origen tienen una importancia de 60.165 en XGBoost,
lo que es comparable a su relevancia en Gradient Boosting. Sin embargo, en XGBoost, la
velocidad del viento mds rdpida en 5 sequndos en el destino muestra una importancia
de 43.989, mientras que en el origen es de 43.637.

En consecuencia, se procedera a repetir el proceso de tuneo de pardmetros utilizando
solo las variables mas importantes. Estos resultados se muestran en el Grafico 19.
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Grdfico 19. Early Stopping en XGBoost con variables importantes

# Boosting Iterations
100 e—e—o 500 1000 e—e—o 5000 o—e—o

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1
min_child_weight: 5 min_child_weight: 10 min_child_weight: 20

0.765 -

0.760 -

0.755 -

Accuracy (Cross-Validation)

0.750 — -

o)

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Shrinkage

El andlisis de los resultados muestra dos combinaciones dptimas de parametros. La
primera configuracién, que incluye una tasa de aprendizaje (eta) de 0,05, un minimo de
observaciones por nodo (min_child_weight) de 10 y 5000 iteraciones (nrounds), logré la
mejor precisidon, alcanzando un accuracy de 0.7659. La segunda combinacion, que
también ofrece la misma precisién de 0.7659, utiliza 5 000 iteraciones.

Por lo tanto, recapitulando, la Tabla 35 muestra las combinaciones de pardmetros
analizadas mediante validacion cruzada repetida y el Grafico 20 los resultados.

Nombre modelo Variables utilizadas shrinkage min_child_weight
Xgboost-1 Todas (25) 0,05 10 5.000
Xgboost-2 Todas (25) 0,01 5 5.000
Xgboost-3 Todas (25) 0,01 5 1.000
Xgboost-4 Importantes (16) 0,05 10 1.000
Xgboost-5 Importantes (16) 0,05 10 5.000

Tabla 35. Modelos XGBoost evaluados en validacion cruzada repetida

Grdfico 20. AUC de los modelos XGBoost
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Se observa que el mejor modelo es XGBoost-2 y es el que utiliza mtry = 25, un minimo
de 5 observaciones por nodo, una tasa de regularizacién de 0.01 y 5000 iteraciones.

8.7.  SVM

En este apartado se ajustan los tres tipos de kernel de SVM: lineal, polindmico y radial
(gaussiano). Una vez obtenidos los mejores resultados para cada tipo de kernel, se
realiza una validacién cruzada para determinar el mejor modelo entre ellos.

8.7.1. SVM lineal

El Unico parametro ajustable del modelo SVM con un kernel lineal es la constante de
regularizacién C. Los valores de C considerados fueron desde 0.01 hasta 50.

El Grafico 21 muestra el desempefio del modelo, medido en términos de accuracy, en
funcidn de diferentes valores de C. Estos resultados también se detallan en la Tabla 36.

Grdfico 21. Accuracy del modelo SVM lineal.
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0.7465
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0 10 20 30 40 50

Valor de C
25 0.7477759 2 0.7468414
10 0.7472526 0,05 0.7468227
20 0.7472526 0,2 0.7467105
5 0.7472525 0,01 0.7466732
1 0.7470469 30 0.7465984
0,1 0.7469535 35 0.7458321
0,5 0.7469348 40 0.7457386

Tabla 36. Accuracy de las distintas combinaciones de SVM lineal

54



La tabla presenta los resultados ordenados de manera descendente segun el accuracy.
Se observa que valor maximo se obtiene con C = 25. LesiguenC =10,C =20y C =
5 con valores similares

8.7.2. SVM polindmico

En el modelo de SVM con kernel polindmico, ademas de ajustar la constante de
regularizacién C como en el SVM con kernel lineal, se incorporan dos pardmetros
especificos del kernel polinédmico:

- Grado del Polinomio: Se exploran diferentes grados del polinomio, 2 y 3. Este
parametro determina la complejidad del modelo polindmico, permitiendo
capturar interacciones no lineales entre las caracteristicas.

- Escala del Polinomio: Se prueba con diferentes valores de escala, que son 0.5, 1,
2 y 5. La escala ajusta la influencia de los términos polindmicos en el modelo.

En el Grafico 22, se observan los mayores niveles de precision en funcion del accuracy.
Por su parte la Tabla 37 muestra los diez mejores resultados ordenados de manera
descendente.

Grdfico 22. Accuracy del modelo SVM polinémico
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C degree scale Accuracy

0.01 3 0.1 0.7534575
0.20 2 0.1 0.7515882
0.01 2 0.5 0.7497193
0.05 2 0.1 0.7493456
0.10 2 0.1 0.7493453
0.50 2 0.1 0.7439247
0.01 2 0.1 0.7435511
1.00 2 0.1 0.7413076
0.01 2 1.0 0.7405601
0.05 2 0.5 0.7390643

Tabla 37. Mejor accuracy de las combinaciones de parametros con kernel polinémico

8.7.3. SVM radial

En SVM con kernel radial se tunean de nuevo diferentes valores del parametro C.
Ademads, se determina el valor de sigma, que controla la influencia que un solo punto de
entrenamiento tiene en la clasificacion. Valores mds bajos de sigma hacen que la funcién
de kernel sea mds amplia, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste.

En la Tabla 38 se presentan los cinco mejores resultados ordenados de mayor a menor
precision (accuracy), y el Grafico 23 ofrece una visualizacion de estos resultados.

Grdfico 23. Accuracy SVM radial

PY \
[ ]
® o)
074. 980 000 000
°
factor(sigma
3072+ (sigma)
® o 0.01
5
é(cg ® 005
® o1
[ J
0.70-
° °
® @]
°
0.68- ° °
0.01 01 02 05 1 2 5 10 20 25

factor(C)

56



6 0,01 0.7553269
7 0,01 0.7551404
5 0,01 0.7551402
8 0,01 0.7538322
10 0,01 0.7528976

Tabla 38. Mejor accuracy de las combinaciones de parametros con kernel radial

El mejor SVM radial es aquel que tiene C = 6 y sigma=0.01

Finalmente, para concluir la seccién sobre SVM, se realiza una comparativa a través de
validacién cruzada repetida el mejor modelo en cada tipo de kernel. La Tabla 39 resume
los tres mejores modelos de SVM, con kernel lineal, polindmico y radial que se probaran
mediante validacidn cruzada y en el Gréafico 24 se presentan estos resultados.

Modelo SVM C Grado Scale Sigma
Lineal 25

Polinédmico 0.01 2 0.1
Radial 10 0.01

Tabla 39. Modelos SVM e valuados en validacion cruzada repetida

Grdfico 24. AUC de los mejores modelos SVM
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Se observa que los tres modelos en general obtuvieron una precisién menor de lo que
se anticipaba inicialmente. No obstante, el modelo con mejor rendimiento el radial, por
lo que serd el seleccionado para realizar comparaciones en el apartado final.
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CAPITULO 9. RESULTADOS

9.1. Comparacién de modelos

La Tabla 40 resume las caracteristicas de los modelos con mejor rendimiento obtenidos
hasta ahora. Estos modelos se ilustran en el Gréfico 25, y se selecciona el modelo mas
adecuado para predecir retrasos en los vuelos.

Modelo Caracteristicas

Logistica 21 variables significativas
Red neuronal nodesize=20 Decay=0,1 Maxit=1000
Bagging Sampsize=max nodesize=20 ntree=900 mtry=25
Random Forest Sampsize=max nodesize=20 ntree=700 mtry=2
Gradient Boosting Sampsize=max shrinkage=0,1 n.minobsinnode=30 ntree=100000
Xgboost Sampsize=max shrinkage=0,01 min_child_weight=5 nround=5000
SVM radial C=6 sigma=0,1

Tabla 40: Resumen de las Caracteristicas de los modelos finalistas

Grdfico 25. AUC del mejor modelo de cada algoritmo
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Se observa que el modelo con el mejor rendimiento es XGBoost, seguido por Gradient
Boosting y Bagging. El modelo Random Forest muestra una capacidad predictiva
ligeramente inferior. En posiciones mas bajas se encuentran la red neuronal y el modelo
de regresion logistica, mientras que en el Ultimo lugar se sitia el SVM con kernel radial.

9.2. Ensamblado de modelos

Para reducir aun mas el error de los modelos mds prometedores, se han implementado
técnicas de ensamblado. Es decir, se combinan multiples modelos con el fin de mejorar
el rendimiento general. En la Tabla 41 se detallan las combinaciones de modelos que se
han probado mediante validacidn cruzada, utilizando un esquema de 4 grupos y 10
repeticiones.
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Tipo de Combinacién Nombre modelo Férmula

) bag +rf .
predil T predi12 0.6bag + 0.4gbm
predi2 w predi13 0.8bag + 0.2xgh
predi3 bag +xgb predil4 0.7rf +0.3gbm
2
delos2a2 predil5
0.6rf +0.4xgb
predi4 rf +gbm f g
2 predil6 0.8gbm + 0.2xgh
redi5 rf +xgb i
P 2 predil7 0.7bag + 0.3rf
predié gb'"%gb Ponderaciones predi18 0.4bag + 0.47f + 0.2xgh
predi7 bag +rf +gbm predil9 0.6bag + 0.2gbm + 0.2xgh
3
predig bag + rf +xgb predi20 0.57f +0.3gbm+ 0.2xgh
delos323 : predi21 0.5bag + 0.25rf + 0.25gbm
predi9 M - 4 2511 28
predi22 0.25bag + 0.25rf +0.25gbm +0.25xgh
predil0 w
3 predi23 0.3bag + 0.3rf +0.3gbm+ 0.1xgb
Modelos 4 a 4 redill bag + rf + gbm+ xgb )
P 2 predi24 0.4bag + 03rf +0.2gbm + 0.1xgh

Tabla 41. Modelos ensamble

En la tabla se presentan diferentes enfoques para combinar las predicciones de varios
modelos, detallados de la siguiente manera:

Modelos 2 a 2. Se combinan las predicciones de dos modelos diferentes
mediante un promedio simple.

Modelos 3 a 3. En este caso, se combinan las predicciones de tres modelos
distintos, también utilizando un promedio simple.

Modelos 4 a 4: Aqui, se juntan las predicciones de los cuatro modelos mediante
un promedio simple.

Ponderaciones. Se asignan diferentes pesos a los modelos al combinarlos. Las
ponderaciones reflejan la importancia relativa de cada modelo en Ia
combinacién final.

Los resultados se muestran por orden ascendente en el Grafico 26.
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Grdfico 26. AUC de los modelos de ensamble

el
— T
L
. =EEE
EJ_L
T T
_ ==
=°
T 11t 11t 171t 1 117 17 17 1T 17 17T 17 17T 17T 17T 1T 17T 1T 17T 1T T T
T gf D © N - % ¥ ® © 9 O - O N © L NNDO T O O D N O
8 8 =T S 9 T 9T 3 A4 - Do o o s @ 9o oz od
=) T 5 9T 9 T Q@ 5T 5 o ot ot ¢ 0 O T T O O O T T T
e ¢ 58 ¢ 5 ¢ &5 e ¢ QL P Q0 Q2 5 5 8 ¢ ¢ 58588 ¢ ¢ ¢
a a a a a & a a a a s a a a a
modelo

59




Para una mejor visualizacidn, en el Grafico 27 se presentan los ocho mejores resultados
obtenidos.

Grdfico 27. AUC de los mejores modelos de ensamble
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A continuacidn, se destacan los tres modelos con mejor rendimiento:

1. Mejor modelo
Predi23 = 0.3bag + 0.3rf + 0.3gbm + 0.1xgb

2. Segundo mejor modelo
Predi22 = 0.25bag + 0.25rf + 0.25gbm + 0.25xgb

3. Tercer mejor modelo
bag +rf + gbm + xgb
4

Predill =

Seguidamente, en el Grafico 28 se procede a comparar el mejor modelo de ensamblado
(Predi23) con el mejor modelo individual (XGBoost).

Grdfico 28. AUC de XGBoost y el mejor modelo de ensamble
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La seleccion del modelo éptimo se basa en varias consideraciones que hacen de XGBoost
(XGBM) la opcidon preferida en lugar de utilizar un ensamblado. Aunque XGBoost
presenta un menor AUC, no tiene diferencias significativa comparado con Predi23.

La simplicidad de XGBoost elimina la necesidad de realizar ensamblajes complejos, lo
gue no solo reduce el coste computacional, sino que también simplifica el proceso de
modelado.

Ademas, uno de los principales beneficios de XGBoost es su capacidad de regularizacion.
Las constantes de regularizacidn que ofrece el modelo permiten ajustar el enfoque con
mayor o menor agresividad, lo que ayuda a controlar la varianza y a prevenir el
sobreajuste. Otro aspecto relevante es su habilidad para generar graficos de
importancia de variables, una funcionalidad que resulta especialmente util en este caso,
ya que facilita la identificacion de las variables que mas influyen en el retraso de los
vuelos.

Aunque el modelo Predi23 también es una opcién valida, especialmente si se busca un
equilibrio entre complejidad y precisién, XGBoost ofrece una solucion mas sencilla y
eficaz, maximizando las ventajas mencionadas.

CAPITULO 10. DISCUSION

Después de analizar todos los modelos, en este capitulo se procederd a analizar e
interpretar los resultados obtenidos.

Se ha clasificado XGBoost como el mejor modelo para predecir si un vuelo sufrird
retraso. El Grafico 30 muestra el AUC y tasa de fallos.

Grdfico 29. Tasa de fallos y AUC del modelo ganador
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El grafico de la izquierda muestra un diagrama de caja de la tasa de fallos del modelo
gue representa el porcentaje de predicciones incorrectas hechas por el modelo. La
mediana de la tasa de fallos estd alrededor de 0.245, lo que significa que el modelo esta
fallando en aproximadamente una cuarta parte de las predicciones. El rango
intercuartilico es relativamente pequefio, lo que indica que la variabilidad en la tasa de
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fallos no es muy alta. Ademas, se observa un valor atipico mas bajo que indica una
ejecucion del modelo con un rendimiento mejor que las demas.

En el grafico de la derecha se muestra el AUC. La mediana estd alrededor de 0.711 lo
cual es un indicador sdlido de que el modelo tiene una buena capacidad de
discriminacion. El modelo predice con precision la clase correcta en aproximadamente
el 79.3% de los casos. Al igual que con la tasa de fallos, el rango intercuartilico es
relativamente estrecho, lo que implica consistencia en el rendimiento del modelo en
cuanto a esta métrica.

10.1. Matriz de confusion y analisis del modelo ganador

Como se ha adelantado, el modelo mas adecuado para predecir si un vuelo sufrira un
retraso, basandose en las condiciones climatoldgicas del aeropuerto de origen o destino,
es el modelo de XGBoost. La Figura 11 presenta la matriz de confusidn correspondiente
a este modelo.

Valor real
Retraso No retraso
Retraso VP=1.538 FP=889

c
O
‘O
QL
e
[}
| -
a

No retraso FN=4.305 VN=16.197

Figura 11. Matriz de confusion del modelo ganador
A partir de la matriz de confusidn se derivan los siguientes resultados:

- Precision del modelo (accuracy): El modelo tiene una precision del 77.34%, lo
gue significa que predice correctamente en el 77.34% de las ocasiones. Se calcula
utilizando la férmula:

1.538 + 16.197 _17.735
1.538 + 16.197 + 889 + 4.305  22.929

Accuracy = = 0.7734

- Tasa de fallos: La tasa de fallos es del 22.65%, indicando que el modelo comete
errores en el 22.65% de las predicciones. Se calcula con la férmula:

889 + 4.305 _ 5194
1.538 + 16.197 + 889 + 4.305  22.929

Tasa de fallos = = 0.2265
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- Especificidad: La especificidad del modelo es del 94.79%, indicando que el
modelo es muy eficaz en identificar correctamente los casos negativos. Se calcula
de la siguiente manera:

16.197 16.197

Especifididad = 16.197 + 889 _ 17.086

= 0.9479

- Sensibilidad: La sensibilidad del modelo es del 22.65%, lo que indica que tiene
dificultades para identificar correctamente los casos positivos. Esta métrica se
calcula como:

1.538 1.538

Sensibilidad = 1538 + 4305 _ 5.843

= 0.2265

Como la sensibilidad es considerablemente baja mientras que la especificidad es alta,
se ajusta el punto de corte para mejorar la deteccidn de casos positivos y lograr un mejor
equilibrio entre ambas métricas. Se prueban los puntos de corte de 0.3 y 0.4 Los
resultados de precisién, especificidad y sensibilidad para estos puntos de corte se
presentan en la Tabla 42.

Punto de Corte Accuracy Sensibilidad Especificidad
0.3 72.36% 55.16% 78.24%
0.4 76.25% 39.22% 88.91%
0.5 77.34% 22.65% 94.79%

Tabla 42: Resultados de precision, especificidad y sensibilidad para diferentes puntos de corte

Con un punto de corte de 0.3, el modelo clasifica correctamente el 72.36% de las
observaciones en general. La sensibilidad es del 55.16% y la especificidad es del 78.24%.

Al ajustar el punto de corte a 0.4, la exactitud del modelo mejora al 76.25%. Este
aumento en la exactitud se debe a una reduccién en los errores generales del modelo.
La sensibilidad es 39.22%, pero la especificidad aumenta significativamente al 88.91%.

La eleccion del punto de corte depende de los objetivos especificos del modelo. En este
trabajo, se prioriza identificar una mayor proporcién de casos positivos, por lo que un
punto de corte de 0.3 puede ser preferible a pesar de una reduccién en del accuracy.

Para concluir el analisis del modelo ganador, se presenta el Grafico 31, que muestra la
importancia de las variables en el modelo utilizando los datos de prueba.
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Grdfico 30. Importancia de las variables en el modelo ganador XGBoost
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Niebla (Origen)

Estacion Primavera
Profundidad nieve (Origen)
Quincena Segunda

Estacion Verano

o
[$)]
-
o
N
(9]

Importancia (%)

Se observa que la duraciéon programada del vuelo es la variable mas influyente en la
prediccién de retrasos. Esto puede indicar que los vuelos mas largos tienden a
experimentar mas retrasos, posiblemente debido a una mayor probabilidad de
acumulacién de retrasos en el trayecto o a una mayor complejidad en la gestién de esos
vuelos.

Sin embargo, esto plantea la cuestion de si los retrasos estan directamente relacionados
con las condiciones meteorolégicas locales o si la correlacién observada podria deberse
a otros factores. Existen dos posibles escenarios a considerar:

e Retraso debido a otras razones: Los retrasos podrian no estar directamente
vinculados con las condiciones meteoroldgicas locales, sino que podrian estar
relacionados con factores diferentes, como las condiciones meteoroldgicas
durante el vuelo o problemas operativos. En este caso, seria util investigar si las
condiciones meteoroldgicas durante el trayecto del vuelo influyen
significativamente en los retrasos.

e Influencia de aeropuertos con condiciones meteorolégicas adversas: Otra
posibilidad es que los trayectos mas largos entre aeropuertos puedan incluir
aeropuertos con condiciones meteorolégicas desfavorables. Esto podria explicar
la correlacion observada entre retrasos y condiciones meteoroldgicas locales, ya
gue los trayectos mds largos podrian pasar por aeropuertos con peores
condiciones.



Adicionalmente, las variables climatoldgicas con mayor impacto en la probabilidad de
retraso, ordenadas de mayor a menor influencia, son las siguientes:

Precipitaciones en el origen: 8.19%

Velocidad del viento mas rapida en 5 segundos en el origen y destino : 6.1 %
Precipitaciones en el destino: 6%

Velocidad del viento mas rapida en 2 minutos en el destino y origen: 4.9%
Tormenta eléctrica (truenos) en el origen: 2.69 %

Nieve en el origen: 2.25%

Tormenta eléctrica (truenos) en el destino: 2.05 %

Niebla en el origen: 1.526%

Profundidad de la nieve en el origen: 1.26%

LN A WN R

También se consideran variables no climaticas, como:

Estacién otoiio: 5.13%

Compaiiia low cost: 3.85%
Momento del dia: tarde 3.11%
Estacion del aio: primavera: 1.31%

PwnNpE

Estos resultados indican que las condiciones meteoroldgicas, particularmente las
precipitaciones y la velocidad del viento, tienen un efecto significativo en la probabilidad
de retraso de un vuelo. La velocidad del viento en intervalos cortos tanto en el destino
como en el origen, juega un papel crucial en los retrasos. Las precipitaciones en ambos
lugares también influyen notablemente en los retrasos, ademas de algunos factores no
climaticos que también afectan la probabilidad de retraso.

Por otro lado, la estacion del afio presenta cierta ambigliedad en cuanto a su
clasificacién como variable climatica. Aunque puede estar relacionada con condiciones
meteoroldgicas, como temperaturas mas bajas en otoflo o mayores precipitaciones en
primavera, se ha excluido del conjunto de variables climdticas, como medida de
precaucion.

Compaiias low cost y el momento del dia reflejan la importancia de los factores
operativos en la prediccion de retrasos. Las aerolineas de bajo coste suelen tener
modelos de negocio que priorizan la reduccidn de gastos, lo que puede implicar ciertas
limitaciones operativas. Por ejemplo, suelen operar con menos margenes de tiempo
entre vuelos (tiempo de giro mas corto), lo que significa que cualquier retraso pequeiio
puede tener un impacto acumulativo. Ademas, la falta de personal o la dependencia de
infraestructuras aeroportuarias mas limitadas en aeropuertos secundarios puede
agravar los retrasos.

Por otro lado, el momento del dia es otro factor importante. Los vuelos que salen en la
tarde tienen mas probabilidades de experimentar retrasos posiblemente debido a la
acumulacién de retrasos en vuelos anteriores a lo largo del dia.
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CAPITULO 11. CONCLUSIONES

Este estudio se propuso investigar cémo las condiciones climatolégicas en los
aeropuertos de origen y destino influyen en los retrasos de los vuelos. Para abordar esta
cuestién, se seleccionaron datos de vuelos y clima de cuatro aeropuertos
estadounidenses con climas diversos: Atlanta, Chicago, Denver y Los Angeles. Se
combind esta informacién con datos meteorolégicos especificos de cada aeropuerto,
resultando en una base de datos compuesta por 76 433 registros y 65 variables.

Posteriormente, se llevd a cabo una depuracidén y analisis de los datos, seguido de una
seleccion de variables relevantes. Se aplicaron diversos modelos de aprendizaje
supervisado, y se compararon los mejores modelos de cada técnica para determinar el
6ptimo para predecir retrasos en funcién de las condiciones climatolégicas.

El modelo de XGBoost se destac6 como el clasificador mas efectivo, optimizando su
rendimiento mediante el ajuste de distintos criterios. En particular, se utilizé el tamafio
de muestra completo para la construccidén de cada arbol, se establecié un minimo de 5
observaciones por nodo terminal, y se realizaron 5000 iteraciones para asegurar un
entrenamiento adecuado del modelo.

Las principales conclusiones del estudio son:

1. Eficiencia del modelo de XGBoost: El modelo de XGBoost mostré un
rendimiento superior en comparacion con otros enfoques, con un accuracy de
0.7236, una sensibilidad de 0.5516 y una especificidad de 0.7824 en datos no
vistos.

2. Efecto de las precipitaciones: Las precipitaciones en el aeropuerto de origen
son la variable climdtica mas influyente, con un impacto del 8.19% en la
prediccién de retrasos. En el destino, las precipitaciones también juegan un
papel importante, aunque menor, con una influencia del 6%.

3. Impacto de la velocidad del viento: Las variables que miden la velocidad del
viento en intervalos cortos, tanto en el origen como en el destino, tienen una
influencia significativa en los retrasos, con un peso del 6.1% en la prediccion.

4. Tormentas eléctricas. Las tormentas eléctrica influyen en la probabilidad de
retrasos, con una importancia del 2.69% en el origen y del 2.05% en el destino.

5. Influencia de variables no climaticas: Aunque tienen un impacto menor,
factores como si el vuelo es por la tarde o si la aerolinea es low cost también
contribuyen a la probabilidad de retrasos.

6. Otras variables climaticas con menor influencia: La presencia de nieve y la

profundidad de la misma en el origen, aunque con menos impacto juegan un
papel en la probabilidad de retrasos.
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11.1. Lineas futuras de investigacién

A pesar de los avances logrados con el modelo XGBoost para la prediccidon de retrasos
en vuelos, existen posibles lineas futuras de investigacion que podrian mejorar aln mas
la precision y utilidad de las predicciones.

Una opcidn es incorporar mas variables no climatoldgicas, como factores operacionales,
tales como la eficiencia en el manejo de equipaje y la disponibilidad de pistas de
aterrizaje. Estos elementos pueden proporcionar una visidn mas completa del
fendmeno de los retrasos.

No obstante, si el objetivo es analizar exclusivamente el impacto del clima, podria ser
seria recomendable excluir variables no meteoroldgicas para una evaluacion mas
precisa de cdmo las condiciones climaticas afectan los retrasos.

Otra linea de investigacidon interesante seria clasificar los retrasos en la salida, el destino
o durante el trayecto. Al incorporar factores adicionales, como la presencia de
turbulencias u otros eventos en vuelo, se podria mejorar la precisién de las predicciones
de retrasos.

Estas recomendaciones buscan no solo mejorar la precisién del modelo, sino también
ampliar su utilidad en diversos contextos operativos, contribuyendo a una gestion de
vuelos mas eficaz y una experiencia de viaje mas satisfactoria para los pasajeros.
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A. Variables

ANEXO

Nombre de las variables en RStudio y su definicidn

Nombre variable en Rstudio Variable

AEROPUERTO

Aeropuerto de origen

AEROP_DESTINO

Aeropuerto destino

DURACION_PROGRAMADA
DURACION_REAL

Duracidn del vuelo programada

Duracion del vuelo real

HORA_SALIDA_PROGRAMADA

La hora programada a la que una aeronave debe despegar del
aeropuerto de origen.

HORA_SALIDA_REAL

La hora de la salida real es la hora en que el piloto libera el
freno de estacionamiento del avion

DEMORA_SALIDA

Demora en la salida

FECHA

Fecha

Codigo_IATA

Cddigo identificador de una aerolinea

TIEMPO_RODAIJE

El tiempo transcurrido entre la salida de la puerta del
aeropuerto de origen y el inicio del viaje (min)

HORA_DESPEGUE

Hora de despegue en la que el avién deja de tocar el suelo

N_VUELO Numero de vuelo
Numero de matricula de una aeronave, es un cédigo
TAIL_NUMBER alfanumérico distintivo asignado a cada aeronave como
identificador Unico

O_AWND Velocidad media diaria del viento en el origen
D_AWND Velocidad media diaria del viento en el destino
O_PRCP Precipitacion en el origen

D_PRCP Precipitacion en el destino

O_TAVG Temperatura media en el origen

D_TAVG Temperatura media en el destino

O_TMAX Temperatura maxima en el origen

D_TMAX Temperatura maxima en el origen

O_TMIN Temperatura minima en el origen

D_TMIN Temperatura minima en el destino

O_WSF2 Velocidad del viento mds rapida en 2 minutos en el origen
D_WSF2 Velocidad del viento mas rapida en 2 minutos en el destino
O_WSF5 Velocidad del viento mas rapida en 5 segundos en el origen
D_WSF5 Velocidad del viento mas répida en 5 segundos en el destino
O_SNOW Nieve caida en el origen

D_SNOW Nieve caida en el destino

D_SNOW Nieve caida en el destino
O_SNWD Profundidad de la nieve en el origen

D_SNWD Profundidad de la nieve en el destino
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Nombre variable en Rstudio VELELIE

O_WDF2 Direccion del viento mas rapido en 2 minutos en el origen
D_WDF2 Direccion del viento mas rapido en 2 minutos en el destino
O_WDF5 Direccion del viento mas rapido en 5 segundos en el origen
D_WDF5 Direccion del viento mas rapido en 5 segundos en el destino
O_WT01 Niebla, niebla de hielo o niebla helada en el origen
D_WT01 Niebla, niebla de hielo o niebla helada en el destino
O_WT02 Niebla densa o niebla helada densa en el origen
D_WT02 Niebla densa o niebla helada densa en el destino
O_WT03 Tormenta eléctrica (truenos) en el origen
D_WTO03 Tormenta eléctrica (truenos) en el destino
0 WTo04 Pellets de hielo, aguani?ve, grénul.os de nieve o granizo
- pequefio en el origen
b WT04 Pellets de hielo, aguanifve, grénulo§ de nieve o granizo
- pequefio en el destino
O_WTO05 Granizo en el origen
D_WTO05 Granizo en el destino
O_WTO06 Escarcha o cencellada en el origen
D_WTO06 Escarcha o cencellada en el destino
0 WT07 Polvo, ceniza volcéni,ca, polvo soplado, are.na soplada, o algln
- obstdculo soplado en el origen
D WTO7 Polvo, ceniza volcénica, polvo soplado, aren"':\ soplada, o algln
- obstaculo soplado en el destino
O_WT08 Humo o neblina en el origen
D_WT08 Humo o neblina en el destino
O_WT09 Nieve soplada o arrastrada por el viento en el origen
D_WT09 Nieve soplada o arrastrada por el viento en el destino
O_WT10 Tornado, tromba marina, o nube embudo en el origen
D_WT10 Tornado, tromba marina, o nube embudo en el destino

Variables , tipo de variable, unidades y tratamiento.

Variable Unidades Tipo de Variable Tratamiento de la variable
Precipitacion mm Cuantitativa continua Se mantiene
Temperatura media Grados Celsius Cuantitativa continua Se mantiene
Temperatura maxima Grados Celsius Cuantitativa continua Se mantiene
Temperatura minima Grados Celsius Cuantitativa continua Se mantiene
Velocidad del viento mas rapida en 2 minutos m/s Cuantitativa continua Se mantiene
Velocidad del viento mds rapida en 5 segundos m/s Cuantitativa continua Se mantiene
Nieve caida mm Cuantitativa discreta Se mantiene
Profundidad de la nieve mm Cuantitativa discreta Se mantiene
Direccion del viento més rapido en 2 minutos Grados Cuantitativa discreta Se mantiene
Direccion del viento mas rapido en 5 segundos Grados Cuantitativa discreta Se mantiene
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Variable Unidades Tipo de Variable Tratamiento de la variable

Fecha YYYY/MM/DD Cuantitativa Se elimina
Nombre de la estacion climatolégica n.a Cualitativa Se elimina
Latitud de la estacion Grados (°) Cuantitativa continua Se elimina
Longitud de la estacion Grados (°) Cuantitativa continua Se elimina
L L Metros sobre el nivel . . o
Elevacion de la estacion Cuantitativa continua Se elimina
del mar
Niebla, niebla de hielo o niebla helada (puede incluir niebla 1: evento L L .
Cualitativa binaria Se mantiene
densa) 0:no evento
Niebla densa o niebla helada densa (no siempre distinguida 1: evento L L X
. Cualitativa binaria Se mantiene
de la niebla) 0:no evento
L 1: evento [PRET ;
Tormenta eléctrica (truenos) Cualitativa binaria Se mantiene
0:no evento
Pellets de hielo, aguanieve, granulos de nieve o granizo 1: evento L L .
. Cualitativa binaria Se mantiene
pequeiio 0:no evento
. . . . " 1: evento L L .
Granizo (puede incluir granizo pequefio) Cualitativa binaria Se mantiene
0:no evento
1: evento L . .
Escarcha o cencellada Cualitativa binaria Se mantiene
0:no evento
Polvo, ceniza volcénica, polvo soplado, arena soplada, o 1: evento L . X
i i Cualitativa binaria Se mantiene
algln obstaculo soplado 0:no evento
X 1: evento o I .
Humo o neblina Cualitativa binaria Se mantiene
0:no evento
. ) 1: evento P :
Nieve soplada o arrastrada por el viento Cualitativa binaria Se mantiene
0:no evento
. 1: evento - I !
Tornado, tromba marina, o nube embudo Cualitativa binaria Se mantiene
0:no evento
Velocidad media diaria del viento m/s Cuantitativa continua Se mantiene
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B. Tablasy graficos
Atipicos

Atipicos por aeropuerto y velocidad media diaria del viento
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Atipicos por aeropuerto y precipitaciones

Precipitaciones por aeropuerto

Atipicos en las precipitaciones
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Atipicos por aeropuerto y nieve

Nieve caida por aeropuerto
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Atipicos por aeropuerto y temperatura media

Atipicos en la temperatura media
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Atipicos por estacidon y temperatura minima

Temperatura minima
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Atipicos por estacidn y temperatura maxima

Temperatura maxima
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Atipicos por aeropuerto y velocidad del viento mas rapida en 2 minutos
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Atipicos por estacidn y velocidad del viento mas rapida en 2 minutos
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Atipicos por aeropuerto y velocidad del viento mas rapida en 5 segundos
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Atipicos por estacidn y velocidad del viento mas rapida en 5 segundos
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Grafico de dispersion. Velocidad media del viento y velocidad del viento mas rapida
en dos minutos
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Grafico de dispersion. Temperatura media y temperatura maxima
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Grafico de dispersion. Temperatura media y temperatura minima
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Grafico de dispersion. Temperatura maxima y temperatura minima
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Grafico de dispersion. Velocidad del viento mas rapida en 2 minutos y 5 segundos
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Grafico de dispersion. Velocidad media del viento y temperatura media
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Grafico de dispersion. Velocidad media del viento y temperatura media
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Grafico de dispersion. Velocidad media del viento y temperatura minima

AWND vs Temperatura minima
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Grafico de dispersion. Velocidad media del viento y precipitaciones
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Grafico de dispersidn. Precipitaciones y temperatura media
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Grafico de dispersion.

Precipitaciones y temperatura maxima
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Grafico de dispersion. Precipitaciones y velocidad del viento mas rapida en 5 segundos
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C. Métodos de seleccidon de variables

Variables escogidas por todos los métodos (7),6y5y 4

Meétodos de seleccion de variables. Variables escogidas por todos los métodos, 6, 5, y 4.

Eliminacién R 5 Eliminacién R 5
N N N |m|-nac-|on Fcurslva Max-Min Parent Child  Subset Evaluation and |m|nzic|or| ScUiSiva N2 de veces que ha sido
\ELEL Stepwise AIC Stepwise BIC Boruta con criterio Naive Bayes . con criterio Random . .
(MMPC) Selection (SES) seleccionada la variable
(NB) Forest
Momento del dia Si Si Si Si Si Si Si 7
Estacion del afio Si Si Si Si Si Si Si 7
Precipitaciones en el destino Si Si Si Si Si Si Si 7
Precipitaciones en el origen Si Si Si Si Si Si Si 7
Tormenta en el origen Si Si Si Si Si Si No 6
Nieve en el origen Si Si Si Si Si Si No 6
Compaiiia low cost Si Si Si Si Si Si No [3
Niebla en el origen Si Si Si Si Si Si No 6
Tormenta en el destino Si Si Si Si Si Si No 6
Aeropuerto de origen Si Si Si Si Si Si No 6
Dia de la semana si si si No si si si 6
Velocidad del viento més . . . B . .
L. . Si Si Si Si Si Si No 6
répida en 5 sec en el origen
Profundidad de la nieve en el . . . . . |
) Si Si Si Si Si Si No 6
origen
Niebla en el destino Si Si Si Si Si Si No 6
Nieve en el origen Si Si Si No Si Si No 5
Aeropuerto de destino Si Si Si No Si Si No 5
Escarcha o cencellada en el
i Si Si Si No Si Si No 5
origen
Quincena del mes Si No Si Si Si Si No 5
Velocidad del viento més
rapida en 2 minutos en el Si Si Si Si No No No 4
destino
Humo o neblina en el origen Si Si Si Si No No No 4
Humo o neblina en el destino Si Si Si Si No No No 4
Velocidad del viento més
rapida en 2 minutos en el Si Si Si Si No No No 4
origen
Duracién programada del . | B .
Si No Si Si No No Si 4
vuelo
Escarcha o cencellada en el . . . .
. Si Si No No Si Si No 4
destino
Velocidad del viento més
rapida en 2 minutos en el No No Si Si Si Si No 4
destino
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Variables escogidas por todos 3,2,1 o ninglin método

Métodos de seleccion de variables. Variables escogidas por 3, 2, 1y ningiin método

Eliminacion Recursiva Eliminacion Recursiva

. . . . N Max-Min Parent Child  Subset Evaluation and . N2 de veces que ha sido
VELEL ) Stepwise AIC Stepwise BIC Boruta con criterio Naive Bayes " con criterio Random . .
(MMPC) Selection (SES) seleccionada la variable
(NB) Forest
Direccion del viento mas rapido en . . .
. . Si Si Si No No No No 3
2 min en el destino
Temperatura min en el origen Si No Si Si No No No 3
Temperatura media en el origen Si No Si Si No No No 3
Temperatura maxima en el origen No No Si Si No No Si 3
Pellets de hielo, aguanieve,
granulos de nieve o granizo No No Si No Si Si No 3
pequefio en el origen
Granizo en el destino Si No Si No No No No 2
Profundidad de la nieve en el . .
R Si No Si No No No No 2
destino
Direccién del viento mas rapido en
N Si No Si No No No No 2
5 sec en el destino
Niebla densa o niebla helada en el . .
. Si No Si No No No No 2
origen
Velocidad media diaria del viento . .
. Si No Si No No No No 2
en el origen
Velocidad media diaria del viento . .
. No No Si Si No No No 2
en el destino
Temperatura media en el destino No No Si Si No No No 2
Temperatura maxima en el destino No No Si Si No No No 2
Temperatura minima en el destino No No Si Si No No No 2
Polvo, ceniza volcanica, polvo,
arena o algun obstaculo soplado en Si No No No No No No 1
el origen
Polvo, ceniza volcanica, polvo,
arena o algun obstaculo soplado en Si No No No No No No 1
el destino
Tornado, tromba marina o nube
. Si No No No No No No 1
embudo en el origen
Niebla densa o niebla helada en el
. No No Si No No No No 1
destino
Direccion del viento mas rapido en .
R R No No Si No No No No 1
2 min en el origen
Direccién del viento mas rapido en .
. No No Si No No No No 1
5sec en el origen
Granizo en el origen No No Si No No No No 0
Nieve soplada o arrastrada por el .
. . No No Si No No No No 0
viento en el origen
Pellets de hielo, aguanieve,
granulos de nieve o granizo No No No No No No No 0
pequefio en el destino
Nieve soplada o arrastrada por el
. . No No No No No No No 0
viento en el destino
Tornado, tromba marina o nube
. No No No No No No No 0
embudo en el destino
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D. Modelizaciéon

Tasa de fallos de los modelos Bagging

TASA DE FALLOS
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Tasa de fallos de los modelos XGBoost
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Tasa de fallos de los modelos de ensamblado
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