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Resumen

La optimizacion de las instalaciones aeroportuarias es un factor de vital importancia para la
sostenibilidad econdémica de la aviaciébn comercial. Una correcta gestion de los tiempos de
espera de las aeronaves puede reducir considerablemente los costes para operadores y
aerolineas. El trabajo final de grado propuesto pretende recopilar las técnicas utilizadas
actualmente en la gestion de puertas de embarque de los aeropuertos atendiendo a las
necesidades actuales. Los estudios realizados se dividen en dos tipos segun la naturaleza de
los datos utilizados: determinista y probabilista. Siguiendo esta clasificacion, se tiene como
objetivo mostrar una version simplificada del proceso de asignacién mediante el desarrollo de
un modelo de programacion lineal propio para cada tipo de clasificacion. Por ultimo, se muestra
una comparativa de las asignaciones estudiadas que permite observar que la eleccion de uno
u otro obedecerd a las caracteristicas particulares de cada aeropuerto, no pudiendo establecer
conclusiones absolutas sobre la conveniencia de uno u otro.
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Abstract

The optimization of the airport resources is key for the economic sustainability of the
commercial aviation sector. The costs for airport operators and airlines can be importantly
reduced by a precise managing of turnover times. The final degree project pretends to show the
techniques used nowadays on boarding gates assignment while considering the actual needs.
The research done on this field can de divided into two groups attending to the nature of the
data used: deterministic and probabilistic. Following this classification, the objective of the
project is to show a simplified version of the assignment process by means of one model for
each type. Lastly, a comparison among the studied assignments is done, and it shows that the
decision of using one or the other may be due to the particular characteristics of each airport,
S0 no absolute conclusions can be extracted.
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Capitulo 1
Motivacion

Como es bien conocido, el principal motivo para la eleccion del avion como forma de
transporte es el tiempo de viaje ya que es el Unico sistema que permite recorrer distancias
enormes en intervalos de tiempo asumibles por los pasajeros o ciertas mercancias. No
obstante, el sector aeronautico es uno de los mas complejos a nivel financiero ya que cualquier
operacion que se realice implica una importante inversion previa. Si a esto se le afiade la feroz
competencia entre aerolineas, la cantidad de normativa exigible y el gran equipo humano
necesario, es facil darse cuenta de que esta inversion viene acompafiada de un margen de
beneficio minimo. No obstante, pese al enorme coste de la operativa, los billetes se mantienen
ajustados con precios al alcance de la mayoria. Evidentemente el secreto detrds de unos
precios tan ajustados no es otro que la utilizacién eficiente de los recursos, pues muchos de los
costes (personal, mantenimiento, tasas...) se reparten entre los pasajeros de los multiples
vuelos que realiza una aeronave en un dia. Asi, no es de extrafiar que una de las premisas
basicas en el estudio financiero del sector sea la de mantener el minimo tiempo posible los
aviones en tierra ya que mientras estan parados no generan beneficios.

El tiempo que estén los aviones en tierra dependera en gran medida de la gestion realizada
en el aeropuerto y de la facilidad que se encuentren los pasajeros a la hora de embarcar o
desembarcar. Los tiempos son especialmente importantes si se tiene en cuenta que los
aviones deben realizar multiples servicios en un dia. Como se ha comentado, se intenta ajustar
al minimo el tiempo que pasa un avién en el aeropuerto, pero esto implica que cualquier retraso
en una de las paradas del dia se ird acumulando a los posteriores vuelos. Ademas, se debe
tener en cuenta que muchas aerolineas ofrecen billetes entre destinos poco demandados
mediante la estrategia Hub and Spoke (concentrar todos los vuelos en un mismo aeropuerto y
conectar a los pasajeros mediante transbordos). Para que esta estrategia pueda funcionar se
necesita que la sincronizacion sea maxima y que los pasajeros y sus equipajes se puedan
desplazar entre los aviones de la forma mas rapida posible. Si se considera que estas
conexiones suelen realizarse en grandes aeropuertos, el tiempo necesario para que los
pasajeros realicen el cambio puede llegar a ser considerable si estos se emplazan en puertas
muy separadas entre si. Como ejemplo se puede considerar que el aeropuerto de Madrid
Barajas tiene 227 puertas repartidas en cuatro terminales que cubren una superficie de
940 000 m2 [1], de esta forma, el tiempo que deberan andar los pasajeros dependera de la
localizacion relativa entre las aeronaves.

El crecimiento del trafico

Un rapido vistazo a la cantidad de operaciones realizadas anualmente permite observar
facilmente que, hasta el comienzo de la pandemia, existia una clara tendencia al alza. El
aumento de la competencia y la bajada de los precios de los vuelos propiciados por la aparicion
de las aerolineas low cost permiten que volar en avidén no sea un lujo ni un privilegio, por lo que
la cantidad de clientes no deja de aumentar. A su vez, el aumento de popularidad de las

1



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEESE

DE VALENCIA Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

plataformas de compra on-line facilita también el incremento del nimero de operaciones de
carga.

Billones de pasajeros anuales

——t

——
"

——

Imagen 1: Pasajeros anuales trafico aéreo entre 1970 y 2019 [2]

Toneladas por Km transportadas

p———

-
e
——

Imagen 2: Millones de toneladas de carga transportadas por Km entre 1970 y 2019 [3]

Viendo que la tendencia al alza es clara, se comprende perfectamente la importancia de
este sector estratégico. Los operadores aeroportuarios son conscientes de este incremento de
la demanda pero, dados los niveles de capacidad actuales, resulta muy complejo ampliarla. Por
este motivo, resulta fundamental poder optimizar las instalaciones de las que ya se dispone
antes de construir nuevas terminales. Cuanto mas rapido se pueda atender a los aviones en su
estancia en el aeropuerto, antes se quedara su puerta libre y se podré albergar otro vuelo.

2
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Retraso en las operaciones

Teniendo en cuenta que las operaciones aeroportuarias se comienzan a planear meses
antes de su fecha, hay muchos factores que no se pueden prever y que, por tanto, son
susceptibles de alterar los horarios. Los principales factores que pueden afectar a la duracion
de los vuelos son:

- Meteorologia: aqui se deben considerar no solo los fendbmenos adversos como
tormentas que haya que esquivar, sino que en condiciones normales siempre existe
viento que puede modificar la velocidad de la aeronave (generalmente TAS no equivale
a Ground Speed). También en el entorno del aeropuerto puede haber malas condiciones
y, por ello, que el aeropuerto tenga una capacidad menor de lo habitual. Es el caso de
niebla, nieve o fuertes vientos cruzados.

- Congestién del espacio aéreo: en determinadas ocasiones se pueden generar retrasos
debido a la capacidad de los espacios en un momento concreto. Esto puede ocurrir tanto
en el espacio aéreo superior durante la fase en ruta, como en la aproximacion a un
determinado aeropuerto.

- Averias en aeronave 0 aeropuerto: si la aeronave tuviera alguna posible averia y tuviera
gue ser revisada por los mecanicos antes del despegue, probablemente se genere un
retraso sobre el vuelo, incluso si al final no es necesario realizar ningn cambio. De la
misma forma, se pueden producir incidentes en el propio aeropuerto, bien en la pista
(aeronave fuera de la pista, incidente con los pasajeros, aterrizaje de emergencia...) o
bien en la terminal (problemas con el sistema eléctrico, problemas relacionados con el
personal, problemas de seguridad...).

- Retrasos causados por los pasajeros: mas alla de los problemas que se pudieran
ocasionar debido a las politicas de seguridad, hay que tener en cuenta que muchas
veces las aerolineas ofrecen billetes con transbordo. Esto significa que la compafiia se
responsabiliza de que el pasajero pueda llegar al destino y, por tanto, puede ocurrir que
un vuelo tenga que esperar a los pasajeros de otro que llegue con retraso. De lo
contrario, la aerolinea deberia indemnizar al pasajero.

Son tantos los motivos que pueden retrasar un vuelo que es un fendmeno habitual.
Analizando los datos de los aeropuertos espafioles durante el afio 2018 se observa que 22.4
millones de pasajeros se vieron afectados por retrasos o cancelaciones [4]. Analizando de
forma separada los principales aeropuertos espafioles (Tabla 1), se observa que no son
situaciones esporadicas.
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PORCENTAJE DE RETRASOS O CANCELACIONES EN 2018

BARCELONA - EL PRAT (BCN) 25,2%
PALMA DE MALLORCA (PMI) 24.,7%
IBIZA (IB2) 22,5%
MENORCA (MAH) 20,5%
MALAGA - COSTA DEL SOL (AGP) 19,5%
ADOLFO SUAREZ MADRID BARAJAS (MAD) 18,8%
ALICANTE - ELCHE (ALC) 18,3%
VALENCIA (VLC) 17,7%
SEVILLA (SVQ) 17,6%
TENERIFE SUR (TFS) 16,8%
BILBAO (BIO) 16,4%
TENERIFE NORTE (TFN) 14,6%
GRAN CANARIA (LPA) 14%

LANZAROTE (ACE) 13,6%
FUERTEVENTURA (FUE) 12,5%
LA PALMA (SPC) 11,9%

Tabla 1: Porcentaje de retrasos o cancelaciones en los principales aeropuertos esparfioles
durante 2018 [4]

Tiempo de Turnaround

El llamado tiempo de Turnaround es el intervalo de tiempo que pasa entre la puesta de
calzos en las ruedas de la aeronave (se considera que la operacion ha finalizado) posterior al
aterrizaje y la retirada de los mismos antes del despegue. Que este tiempo sea bajo es crucial
tanto para la aerolinea, que pretende tener el maximo tiempo posible la aeronave volando,
como para el gestor aeroportuario, que pretende albergar al maximo niamero de aeronaves
posible. No obstante, se trata de un tiempo en el que se tienen que realizar una serie de
operaciones complejas y que involucran a distintos participantes. Por una parte, estan los
agentes de handling, que son quienes realizan las operaciones sobre la aeronave. Algunas de
sus funciones habituales son: descargar el equipaje, la carga y a los pasajeros (si no es una
puerta con finger se tendra que proporcionar una escalera), carga de combustible y agua,
descarga de aguas sucias, limpieza de la cabina, recarga del caterin y carga del nuevo equipaje
y pasajeros. Por otra parte, durante el tiempo de Turnaround muchos pasajeros (o todos)
abandonaran la aeronave y otros nuevos subiran.

Dado que las compafiias quieren reducir este tiempo al minimo, van a exigir que las puertas
de embarque de los vuelos con transbordo estén cerca, facilitando asi que los pasajeros y sus
equipajes lleguen mas deprisa. Poder reducir el tiempo de Turnaround puede suponer un ahorro
importante, aunque resulta complejo determinar una cifra exacta ya que depende de mdltiples
factores. Lo que si se conoce es que la reduccion de este tiempo es una de las claves del éxito
de las aerolineas low cost como Ryanair o Wizzair que tienen tiempos de Turnaround de 25y
30 minutos, la mitad del tiempo habitual de las aerolineas tradicionales [5]. Asi, se entiende la
presion de las aerolineas por tener puertas de embarque cercanas que permitan seguir
reduciendo, si es posible, el tiempo de Turnaround. De la misma forma, el gestor aeroportuario

4
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también esta interesado en reducir este tiempo ya que, como se ha comentado, cuanto menos
tiempo estén las aeronaves en la puerta, mayor capacidad podra albergar el aeropuerto.
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Capitulo 2
Formulacion del problema

A lo largo del presente trabajo se va a exponer el conjunto de investigaciones y desarrollos
realizados en el estudio sobre la optimizacion de las puertas de embarque en aeropuertos
congestionados. Asi pues, el estudio busca ofrecer la mejor solucién a la asignacion de puertas
de embarque; es decir, una vez aterriza un avién concreto en un aeropuerto, determinar a qué
puerta debe dirigirse. Para un pasajero que toma un avién puede parecer una decisién arbitraria
realizada sin ningun criterio pero, como se vera a continuacion, de la asignacion realizada
dependera su comodidad o la posibilidad de sufrir un retraso, entre otros.

Asi, el problema planteado considera que se conoce toda la informacion relativa a los vuelos
y al aeropuerto. Por ello, los datos que se consideran como parametros de entrada al problema
seréan:

- Distribucion concreta de las puertas aeropuerto: esto se especificara con la distancia
numérica entre las diferentes puertas de embarque disponibles. De igual forma, se
podra tener en cuenta la categoria de cada puerta y los vuelos que puede alojar tanto
por tamafio como por caracteristicas del vuelo (con control previo 0 no de pasaportes).

- Informacion relativa a los vuelos: esto supone que se incluye toda la informacion relativa
a la planificacion del uso de la pista del aeropuerto y que determina las horas de
aterrizaje y despegue previstas para cada aeronave. De forma adicional, se estudiara la
posibilidad de que dicha planificacion se incumpla y que, por tanto, exista una
determinada probabilidad de retraso o anticipo. Asi, se llegara al punto en el que el
problema considere las horas de aterrizaje y despegue, asi como su variabilidad, distinta
para cada vuelo.

- Informacion sobre los pasajeros que conforman cada uno de los vuelos: se requerira
también conocer la naturaleza de los vuelos en conexion (transbordo) con las relaciones
de pasajeros que llegan en un vuelo y deben irse en otro que sale después.

De la misma forma, se deben considerar las restricciones existentes. De forma basica se
considerara que una puerta puede albergar solo a un avién a la vez y que un avién debe estar
asighado a una puerta obligatoriamente. De forma adicional existen otras restricciones
marcadas por el caracter de los vuelos y por tanto algunos aviones no podran ser asignados a
algunas puertas.

Una vez se conoce toda esta informacién, sera necesario conocer qué tipo de solucion se
quiere obtener. Para conocer los distintos tipos se deberé realizar un andlisis de la bibliografia
existente que permita observar cuales son las ventajas e inconvenientes de cada asignacion.
Esto se concretara definiendo un problema de optimizacion en el que la asignacién elegida
definird una variable que el problema maximizard o minimizard. Para resolver problemas
complejos como los planteados se debera estudiar el software existente para encontrar uno
gue permita disefiar los algoritmos de resoluciéon de cada una de las asignaciones. El resultado
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ultimo de las asignaciones de cualquier tipo siempre sera unarelacién de los vuelos que atender
con la puerta a la que deberan dirigirse una vez hayan aterrizado.

Como se observard méas adelante, aunque el problema resulte sencillo de comprender, para
sistemas complejos donde el nUmero de puertas y pasajeros es considerable, se encuentra que
es un problema muy dificil de resolver puesto que la cantidad de soluciones posibles es enorme.
Este detalle implica que estamos delante de lo que la teoria de la complejidad computacional
denomina como un problema NP-hard. Por tanto, se trata de un problema para el que es casi
imposible encontrar un algoritmo eficiente capaz de encontrar una solucién éptima. De esta
forma, cualquier algoritmo generado en realidad aportara soluciones aproximadas.

Como parte final del trabajo se abordara una comparacion entre los diferentes tipos de
asignaciones estudiadas que permita establecer las ventajas e inconvenientes de cada una de
ellas. Para mayor claridad se debera realizar un ejemplo numérico que, partiendo de unos
mismos datos de entrada, muestre resultados de asignacion distintos. Lo mas interesante aqui
sera comparar los parametros estudiados en cada una de las optimizaciones para ver cuanto
empeoran en las otras asignaciones.
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Capitulo 3
Estado del arte

Como ya se ha visto, del uso eficiente de los recursos aeroportuarios depende en gran
medida el coste de las operaciones. Este problema para nada es nuevo ya que desde la
liberalizacion del sector en los afios 80, el trafico ha crecido de forma considerable y se han
comenzado a ver las primeras situaciones de congestion en los aeropuertos de muchas
ciudades. Por este motivo, el problema de la asignacion de puertas (“GAP” como se conoce por
sus siglas en inglés) se ha estudiado en profundidad desde entonces mediante las herramientas
matematicas e informéticas disponibles en cada momento. La cantidad de factores a tener en
cuenta y las diferentes partes interesadas provocan que el problema se pueda ver desde
distintos puntos de vista. Esto es, en esencia, un problema de optimizacion, donde existe una
funcibn a maximizar o minimizar. A lo largo de esta seccién se pretende exponer algunos
ejemplos de estudios ya realizados que ejemplifican la disparidad de criterios al seleccionar el
parametro 6ptimo.

En primer lugar, se debe tener en cuenta que la funcién a optimizar puede ser distinta segun
los interesados. Asi, se observa que hay sistemas centrados en optimizar la operacion de las
aerolineas (minimizacion de la distancia que caminan los pasajeros o la distancia entre la pista
de aterrizaje y la puerta) y sistemas centrados en optimizar la capacidad del aeropuerto (evitar
conflictos o minimizar aviones en stand remotos). A lo largo de la siguiente clasificacion en
funcién de la naturaleza de los datos, se expondran los distintos ejemplos de funciones a
optimizar.

En segundo lugar, se puede definir una cuestion que cambia por completo el planteamiento
del problema. De esta forma, atendiendo al tipo de variables utilizadas, se pueden definir dos
estrategias distintas:

- Con datos deterministas, es decir, los datos se consideran invariantes y fijos. Las
variables deterministas plantean el problema de la forma mas simple, ya que se asume
que todas las restricciones siempre son ciertas. Esto incluye asumir que las horas de
llegada y salida de los aviones siempre se van a corresponder con la realidad. El
principal problema que presenta esta metodologia es que para aeropuertos concurridos
las soluciones carecen de robustez. Esto significa que la mas minima desviacion en
algin pardmetro puede hacer que sea imposible llevar a cabo la solucién que el
algoritmo plantea.

- Con datos probabilisticos, es decir, los datos de entrada se ofrecen como una funcion
de distribucion de probabilidad de la presencia de la aeronave en la puerta. Lo mas
habitual es que se consideren distribuciones gaussianas caracterizadas por promedio y
varianza. Este tipo de problemas permitira afiadir la robustez necesaria a las soluciones,
aunque todo ello seré a costa de aumentar la complejidad del sistema y la cantidad de
datos necesarios para abordarlo.



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEESE

DE VALENCIA Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

Soluciones deterministas

Como ya se ha visto, la solucién determinista del problema considera que las horas de
llegada y salida de los aviones son invariantes y conocidas de antemano. De esta forma el
sistema se concibe como bloques que deben ser encajados, uno detras de otro, en alguna de
las puertas. De forma adicional, se definen restricciones relativas al tamafio del avién o la
categoria del vuelo. Podemos ver un diagrama que muestra el problema de forma simplificada
en la llustracion 1. Aqui se ha modelado una franja temporal para dos puertas de cada uno de
los 4 tipos basicos y una serie de aviones que estan en ellas desde una hora de inicio hasta
una hora de salida (slots).

10h » 14h

I W
[ s |

Puertas sin control de pasaporte para
aviones pequefios

Puertas sin control de pasaporte para
aviones grandes

Puertas con control de pasaporte para

e peLenes

Puertas con control de pasaporte para
aviones grandes

llustracién 1: Diagrama de bloques de una asignacion determinista

No obstante, si se considera un escenario real con un nimero elevado de puertas y slots,
la asignacion puede tener distintas soluciones. De entre todas ellas, el sistema de asignacion
buscara la que optimice algun criterio en concreto. A lo largo del tiempo, se han explorado
distintas posibilidades y cada estudio define unas restricciones a aplicar y la funcién que se
pretende maximizar. Los siguientes apartados exponen algunos ejemplos:

Soluciones deterministas que minimizan la distancia recorrida por los pasajeros

Las primeras soluciones que se dieron al problema perseguian el objetivo de minimizar la
distancia que los pasajeros deben recorrer por la terminal, ya sea para coger otro avion
(pasajeros en transito), para recoger el equipaje o para llegar desde el control de seguridad. En
este caso, tal y como hace el ejemplo de la llustracion 1, se consideran problemas distintos en
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funcién de las restricciones y cada combinacion de tamafo y tipologia de puerta se resuelve de
forma independiente.

De todas las soluciones estudiadas, esta es la mas simple. Sobra recordar que la capacidad
computacional para resolverlos se ha incrementado sobremedida en los Ultimos afios, por lo
que se entiende que en el momento de publicacién de los primeros estudios sencillamente no
era posible pensar en las soluciones mas modernas. Hay que destacar que la solucién expuesta
a continuacion fue publicada en 1990.

Pese a ser una solucién sencilla, minimizar la distancia que andan los pasajeros puede
resultar muy beneficioso para los aeropuertos mas concurridos o para los que tienen mucho
tréfico en transito, que habitualmente suelen ser los mas complejos de organizar. Del tiempo
que tarden los pasajeros en moverse por la terminal dependeran muchos de los factores
importantes como el tiempo minimo de “Turn-Around” (el avién saliente debe esperar a que
lleguen los nuevos pasajeros), el confort de los pasajeros o la utilizacién de la terminal (flujos
de pasajeros) y, con ello, las posibles colas generadas.

Como punto de partida para comprender como se resuelve el problema se va a exponer la
solucion propuesta en el libro Airline operations and scheduling [6] . El problema parte de una
serie de puertas que estan disponibles en un determinado instante de tiempo (las otras ya estan
ocupadas) y una serie de vuelos que van a llegar pr6ximamente con pasajeros con destino a
distintas puertas. De la misma forma, el planteamiento asume que cualquiera de los vuelos se
puede alojar en cualquiera de las puertas vacias (no existen restricciones de tamafio o
categoria). Toda esta informacion se codifica mediante las matrices de flujo de pasajeros y de
distancia entre puertas, como se representa en la llustracion 2. En ella vemos como hay algunas
puertas de la terminal que ya estan ocupadas con vuelos que van a salir proximamente y una
serie de vuelos que van a llegar y tienen pasajeros que deben coger otro vuelo de los que estan
a punto de salir.

Matriz distancias entre puertas (unidades de longitud)

Origen/destino Puerta 1 Puerta 2 Puerta 3 Puerta k
Puertal dPy, dPy4 dPy;
Puerta2 dPy, dPy3 dPy;,

Puerta 3 dPyy dPy, dPy,

’ja dPjp dPjs Py

Puerta de Puerta de Puerta de Puerta de
destino 1 destino 2 destino 3 destino k

Py Pyp Pya Pix
le PZZ PZ,3 PZL
§ § § P31 P3p P33 Py
le PIZ Pns Plk

Vuelo 1 Vuelo 2 Vuelo 3

llustracién 2: Datos iniciales para la asighacion de minima distancia
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Con estos datos, se puede calcular la distancia total que deberan andar los pasajeros como
Distancia total = ), nimero de pasajeros * distancia. Esta es la funciébn que el problema
busca minimizar.

Pese a ser un modelo que permite obtener la distancia minima de forma sencilla, se observa
que no se cumplen muchos de los objetivos del problema. De forma general se encuentran las
siguientes desventajas que alejan al sistema de ser realmente 6ptimo:

1. Se consideran todas las puertas iguales. Esto eliminaria, por ejemplo, la posibilidad
de introducir un avion de tamafio pequefio en una puerta preparada para aviones de
tamafio grande que estuviera disponible y resultara conveniente.

2. Los pasajeros en transito estan asignados a una puerta y no a otro vuelo. De esta
forma, ninguno de los pasajeros podria subirse a otro vuelo que llegue a la vez.

3. Esté planteado para grupos de vuelos que vienen a ocupar los huecos libres. Dichos
huecos se han establecido bajo otros criterios. Asi, la solucion que da el problema
puede ser buena para alojar a un primer grupo, pero resultar perjudicial para los
siguientes procesos, ya que deja los huecos sin contemplar las situaciones futuras.

4. Cada puerta puede alojar solo un vuelo, sin tener en cuenta que, si el periodo de
tiempo es muy largo, el avion podria irse y dejar vacio el hueco.

Con todo ello se observa que la solucién no ofrecerd buenos resultados para una
planificacion completa.

Vistas las limitaciones del modelo, resulta interesante explorar otras opciones. Una de las
mas completas esta contenida en [7], donde se modela una variable de decision para el vuelo
de origen y su puerta y otra para el vuelo de destino y su puerta. Gracias a la inclusién de esta
segunda variable, se permite introducir los pardmetros de entrada como pasajeros del vuelo X
gue quieren ir al vuelo Y. Ademas, se introducen otros parametros como las puertas en las que
se podra albergar cada avion o las horas de llegada y salida que permiten asignar varios vuelos
a una misma puerta siempre que no compartan horario. Gracias a estos avances, se encuentra
un sistema de asignacion muy eficaz que ofrece una asignacién éptima para todo un dia y que
tiene en cuenta muchas de las limitaciones que se encuentran en el mundo real. No obstante,
el modelado que se muestra en [7] se resuelve por métodos de iteracion, ya que del modo que
esta definido no se puede resolver mediante programacion lineal. De este modo, antes de
estudiar el rendimiento de esta asignacion, habra que generar un modelo apropiado que pueda
ser resuelto mediante programacion lineal.

Otras soluciones deterministas

Una vez vista la organizacion general del modelo, hay que resaltar que existen otros
modelos que, partiendo de estos, afiaden ligeras variaciones o incluso plantean optimizar otras
variables. Algunos ejemplos que existen son: minimizar los vuelos sin puerta asignada (y por
tanto deben utilizar stands remotos), los tiempos que deberan estar los aviones en la puerta o
los que computan también las distancias recorridas por los pasajeros con origen o destino en
el propio aeropuerto (y no solo los pasajeros en transito). Esta disparidad se debe a que, al
menos durante los afios de publicacion, no era posible llegar a una solucion 6ptima que
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considerara todas las restricciones a la vez utilizando los métodos tradicionales de
programacion lineal. Con esto se concluye que la mayoria de los estudios solia seguir una
metodologia mixta en la se incorporaban técnicas heuristicas o de simulacion para llegar a
soluciones de optimizacion particularizadas a un aeropuerto o terminal.

Con el paso del tiempo, las limitaciones computaciones desparecian y se propuso ampliar
las metodologias anteriores. Aparecen entonces otras propuestas que amplian las restricciones
y permiten asignar vuelos de categoria menor a puertas mas grandes si esta esta vacia y esto
resulta éptimo. De esta forma, el sistema se evaluaba como un solo conjunto y no como distintos
grupos de puertas independientes. Otras restricciones que se han estudiado [6] en estos
sistemas ha sido introducir en la ecuacion a minimizar la distancia recorrida por los equipajes,
ya que desde el punto de vista de las operaciones de handling existen situaciones en las que
este pardmetro puede resultar limitante debido a la distribucién interna del aeropuerto. De nada
sirve que los pasajeros lleguen muy rapido a su destino si van a tener que esperar porque su
equipaje no ha llegado. De esta forma, el sistema busca optimizar la suma de las distancias
recorridas por los pasajeros y las recorridas por las maletas, que ademas pueden tener
prioridades distintas (multiplicando cada distancia por un paradmetro distinto).

Otra aproximacién similar basada en la optimizacion mediante programacion lineal es la que
se encuentra en la propuesta de [8] en la que se propone cambiar distancia por tiempo,
asumiendo una velocidad media de los pasajeros. En este articulo, los autores asumen que lo
mas importante para el pasajero es la percepcion psicoldgica y, por tanto, aunque el tiempo
transcurrido sea el mismo, no se percibe de igual forma si el pasajero estd andando o esperando
para poder recoger su equipaje. Con todo esto, el criterio a minimizar es el “tiempo de retraso
de puerta”’ calculado de forma independiente para cada puerta como la diferencia entre el
tiempo que tarda el pasajero en llegar a la zona de recogida de equipajes y el tiempo que tarda
en llegar el equipaje. Cabe destacar que este sistema solo tiene en cuenta a los pasajeros que
abandonan el aeropuerto ya que los que estan en transito generalmente no recogen el equipaje.
Este caso asume, por tanto, que el traslado de equipajes entre aeronaves siempre es mas
rapido que el de pasajeros.

La preocupacion por la robustez

Con el paso del tiempo, los que estudiaban el problema se dieron cuenta de que las
asignaciones que estaban realizando, pese a ser 6ptimas, sufrian grandes problemas cuando
alguno de los vuelos sufria cualquier tipo de retraso o avance. La capacidad del sistema a
soportar variaciones en los parametros de entrada es, en esencia, la robustez del mismo. Para
aumentar la robustez del sistema, se proponen referencias bibliogréficas [9] en las que el
objetivo de la solucion es maximizar el tiempo que la puerta estd desocupada entre vuelos (“idle
time”), garantizando asi el maximo tiempo entre vuelos consecutivos para obtener una
asignacion mas robusta. No obstante, en las publicaciones anteriores a esta se encontraba
con una limitacion de 20 puertas y 80 aviones en una misma ventana de tiempo mediante la
resoluciéon con programacion lineal (afio 2002). De esta forma, esta publicacion [9] presenta
una solucion para, aproximadamente, optimizar el tiempo en el que la puerta estd desocupada.
Dicha aproximacion supone que la funcién optimizada no es directamente el tiempo de
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desocupacion; no obstante, la solucidn se aproxima mucho y permite un célculo a mayor escala.
Durante esta asignacion, los vuelos se asignan a una puerta cualquiera (considerando el
namero de puertas de cada tipo del que se disponen), por lo que durante una segunda fase se
determina qué puerta concreta seguira cada plan. En el articulo [9], se sigue para esta segunda
fase el criterio de minima distancia recorrida por los pasajeros en la terminal. Después de esto
se podria, de forma manual, realizar algun cambio como, por ejemplo, asignar un avion
pequefio a una puerta inicialmente reservada para aviones grandes ya que su algoritmo no lo
permite.

13
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Resumen publicaciones deterministas

Autor

Objetivo

Detalles

Problemas

Bazargan, M.

[6]

Minima distancia
recorrida por los
pasajeros de
transbordo

Asumiendo que ya existen
unos vuelos en el aeropuerto
se asignan puertas a los que
van a llegar proximamente.
Los pasajeros se asignan a
una puerta

Todas las puertas iguales

Los pasajeros hacen transito con aviones que hayan llegado antes
gue el suyo. No podrian esperar a uno que aterrice a la vez o
después

Los huecos que se dejan pueden ser perjudiciales para los
siguientes vuelos. Se perjudica a los grupos de vuelos que llegan
mas tarde

No existe la posibilidad de que vuelos con distintos horarios
compartan puerta

No existe robustez

Thanyan AL- | Minima distancia Asigna hora de llegada y - Se resuelve con algoritmo propio. Los métodos generales de
Sultan, A. [7] recorrida por todos los | salida de cada vuelo. Si llega programacion lineal no hallan respuesta

Ding, H., Lim, | pasajeros. Evita que cuando el primero se ha ido - No existe robustez. El hueco puede ser de pocos minutos

A., Rodrigues, | haya vuelos asignados | se permite compartir puerta.

B. & Zhu, Y. | apuertas remotas Los pasajeros tienen destino

[10] otro vuelo y no una puerta

Gursoy, M., & | Minimo tiempo de Asume que lo méas - No tiene en cuenta a los pasajeros en transito

Akyildlz Algura,
G. [8]

espera de los pasajeros
(Gate delay Time)

importante para los pasajeros
no es cuanto anden, sino el
tiempo que esperan quietos.
Considera el tiempo que
tardan los pasajeros en llegar
y el tiempo que tardan las
maletas en salir

No se considera la cantidad de pasajeros en cada vuelo
No existe robustez

Utrecht
University [9]

Méaximo tiempo de
desocupacion de la
puerta entre vuelos
(Idle time). Después, se
busca la minima
distancia de pasajeros

La asignacion se hace en dos
fases: primero asigna aviones
a puertas genéricas, después
determina qué puerta fisica
seguira cada horario

No se puede computar directamente el tiempo entre vuelos
Aunque es robusto no contempla que cada vuelo tiene distinta
probabilidad de retrasarse

Tabla 2: Resumen de las publicaciones deterministas existentes

14




UNIVERSITAT ._.
POLITECNICA EEEEm

DE VALENCIA Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

Soluciones probabilisticas

Siguiendo esta tendencia a buscar sistemas robustos y resistentes a cambios, se ha
llegado a sistemas modernos como el presentado en [11], que va mas all4 del método
de maximizar los huecos (“idle time”) mencionado anteriormente ya que tiene en cuenta
que la probabilidad de retraso de cada vuelo puede ser distinta. En este sentido, este
método cambia por completo el planteamiento del problema pasando de ser
determinista (datos cerrados) a ser estocéstico (considerando la varianza de los datos).
El método que se utiliza es eliminar la restriccion de tener un solo avién por puerta y
pasa a considerarse la probabilidad de que exista concurrencia en las puertas:
multiplicacién de las probabilidades de ocupacién de cada uno de los vuelos. Asi, la
publicacion [11] parte de un nivel de concurrencia maximo determinado por el usuario
que no se podrd superar en ninguna puerta en ningun instante. Una vez se ha
comprobado esto, se realiza la asignacion buscando optimizar un factor coste no
especificado en el articulo pero que podria hacer referencia a la distancia caminada por
los pasajeros, por ejemplo.

De esta forma, en funcion del nivel de robustez prestablecido se podra decidir si es
conveniente aceptar mas vuelos o no. La principal ventaja de este sistema es que, para
estudiar la probabilidad de concurrencia, se tendra en cuenta el posible retraso de la
aeronave en funcion de la distancia, destino, aerolinea, etc. Como es evidente, este tipo
de sistemas puede ofrecer soluciones muy buenas, aunque para ello se debera
considerar una gran cantidad de datos histdricos y hacer un procesamiento correcto y
computacionalmente costoso. Como conclusion de la investigacion, se obtiene que al
utilizar este método, se debera elegir los pardmetros en base a un compromiso entre
robustez y eficiencia del sistema.

Otros estudios buscan disminuir las posibilidades de lo que llaman bloqueo
(concurrencia de dos vuelos en un mismo instante en una puerta) como se muestra en
[12] donde se explican distintas formas de considerar el perjuicio de los bloqueos. Asi,
se observan las diferentes medidas de la robustez:

- Probabilidad de blogueos: se pretende aqui minimizar la probabilidad de que dos
vuelos deban estar simultaneamente en la puerta.

- Tiempo total de bloqueo: se pretende aqui minimizar los bloqueos mas largos
frente a los cortos. Este método completa el anterior para el que no se tenia en
cuenta el tiempo durante el que existia el bloqueo.

- Minutos de bloqueo sobre los pasajeros: se pretende aqui minimizar el tiempo
extra que los pasajeros en transito tardaran en llegar a su puerta de destino, ya
gue son los mas perjudicados por los bloqueos.

- Tiempo de bloqueo maximo: priorizando asi que los bloqueos sean cortos frente
a que haya pocos bloqueos.

Una vez explicado esto, el articulo ofrece algunos detalles sobre la modelizacion
matematica (aunque de forma general con una funcion coste) y las restricciones
impuestas para casos en los que cualquier aeronave puede usar cualquier puerta y para
casos en los que se contemplan limitaciones en la asignacion.
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Pese a haber encontrado soluciones deseables desde el punto de vista del operador,
el problema no se puede considerar como resuelto, puesto que para cada uno de los
agentes interesados los parametros importantes son distintos. En este sentido, otros
estudios como el presentado en [13] admiten que, desde el punto de vista de las
aerolineas y de algunos pasajeros, resulta mucho mas practico tener una misma puerta
para los vuelos periddicos. Si se aflade esta restriccion en el algoritmo, el problema pasa
a tener un tiempo de estudio mucho mas largo ya que la asignacién de un dia puede
tener consecuencias sobre la asignacion del siguiente. No obstante, la publicacion tan
solo plantea la posibilidad de afiadirlo, aunque no lo lleva a cabo. Por este motivo, no
se pueden extraer conclusiones claras acerca de sus posibles perjuicios sobre la
robustez u optimizacion global de cada uno de los dias.

Sistemas expertos

Pese a la considerable investigacion realizada a lo largo de los afios, todavia no se
ha encontrado ningn método capaz de resolver la asignacion de forma completamente
O6ptima. No obstante, la asignacién de puertas hoy en dia es muy eficiente ya que los
aeropuertos utilizan software especifico desarrollado expresamente para esta tarea.
Asi, utilizan técnicas de inteligencia artificial de toma de decisiones que van mas alla de
la optimizacion de una cierta variable en concreto. Son lo que se denominan sistemas
expertos. Estos, permiten tomar decisiones como lo haria un humano experto (de ahi
su nhombre) aunque para ello se necesita una base de datos de conocimiento muy
grande que permita que el sistema “aprenda” lo suficiente como para realizar una buena
asignacion.

Aunque el software més utilizado en Espafia es el Sally desarrollado por SITA,
existen otros desarrollados por empresas como Indra, Gentrack, Siemens o Amadeus
entre otros. Dado que se trata de soluciones comerciales resulta complejo saber como
funcionan sus algoritmos o en qué principios se basan por lo que no es posible
contemplar esta posibilidad en el desarrollo del sistema propio.
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Resumen publicaciones probabilistas

Autor Objetivo Detalles Problemas
Schaijk, O. R., | Funcidn coste no El usuario determina un nivel - La solucién dependera de un parametro introducido por el usuario
& Visser, H. G. | especificada méaximo de probabilidad de gue se debera establecer de forma experimental.
[11] concurrencia y una de las - Es dificil determinar la relacion robustez-influencia en el coste
restricciones asegura que no - No se especifica codmo determinar el coste de cada solucién
se supere en ningln caso.
Castaing, J., Se proponen distintos La publicacién no - No se tienen en cuenta las distancias de los pasajeros ni la
Mukherjee, ., tipos: proporciona informacioén comodidad de los transitos. Ni siquiera en el caso del tiempo de
Cohn, A., - Probabilidad de | acerca del modelado de cada bloqueo a los pasajeros se tiene en cuenta ya que solo se estudia
Hurwitz, L., bloqueos uno de los tipos, utilizando un el tiempo extra en llegar a la puerta, no el del traslado por la
Nguyen, A. & - Tiempo total de | parametro coste genérico terminal.
Maller, J. J. bloqueo para definir el modelo.
[12] - Minutos de
bloqueo sobre
los pasajeros en
transito
- Tiempo de
blogueo maximo
Pesch, E., Optimizar varios Se propone realizar el - No se especifica como modelar el sistema

Dorndorf, U., &
Jaehn, F. [13]

parametros ponderados
(funcion coste)

estudio de forma semanal
para asignar vuelos
periédicos a mismas puertas

Este sistema penaliza a los vuelos no periédicos y les asignara las
peores puertas

Tabla 3: Resumen de las publicaciones probabilistas existentes
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Capitulo 4
Métodos de resolucion

Los problemas de optimizacién no son mas que una técnica matematica que permite tomar
decisiones concretas y objetivas en problemas asociados a condiciones reales. Asi, el primer
paso consistira siempre en saber transformar el problema del lenguaje normal al lenguaje
matematico y asi, mediante distintas operaciones, obtener el resultado deseado. A esta
transformacioén se le llama construir el modelo del problema. De una forma méas concreta se
han definido las distintas fases a seguir durante el modelado [14]:

1- Identificar las variables del problema: Determinar qué es lo que se quiere que el
problema determine. Existe un gran nimero de posibles soluciones a estas variables,
aunque no todas seran validas.

2- Determinar qué decisiones resultan admisibles. Se debe especificar mediante lenguaje
matematico qué condiciones debe cumplir la asignacion de las variables para que la
solucion sea valida. Generalmente se incluyen aqui sumatorios o productos de las
variables como parte de desigualdades. El resultado de esta fase es el establecimiento
de las restricciones del problema.

3- Determinar el coste/beneficio de cada posible solucion. Para ello se determina una
funcién objetivo que representa lo que se guiere que sea maximo o minimo. Un ejemplo
muy tipico del dominio de esta funcién suele ser la minimizacion del coste econémico o
la maximizacion de los beneficios.

Las técnicas utilizadas suelen tener caracter iterativo y ser distintas en funcion del tipo de
variables y datos del problema. Atendiendo al tipo de funciones utilizadas en las restricciones y
en la variable a optimizar, se encuentran:

- Problemas de programacion lineal: las funciones son lineales

- Problemas de programacioén no lineal: existe alguna (o varias) funcion no lineal. Aunque
los problemas lineales cubren gran parte de las aplicaciones, en ocasiones es necesario
incluir alguna funcién no lineal. Son comunes en esta categoria los problemas
relacionados con geometria (como la optimizacién del volumen o la superficie),
mecanica o electricidad.

Atendiendo al tipo de variables, se definen los siguientes tipos de problemas:

- Problemas con variables reales: Las variables pueden tomar cualquier valor real, por lo
gue se asume continuidad en las funciones. Este tipo se suele denominar programacion
lineal o no lineal segun el caso, asumiendo que, si o se especifica, es porque las
variables son reales.

- Programacion con variables enteras: se utilizan solo variables enteras o binarias
(pueden tomar valor 0 0 1) y, por tanto, no existe continuidad entre las soluciones. Es
posible que existan variables tanto enteras como reales, por lo que se suele hablar de
programacion entera-mixta. Dentro de esta categoria, se encuentra también la
posibilidad de utilizar lo que se llaman métodos relajados. Estos métodos se basan en
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la relajacién de algunas restricciones en las primeras iteraciones del algoritmo, para mas
adelante ir afiadiendo nuevas restricciones que suplan la relajacién inicial.

Una vez se ha completado el modelado y la definicion del problema, se debe seleccionar
algun algoritmo de resolucién que busque la solucién éptima. A la hora de resolver este tipo de
problemas de optimizacion, existen diferentes estrategias y métodos. Se pueden clasificar en
las siguientes categorias [15]:

- Métodos exactos: son aquellos que exploran todas las posibles soluciones del sistema,
y de todas ellas eligen la que realmente es la méas 6ptima. Como se ha mencionado, el
problema es un NP-hard y por tanto explorar todas las soluciones no es una opcion
factible para el problema de optimizacion de puertas a gran escala ya que el tiempo de
ejecucion seria inasumible.

- Métodos heuristicos: son métodos simples e intuitivos que permiten encontrar una
solucién buena en un tiempo de ejecucion razonable. Asi, en vez de explorar todas las
soluciones posibles, se estudian algunas de forma aleatoria o mediante inteligencia
artificial basica.

- Métodos metaheuristicos: estos métodos son la evolucién de los heuristicos ya que
aplican algoritmos de busqueda con un nivel de inteligencia artificial mayor y por tanto
permiten obtener mejores resultados.

La herramienta de programacion GAMS

Para resolver los problemas de programaciéon lineal existe multitud de software de
computacion matematica disponible capaz de resolver los modelos mas sencillos. No obstante,
cuando se trata de modelos con una cantidad de ecuaciones y variables considerable, puede
resultar muy complejo tener que introducir cada una de ellas de forma individual. Para
problemas como los surgidos en el presente estudio se requiere de una herramienta capaz de
generar automaticamente todas las variables y ecuaciones una vez se indique la cantidad
deseada. De entre los programas software disponibles se ha escogido la herramienta GAMS,
que destaca por su facilidad de uso en la programacion, ya que el lenguaje que utiliza se
asemeja mucho al matemético. No obstante, la utilizacion de un software nuevo siempre
requiere un pequefio aprendizaje previo. Para ello se han utilizado algunas partes del manual
proporcionado por el desarrollador [16].

Las siglas de GAMS provienen del nombre General Algebraic Modeling System ya que es
un software desarrollado expresamente para “el modelado, analisis y resolucion de problemas
de optimizacion” [14] de distintos tipos. Como ya se ha visto, su principal ventaja es que su
lenguaje se asemeja mucho a la descripcibn matemética tipica de los problemas de
optimizacioén vy, por tanto, lectores no familiarizados con el mismo podran comprender su
programacion. Ademas, se pueden destacar otras ventajas como la capacidad para pasar de
un problema de pequefia dimension a uno mucho méas complejo sin variar gran parte del codigo.
Estos casos solo requeriran de la inclusidon de los nuevos datos y variables, pero el codigo
asociado a las definiciones y ecuaciones sera practicamente idéntico. Igualmente, el software
permite un uso muy eficiente de los indices, por lo que se pueden agrupar restricciones y
ecuaciones facilmente. Ademas, es una herramienta muy versatil ya que permite que el usuario
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elija el tipo de solucién buscada pudiendo elegir entre una notable cantidad de algoritmos de
resolucion (solver) que se han desarrollado expresamente para cada uno de los distintos tipos
de problemas. De igual forma se permite ejecutar el codigo en GAMS mediante algoritmos de
otros programas como CPLEX o MATLAB entre otros.

Dado que la cantidad de funciones del programa es importante, se van a describir
brevemente solo aquellas que se utilizardn en el modelado del problema de asignacion de
puertas. Lo primero que se debe conocer es la estructura tipica del cédigo y para ello resulta
atil observar el ejemplo del transporte proporcionado por el desarrollador [16]. Este ejemplo
considera que existen una serie de productores (canning plants) y consumidores (markets)
separados por una distancia concreta que producen y consumen unas cantidades concretas de
producto. Transportar el producto de los productores a los consumidores tiene un coste
proporcional a la distancia. El problema consiste por tanto en encontrar la cantidad de producto
que se debe transportar desde cada productor para satisfacer la demanda con el minimo coste
de transporte. El lenguaje se asemeja tanto al lenguaje matematico que una vez entendido el
contexto resulta sencillo interpretar el codigo:

Set

i 'canning plants' / seattle, san—diego /

j 'markets’ / new-york, chicago, topeka /;
Parameter

a(d) 'capacity of plant i in cases'
/ seattle 350
san—-diego 600 /

b(j) 'demand at market j in cases'
/ new—-york 325
chicago 300
topeka 275 /;

Table d(i,j) 'distance in thousands of miles'
new-york chicago topeka
seattle 2.5 1.7 1.8
san—diego 2.5 1.8 1.4,

Scalar f 'freight in dollars per case per thousand miles' / 90 /;

Parameter c(i,j) 'transport cost in thousands of dollars per case';
c(i,j) = f*d({,j)/1000;

Variable
x(1,j) 'shipment quantities in cases'
z 'total transportation costs in thousands of dollars';

Positive Variable x;

Equation
cost 'define objective function'
supply(i) 'observe supply limit at plant i’

20



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEER

DE VALENCIA Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

demand(j) 'satisfy demand at market j';
cost.. z =e= sum((i,j), c(,j)*x(,j));
supply(@).. sum(, x(,j)) =1= a(i);
demand().. sum(, x(1,j)) =g= b();

Model transport / all /;
solve transport using Ip minimizing z;
display x.l, x.m;

Aqui se observan los distintos tipos de elementos segun su funcion:

- Introduccion de “actores del problema” y variables: el comando Set permite introducir
los indices que permitiran recorrer los vectores del problema y asignar un nombre a
cada uno de ellos y el comando Variable permite especificar las variables del problema.
Aqui se encuentra una de las grandes virtudes de GAMS: la posibilidad de introducir
elementos ordenados dentro de un set de forma sencilla. Asi, si se quieren definir
elementos como P1, P2, P3, P4... hasta PN se puede simplificar el codigo introduciendo
el codigo /P1*PN/. Por otro lado, las variables seran lo que debe resolver el problemayy,
por tanto, la solucién buscada. El programa también permite introducir el tipo de variable
en cada caso pudiendo especificar si se trata de niUmeros enteros, positivos o binarios,
entre otros, asi como unos limites superiores e inferiores si se desea.

- Introduccién de datos: los comandos Parameter, Table y Scalar permiten introducir los
parametros de entrada diferenciando las propiedades de cada uno de los indices
definidos. Los tres comandos funcionan de forma similar, aunque se diferencian en la
dimensién de los datos introducidos pudiendo ser vectores, matrices o escalares. Como
se observa, se debe especificar un nombre del parametro (con el que se introducira en
las ecuaciones) y los indices sobre los que esta definido. Ademas de poderse introducir
un valor numérico para cada indice (si sobre algun indice no se declara, se asume cero),
se pueden introducir relaciones matematicas entre otros parametros introducidos
anteriormente.

- Introduccién de restricciones y relaciones entre variables: el comando Equation permite
introducir qué condiciones deben cumplir las variables para que la solucién sea
aceptable y las relaciones entre las distintas variables. Como se observa en el ejemplo,
primero se debe definir la ecuacion con un nombre y los indices sobre los que se
generard (de forma interna habrd una ecuacion por cada combinacién de indices) y a
continuacién se expresa su relacion matematica. En este apartado quiza resulte extrafia
la forma de indicar la igualdad o desigualdad. La siguiente tabla relaciona los simbolos
matematicos con el codigo equivalente:
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Simbolo matematico Significado Cédigo en GAMS
= Igualdad =e=
< Menor o igual que =|=
2 Mayor o igual que =g=
Tabla 4: Relacion de simbolos matematicos con su codigo utilizado en las ecuaciones en
GAMS

- Especificacion del tipo de problema, algoritmo de resolucién y variables a mostrar: estas
funciones permiten que el usuario indique cémo se debe resolver el problema y cuél es
el objetivo buscado. Esto se realiza mediante los comandos Model, Solve y Display en
el lenguaje del programa. El comando Model permite elegir que solo algunas de las
restricciones introducidas formen parte del modelo (se podria resolver en un mismo
fichero distintos modelos). No obstante, los problemas ejecutados en este estudio
siempre consideran que el modelo contiene a todas las ecuaciones al igual que el
ejemplo. EI comando Solve permite elegir para uno de los modelos especificados qué
variable se quiere optimizar y como (minimizar o maximizar) y qué tipo de problema y
variables se encuentran en él. Los tipos de problema se corresponden con distintas
agrupaciones de tipos de variables y funciones explicadas anteriormente. Aunque
existen diez tipos distintos, el problema de la asignacion de puertas se ha resuelto en
todos los casos como un problema de Programacion no lineal entera-mixta no relajada,
lo cual equivale al cédigo using minlp. Por ultimo, el comando Display permite elegir qué
variables se quiere que el programa muestre en el fichero de resultado. En programas
sencillos como el del ejemplo se muestra solamente el valor de las variables solucién,
pero podria resultar util mostrar también el valor del pardmetro a optimizar o algin
parametro que se haya generado internamente mediante ecuaciones. Como se observa
en el ejemplo, para visualizar la variable x se introducen dos elementos: x.I y x.m. El
primero hace que se muestre la variable x en su estado final (para la solucion 6ptima) y
el segundo muestra el valor marginal de la variable asociado a la respuesta final. De
forma adicional se pueden incluir otros subindices que muestran el rango superior o
inferior de las variables entre otras funciones, aunque para el problema estudiado no
resulta de utilidad.

Pese a que estos son los elementos basicos del programa, las posibilidades son enormes
ya que también se incluye la posibilidad de generar bucles, asignaciones complejas, incluir
funciones matematicas, expresiones condicionales, booleanos... A continuacion, se van a
exponer algunas de estas funciones que se han utilizado en el modelado de la asignacion de
puertas:

- Operadores de sumatorio que facilitan la comprension y reducen la longitud de las
expresiones. Su inclusion en las ecuaciones de GAMS es muy sencilla ya que solo se
debe indicar el sumando y los indices para los que se quiere sumar. Asi, la expresion
sum(j, x(i,j)) refleja el sumatorio de los valores de la variable x para todos los elementos
del indice j.

- Inclusién de librerias de funciones matematicas. GAMS permite generar ficheros con
funciones propias para incluirlas en las ecuaciones del programa. De igual forma, hay
algunas funciones cuyo uso es frecuente que se encuentran de forma nativa en el
programa, como las ecuaciones trigonomeétricas o las ecuaciones de densidad de

22



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEESE

DE VALENCIA Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

probabilidad de las principales distribuciones (normal, binomial, beta, cauchy...). Estas
dltimas resultan de especial utilidad para los problemas estocasticos como el que se
presenta en la segunda parte del estudio de puertas de embarque. Para incluir estas
funciones en un problema se debe primero incluir la libreria ($FuncLibln stolib stodclib)
y luego declarar la funcion y el nombre con el que se le va a llamar (Function pdfNormal
/stolib.pdfNormal/;).

- Computacion de la posicién de un elemento en un conjunto ordenado. Si los elementos
definidos en los diferentes indices se corresponden con una asignacién numeérica
ordenada, se podra obtener su posicion relativa mediante el comando ord(i).

- Introduccién de expresiones condicionales. Aunque son muchas las utilidades del
operador condicional $, en el modelado de la asignacion de puertas solamente se usa
un caso concreto: especificar que solo se quieren algunos elementos de un sumatorio.
Para ello se utiliza un cddigo con la siguiente estructura sum(j$(ord(j) > ord(i)), x(i,j)).
En este ejemplo se indica que se haga el sumatorio de x(i,j) tan solo para los valores de
j en los que se cumpla que el orden del indice j sea estrictamente mayor que el orden
del indice i.

El algoritmo Antigone

A la hora de resolver los problemas, se pueden utilizar distintos algoritmos que pueden
proporcionar una respuesta mas optimizada o rapida en funcién del tipo de problema planteado.
Dado que los problemas gque se van a tratar en este estudio son de tipo no lineal cabe recordar
que existen dos tipos de soluciones [16]: locales o globales. Una solucién local implica que el
punto de la grafica es mayor o menor (segun sea el objetivo) que los puntos a su alrededor,
pero es posible que exista otro punto alejado todavia mas pequefio o grande. Dado que el
algoritmo por defecto del programa tan solo busca soluciones locales (es decir, se detiene
cuando una solucién es peor que la anterior), se debera seleccionar otro que encuentre el
minimo global, que es lo que realmente se busca. Para ello, de entre la gran lista de algoritmos
disponibles se elige el algoritmo heuristico Antigone y se debe especificar en el programa como
Option MINLP = antigone; que indica que los problemas no lineales de variables enteras-mixtas
se resuelvan mediante este algoritmo. La eleccién de este sistema de resoluciéon se debe a que
esta destinado a encontrar soluciones globales en problemas con variables binarias y
restricciones que impliqguen sumatorios. Aunque existen otros algoritmos capaces de resolver
este tipo de problemas, se ha elegido el Antigone porque tras las pruebas realizadas ha
resultado eficaz y especialmente rapido en encontrar la solucién.
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Capitulo 5
Modelado del problema determinista

Una vez se han visto cuales son los diferentes criterios que se han utilizado para resolver el
problema, llega el momento de plantear un problema propio que se pueda simular y analizar
sus resultados. Siguiendo el orden logico del desarrollo de las soluciones al problema de
asignacién de puertas, se va a comenzar por plantear un caso determinista sencillo para
después resolver las debilidades encontradas y generar una solucion mas completa que
contemple la mayor cantidad de factores posible. A continuacién, se presentard una solucion
probabilistica siguiendo el mismo esquema de desarrollo. Una vez se tengan los dos modelos,
se compararan los resultados obtenidos y se extraeran conclusiones acerca de su idoneidad
para los distintos escenarios.

Modelo basico: asignacion de pasajero a puerta destino

Para familiarizarse con el problema, la nomenclatura y el software utilizado resulta
pertinente simular una de las soluciones planteadas en un estudio ya realizado [6] que ademas
contiene un caso numérico real de aplicacion. Se debe recordar que esta asignacion era muy
béasica y que una de sus multiples debilidades era el hecho de asignar pasajeros a puertas y no
a vuelos como seria deseable. No obstante, este planteamiento resulta excelente como punto
de partida para la generacion de un modelo propio que cumpla con los objetivos definidos.

Asi pues, siguiendo las fases del modelado se define el problema como:

indices:
o i:vuelo de origen
o j: puerta de origen
o k: puerta de destino

Grupos:
o F: grupo de vuelos origen (de llegada)
o G: grupo de puertas disponibles para los vuelos de llegada
o K: grupo de puertas de destino

Datos de entrada. Parametros:
o dP;: distancia fisica entre la puerta j y la puerta k
o P;,: nimero de pasajeros del vuelo i que tienen como destino la puerta k

Datos de salida. Variables del problema:
o x;;:representa a una variable binaria de valor:

{1 — sielvueloiestaasignado ala puerta j
Xij = .
O (VI en cualquier otro caso
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Estas variables son lo que se espera que devuelva la ejecucion del programa.
La combinacion de ellas debe ser tal que la distancia recorrida total sea minima.

e Restricciones impuestas:
o Unvuelo de llegada estara asignado a unay solo a una puerta. Esto se expresa

como:
in,j =1 Vi

o Cada puerta vacia podra albergar como méaximo a un vuelo de llegada. Esto se
expresa como:
in,j <1 Vj
iEF

¢ Evaluacion del coste de cada solucién. Funcion objetivo: minimizar distancia total.

Distancia total = Z Z Z Py * dPjg % x;

i€F jeG keK

Con toda esta informacion, el modelo queda completamente definido y listo para ponerlo en
practica. Para asegurar que el software utilizado realiza una asignacion correcta, se ha decidido
utilizar los mismos parametros de entrada que se utilizan en la publicacion [6] . Asi, el problema
plantea un caso en el que se tienen 7 vuelos de origen, 7 puertas disponibles (puertas de origen)
y 19 puertas en total. Todos los datos de pasajeros y distancias se pueden recoger mediante
las siguientes matrices de flujo y distancia:

Matriz flujo de pasajeros (n° de pasajeros)
Puerta de destino

. puertadedestio |
Vuel
“Ol1]2[3[a[5[6[7[8[o]10[11]12][13[14]15]16]17]18]19
i s 5 10 8 2 10 5 4 0 9 3 4 1 2 5

8 15 8 20

P s 2 1 4 19 9 4 2 3 2 27 3 8 4 0 2 1 7 5
% 10 0o 4 9 13 4 4 4 3 5 5 8 4 9 11 7 9 4 10
7 4 8 5 4 10 4 1 0 0O 2 4 19 1 2 4 5 5 8 4
3 4 11 9 9 6 3 1 4 4 2 1 0 3 5 1 2 2 3 4
a1 2 42 5 2 7 6 2 4 7 2 3 6 4 10 2 1 0 1
3 3 2 5 9 13 11 2 2 3 7 2 4 o0 1 1 2 2 3

Tabla 5: Matriz flujo de pasajeros para el modelo basico
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Matriz distancias entre puertas (unidades de longitud)
Puerta Puerta de destino

. puertadedestio |
origen 1] 2 [3]4|5[6]7[8]9]10[11]/12[13/14]15]16]17[18]19]
PE 10 40 0 30 10 40 20 50 30 60 40 70 50 80 60 90 70 90 80
B 20 10 30 0 40 10 50 20 60 30 70 40 80 50 90 60 90 70 80

10 70 40 60 30 50 20 40 10 30 O 40 10 50 40 60 30 70 40 50
11 50 8 40 70 30 60 20 50 10 40 O 30 10 40 20 50 30 50 40

14 9 60 80 50 70 40 60 30 50 20 40 10 30 O 40 10 50 20 30
15 70 100 60 90 50 8 40 70 30 60 20 50 10 40 O 30 10 30 20
17 80 100 70 90 60 8 50 70 40 60 30 50 20 40 10 30 O 20 10

Tabla 6: Matriz distancias entre puertas para el modelo basico

Como se observa, la cantidad de variables y ecuaciones es muy grande, por lo que el
problema solo se puede resolver mediante técnicas computacionales. Para ello se utiliza la
herramienta GAMS ya mencionada anteriormente. El cédigo utilizado es equivalente al
modelado matematico realizado y se puede consultar en el anexo. El problema se ha definido
como un problema lineal entero-mixto ya que las variables binarias son de naturaleza discreta
(solo pueden tomar valores 0 0 1 y no los valores intermedios). Por este motivo se utiliza el
comando solve transport using mip minimizing z; donde transport es todo el modeloy z es
la variable distancia.

Una vez ejecutado el codigo, el programa devuelve el valor de la distancia que se caminara
en el caso optimo (26000 u. Long.) y el valor de las variables binarias x; ; generadas. Este Ultimo
se ofrece mediante una tabla:

Solucién del problema. Variable x; ;
Puerta asignada
4 10 11 14 15 17
F1 1
F2 1
F3 1
F4 1
F5 1
F6 1

F7 1

Tabla 7: Solucion de organizacion de vuelos en las puertas para minima distancia para el
modelo basico

Vuelo

Los resultados de la Tabla 7 son equivalentes a decir que el vuelo F1 debe estacionar en la
puerta 10, el vuelo F2 en la puerta 11, y asi sucesivamente. Se puede observar también que
todas las restricciones se cumplen, ya que cada vuelo solo esta designado a una puerta, al
igual que cada puerta solo tiene a un vuelo designado. Dicha solucion coincide con la que se
aporta en el articulo [6] por lo que se considera que la herramienta GAMS ha funcionado
correctamente para la resolucion del problema de la asignacion de puertas y se considera
validada para la solucion de los modelos propios.
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Mejora 1: Asignacion de pasajero a vuelo de destino

Dado que la asignacién anterior tenia muchas limitaciones como ya se ha comentado en el
estado del arte, parece interesante implantar una serie de mejoras para que sea un sistema
funcional. Asi pues, la primera implementacién pasa por cambiar la forma de entrada de los
datos para que sea como lo es en la realidad: los pasajeros de cada vuelo tendran como destino
otro de los vuelos. Este hecho hace que se deba afiadir una segunda variable de decision que
permita contemplar de forma independiente la puerta de origen y la de destino a la hora de
calcular la distancia. Con ello, si se sigue un esquema igual al del modelo béasico descrito, se
deberia introducir un cuarto indice que haga referencia a la variable puerta de destino.

Para tener un sistema cuya cantidad de variables sea asumible de forma que el problema
tenga solucion, se decide elaborar una forma propia de computar las distancias entre puertas
que utilice un solo indice. Esta forma consiste en considerar las distancias entre puertas como
diferencia entre distancias entre cada puerta y un punto de origen. De esta forma, tan solo
existird un indice referido a las puertas y los datos de distancia se introduciran como vector y
no como matriz. En el siguiente grafico se puede ver un ejemplo de como se calcula esta
separacion.

Punto X
de |

.origen /

+dP,

llustracién 3: Ejemplo de la computacién matemética de la distancia recorrida por los
pasajeros de lapuertalalapuerta 2

En el ejemplo de la llustracion 3 se observa como para introducir en el modelo la distancia
recorrida real entre la puerta 1 y la puerta 2, se considera que el pasajero viaja hasta el punto
de origen (linea verde) y después vuelve hasta la puerta de destino que le corresponde (linea
roja). Dado que lo que interesa al calculo es la distancia real, se introduce el segundo término
como negativo. Después, para asegurar el correcto funcionamiento del programa se debe tomar
el valor absoluto de la diferencia de distancias puesto que la puerta de origen podria estar mas
cerca del punto de origen que la puerta de destino. Asi la distancia recorrida por los pasajeros
gueda como Distancia recorrida,_,, = nimero pasajeros;_,, * |dP; — dP,|.

Una vez comprendida esta asignacion es facil comprender el modelo propuesto. En él, se
define la siguiente notacion:

e Indices:
o i:vuelo de origen
o J:vuelo de destino
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o puert: puerta de embarque

e Grupos:
o F: grupo de vuelos origen (de llegada)
o G: grupo de vuelos destino (de salida)
o K: grupo de puertas del aeropuerto

e Parametros:
o dPpyer: distancia fisica entre la puerta puert y el origen
o P;;:nimero de pasajeros del vuelo i que tienen como destino el vuelo j

e Funcion objetivo: minimizar distancia total:

Distancia total = Z Z Py = Z deuert * Xi puert — Z deuert * Vi puert

iEF jeG puerteK puerteK
Donde x; .. representa a una variable binaria de valor:

{1 — sielvueloiestaasignado ala puerta puert
X; = )
Lpuert 70 - en cualquier otro caso

Y de forma analoga, y; ,uer: representa a una variable binaria de valor:

_ {1 — sielvuelojestaasignado a la puerta puert
Yipuert =19 en cualquier otro caso

e Restricciones impuestas:
o Unvuelo de llegada estaré asignado a unay solo a una puerta. Esto se expresa
como:
z Xipuert = 1 Vi
puerteK
o Un vuelo de salida estara asignado a una y solo a una puerta. Esto se expresa
como:
Z YVjpuert = 1 vj
puertekK

o Una puerta albergara a uno o ningun vuelo de origen. Dado que se trabaja con
variables binarias, esto se expresa como:

z Xipuert <1 Vpuert

i€EF
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o Una puerta albergara a uno o ningun vuelo de destino. Esto se expresa como:

Z Yjpuert =1  Vpuert
j€G

o Si se desea mantener la homenclatura entre vuelos de origen y de destino (es
decir, que el vuelo i de origen y el vuelo j de destino tengan la misma puerta) se
debe cumplir que:

Xipuert = YVj=ipuert Vi, puert

Para comprender cémo funciona el modelo propuesto resulta muy oportuno introducir un
ejemplo con datos inventados. En este caso, los datos de entrada son la matriz de flujo de
pasajeros (esta vez entre vuelos) y el vector de distancias de las puertas hasta el origen. Se
observa que en este caso se ha hecho coincidir que el origen de distancias de las puertas es
en P3, por lo que la distancia entre este punto y la puerta es 0. Los datos que se han utilizado
en la simulacién son:

Matriz flujo de pasajeros (n° de pasajeros)

Vuelo de Vuelo de destino

Vi 0 50 30
V. 0 0 0

V3 0 0 0
Tabla 8: Matriz flujo de pasajeros parala mejora 1

Vector distancias de la puerta al punto de origen (unidades de longitud)

| P | P3|
1000 800 0
Tabla 9: Vector distancias de la puerta al punto de origen parala mejora 1

El cddigo utilizado traduce el modelo al lenguaje de la herramienta y se puede consultar en
el anexo. Una vez ejecutado el programa, se devuelve una matriz con el valor de las variables
binarias generadas. Lo primero que se puede observar es que tanto la variable x; .-+ cOMo la
Yjpuert tiEnen el mismo valor, como se habia especificado en las restricciones. Dicho valor se
ha asignado de forma que la distancia total es de 34000 u. Long. La solucién por tanto es:

29



UNIVERSITAT ﬁ
POLITECNICA EEEESE

DE VALENCIA Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

Solucién del problema. Variable X; pyert=Yj puert
Puerta asignada

Vuelo P1 P2 P3
Vi 1
V2 1
V3 1
Tabla 10: Solucién de organizaciéon de vuelos en las puertas para minima distancia para la
mejora 1

Dados los datos introducidos, la solucion era esperable y se podia observar a simple vista
que esa seria la configuracion 6ptima. Un gréafico ayuda a observar la solucién:

800 u. Long.

200 u. Long. P2

it At it

50 pasajeros 30 pasajeros
llustracién 4: Grafico representativo de la solucion del ejemplo de la mejora 1

Como se puede observar, con los datos de la matriz de flujo resulta evidente que el vuelo
V1 debe estar en el centro y que V2 debe estar en la puerta mas cercana ya que es al que mas
pasajeros se dirigen.

A pesar de que la solucion para este caso es correcta si se utiliza el solver por defecto del
programa, se observa que al realizar pequefias variaciones la solucién aportada no siempre es
la 6ptima pese a que el calculo de la distancia recorrida si es correcto. Estas variaciones
consisten en realizar cambios menores que no deberian alterar el resultado, como afiadir un
solo pasajero del vuelo que de V2 se dirige a V3. Esto sucede porque el programa se detiene
cuando en sus iteraciones encuentra una solucién con distancia total mayor que la anterior. En
lenguaje del programa: la solucion esta empeorando. No obstante, esto se debe a que se trata
de un minimo local de la funcién y no del minimo global, que es lo que se busca. Para
solucionarlo, se ha tenido que cambiar el solver utilizado e introducir uno que tenga en cuenta
la existencia de otros minimos locales.

Tras una investigacion sobre los muchos algoritmos de resoluciéon, se ha elegido el
ANTIGONE ya que es el que mejor encaja con las caracteristicas del problema (busqueda del
minimo global de un minlp con variables mixtas). Al ejecutar de nuevo el programa con este
solver se encuentra la solucion 6ptima, tanto para el problema tal y como se ha definido como
para las pequefias variaciones introducidas a modo de prueba.
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Una vez se ha observado que el modelo es correcto y ofrece realmente la solucién 6ptima,
se va a mostrar un ejemplo realizado con datos también inventados, pero de mayor

Matriz flujo de pasajeros (n° de pasajeros)

.
5 19 0 0 0 0O 0O O O O O 0 27 0
22 0 0 7 0 0 32 0 13 0 0 O 0 0 O
0o 0 0 0O 0 12 0 12 0 43 0 0 O0 0 0
0 0 10 2 0 0 0 0O O O O 0 0 0 O
0O 0 0 22 0 0 8 0O O 2 0 0 12 0 O
0o 0 0 0 22 0 8 0 O O O 23 0 15 0
O 0 0 0O 0 45 0 0 O O O 0 27 23 17
o 0 0 0 17 0 0 220 0 O O O O 0 O
O 0 O 24 22 0 13 0 O 0O 32 0 0 0 24
O 0 4 0 0 0 0 0 0O 0O 0 0 0 23 0
vi1 2 25 0 0 0 0O O O 12 0O O 3 0 0 O
o 0 12 0 0 0 0 0 O O O O O 0 O
0o 0 0 22 0 0 0 0 0O 0O O O 12 0 O
V14 0O 0 0 0 45 0 0 0 12 0 25 0 0 0 O
V15 2 0 0 12 0 0 9 10 0 2 0 0 0 0 ©
Tabla 11: Matriz flujo de pasajeros para la mejora 1 en el caso complejo
Vector distancias de la puerta al punto de origen (unidades de longitud)
3020 MMM 1680 350
I o G s 270
I 260 1210 120
N 20 1020 150
D 20 890 s0
[ 200 40 2T 2
1830 420
Tabla 12: Vector distancias de la puerta al punto de origen para la mejora 1 en el caso

complejo

Se observa que se trata de un caso que va a tener muchas opciones ya que no solo existen
15 vuelos, sino que existen 20 puertas, de forma que 5 de ellas se quedaran vacias. Cabe
destacar que la opcién mas logica sera dejar todos los huecos juntos en uno de los extremos.
Introduciendo estos datos en el programa se obtiene la siguiente asignacion:
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Solucién del problema. Variable X; pyer:=Yj puert
Puerta asignada

P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 P18 P19 P20
V1 1
V2 1
V3 1
va 1
V5 1
V6 1
V7 1
V8 1
V9 1
V10 1
Vi1 1
V12 1
Vi3 1
via 1

V15 1

Tabla 13: Solucién de organizacidn de vuelos en las puertas para minima distancia para la
mejora 1 en el caso complejo

Vuelo

Se obtiene también que la distancia total recorrida por los pasajeros para este caso es de
390834 u. Long. Aunque no se puede comprobar de forma légica si realmente es la solucion
Optima, si se ha comprobado que realizando cambios puntuales entre dos puertas las distancias
siempre aumentaban.

Mejora 2: Anadir horarios de llegada y salida

Una vez se ha comprobado que el modelo que asigna pasajeros con vuelos funciona
correctamente, se puede afiadir la siguiente caracteristica: posibilidad de que dos vuelos
utilicen una misma puerta siempre y cuando sus horarios no se solapen. Para afiadir esta
caracteristica, la funcién objetivo, la definiciébn de variables y la mayoria de las restricciones
impuestas se mantienen. El principal cambio en el modelo es la inclusion de dos nuevos
vectores (pardmetros) que contienen la informacion relativa al minuto de llegada y de salida del
vuelo. Estos se definen como:

- a; = a;: hora de llegada del vuelo i (o j). Notese que, al aplicar la restriccion que obliga

a que vuelos con el mismo nombre tengan la misma puerta, ambos vectores son iguales.
- d; = d;: hora de salida del vuelo i (0 j).

De igual forma se deben sustituir las restricciones referentes al “maximo un avién por puerta”
por una que contemple los horarios de estos. Asi se introduce la nueva restriccion:

x(i,puert) * y(j, puert) * |al- — a]-| * (dj —a;)* (d; — aj) <0 Vi, j,puert

Esto implica que para cada combinacion de i,j,puert se pueden dar dos casos en los que se
cumple la restriccion:
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- Ecuacion 0 < 0: si alguno de los tres primeros términos es igual a 0. Esto implica que si
una combinacion de vuelos i-j no est4 asighada a la puerta puert, la ecuacion es cero.
El término contenido en el valor absoluto asegura que la ecuacion también sera 0 en los
casos en que i = j ya que, en este caso, si se permite que ambos compartan puerta
(son el mismo vuelo).

- Término negativo < 0: si los vuelos considerados estan ubicados en la puerta puert y
tienen horarios que no solapan. El hecho de incluir el producto de dos términos se debe
a que no se sabe cual es la posicién relativa de los vuelos. Para comprender
correctamente esto se incluye un gréfico ilustrativo de las dos situaciones posibles:

a; (1'1
d,' s (1]' =—
>
Eje de tiempo
a; d;
d] =iy B =
R s
>

Eje de tiempo

llustraciéon 5: Diagrama de las posibilidades de colocacién de dos vuelos que podrian
compartir puerta

Como se observa, se necesita que cualquiera de los dos términos sea negativo para
gue la asignacion sea valida. Si ambas fueran positivas significaria que ambos vuelos
se solapan y por tanto no seria una asignacion valida.

Como punto negativo de este modelo, se encuentra que, si existen dos vuelos con idéntica
hora de llegada, el sistema considerara valido asignar ambos a una misma puerta (el producto
de |ai - a]-| sera 0 sin tratarse de un mismo vuelo) cuando se sabe que esto es correcto porque
son vuelos distintos que se solapan. Una posible forma de evitar esta anomalia seria introducir
un término mas con la diferencia de horas de salida. No obstante, se decide imponer como
condicion a los datos de entrada que si se da este caso se deberan introducir las horas de
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llegada como numeros decimales distintos (por ejemplo, dos vuelos llegando en el minuto 50
se catalogardn como a; = 50.5y a, = 50).

A continuacion, se plantea un ejemplo sencillo que comprueba que el modelo funciona
correctamente. Los datos de entrada son los siguientes:

Matriz flujo de pasajeros (n° de pasajeros)

Vuelo de Vuelo de destino
origen
30 50 30

0 50

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Tabla 14: Matriz flujo de pasajeros para la mejora 2

Vector distancias de la puerta al punto de origen (unidades de longitud

1000 800 0
Tabla 15: Vector distancias de la puerta al punto de origen para la mejora 2

Vectores hora de llegada y hora de salida (minutos desde el origen)
Hora de llegada (a) Hora de salida (d)
Vi 0 40

10 50

15 55

50 120
5 55 120

Tabla 16: Vectores hora de llegaday hora de salida para la mejora 2

Como se observa, el escenario es similar al planteado para la mejora 1, solo que ahora hay
cinco vuelos para las mismas tres puertas. No obstante, cuando llegan los ultimos, los primeros
ya se habran marchado.

Una vez resuelto el problema, se encuentra que la solucion éptima implica una distancia
total de 40000 unidades de longitud. La asignacion de puertas asociada es:

Tabla 17: Solucién de organizacion de vuelos en las puertas para minima distancia para la
mejora 2
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Como se observa, la asignacion de los tres primeros vuelos es idéntica a la de la mejora 1
ya que los datos de pasajeros y distancias son los mismos. Después, los vuelos V1y V5 se
asignan a las puertas mas cercanas a P2, que es de donde parten los pasajeros, teniendo en

cuenta que el nimero mayor de pasajeros es el que va a V4 (y por ello queda en la misma
puerta).
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Capitulo 6
Modelado del problema probabilista

Una vez estudiados los casos deterministas llega el turno de crear un modelo propio que
tenga en cuenta la posibilidad de retrasos y variaciones en los horarios de los vuelos. Como en
el caso determinista, existen muchas formas de interpretar los datos y distintas variables que
optimizar. Para el estudio se decide utilizar una asignacién en dos fases que minimice la
posibilidad de concurrencia de méas de una aeronave en la misma puerta en primera instancia
y, después, que asigne la puerta fisica concreta de cada asignacion. La primera fase necesitara
de los datos de la hora de llegada y salida de cada vuelo, asi como de las desviaciones tipicas
asociadas a cada una. Con esto y teniendo en cuenta el nimero de puertas disponibles se
asigna los vuelos a las puertas de forma que se minimice lo que se ha llamado riesgo de
conflicto global. Esto no es mas que la suma de las probabilidades de la presencia de las
aeronaves asignadas a la puerta para cada una de las franjas horarias contempladas. Como
se puede observar, esta asignacién no contempla ninguna caracteristica fisica de la puerta y
tendrd muchas soluciones 6ptimas, ya que lo Gnico que se tiene en cuenta es la combinacion
de vuelos que alberga. Esto significa que la funcion a optimizar tendra el mismo resultado si se
asigna la combinacién de vuelos V1y V2 a la puerta P1 o P2. Por este motivo, en esta fase no
se asignaran puertas sino horarios (H). Asi, una segunda fase del modelo buscara optimizar
dicha asignacion para que, teniendo en cuenta todos los vuelos asignados a una misma puerta,
se asigne una puerta fisica que minimice la distancia total que caminan los pasajeros de forma
similar a la observada en los casos deterministas.

Dado que se trata de un estudio sobre datos probabilistas es necesario determinar qué
funcién de probabilidad seguiran las horas de llegada y salida de los vuelos. Como no se
dispone de datos reales, no se puede estudiar la correlacion de la realidad con las distintas
funciones conocidas y por ello se decide utilizar una distribucion normal definida por su media
y varianza. Para introducir estos datos en el estudio se van a utilizar valores al azar y ya
definidos para el vuelo en concreto. No obstante, en un escenario real en el que se disponga
de una cantidad abundante de datos se deberia realizar una correlacion cruzada entre distintos
parametros de los vuelos que pueden afectar a la puntualidad de los vuelos. Algunos de los
parametros que se podria utilizar son: aerolinea, origen, destino, temporada (verano, invierno),
dia de la semana, etc.

Fase 1. Minimo riesgo de conflicto global

Esta parte es la que considera los tiempos de llegada y salida de los vuelos para asignarlos
a uno de los horarios disponibles, H (igual al nimero de puertas). Lo primero que se debe
comprender es como se introducen los datos en el sistema y qué es lo que representan. Para
cada uno de los vuelos se debe incluir la siguiente informacion: hora media de llegada,
desviacion estandar de la llegada, hora media de salida y desviacion estandar de la salida. Con
todo esto se generan dos funciones, una funciéon acumulativa de distribucion de probabilidad y
una acumulativa inversa, ambas siguiendo la distribucion normal. La primera representa la
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probabilidad que existe de que el vuelo haya llegado a la puerta en un determinado minuto y la
segunda la probabilidad de que el vuelo haya salido. Notese que la funcidbn acumulativa inversa
equivale a uno menos la funcion acumulativa.

Funcion acumulativa densidad de Funcion acumulativa inversa densidad
probabi(idad de probabilidad

0

1.0

A

o4
/02

FE g 2 4 -4 -2 2 ]
llustracién 6: Funciones acumulativas densidad de probabilidad de media 0 y desviacion
estandar 1

De esta forma, si considera la interseccién de las dos funciones, se tiene la funcién de
distribucion de probabilidad de que el avion esté en la puerta en un determinado momento.

Una vez comprendido como se representa el hecho de que la aeronave esté en la puerta,
es el momento de centrarse en la optimizacion que se va a realizar. De forma general la
probabilidad de que dos hechos sucedan equivale al producto de probabilidades. Asi, para dos
vuelos que estén asignados en una misma puerta, la probabilidad de que exista concurrencia
equivale al producto de sus respectivas funciones de probabilidad en un determinado instante.
Si se desea conocer la probabilidad de conflicto global de una puerta que contiene dos aviones
se deberia evaluar la integral del producto de sus funciones. No obstante, un modelado que
incluyera esta opcién resultaria muy complejo y costoso de resolver por lo que se utiliza una
aproximacion a dicho resultado. Dicha aproximacion consiste en evaluar el sumatorio del
producto de las funciones de probabilidad de presencia del avién para cada uno de los minutos
de la franja temporal estudiada. Evidentemente, el resultado de esta operacion no equivale a la
probabilidad de conflicto en la puerta evaluada mediante la integral; no obstante, si permite
encontrar la solucién cuyo resultado seria el menor, que es el objetivo Ultimo del problema.

Asi, se propone la siguiente notacion:

e Indices:
o I:vuelos que deben ser atendidos
o J:vuelos que deben ser atendidos
o hor: horario de puerta
o minute: minutos de la simulacién

Las funciones necesitaran el producto de pardmetros de dos vuelos, por lo que resulta
atil definir dos indices referidos a los vuelos atendidos.

e Grupos:
o F: grupo de vuelos
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o L: grupo de horario de puerta (mismo numero que de puertas disponibles)
o M: grupo de minutos de la simulacion

e Pardmetros:

o mediaa;: valor medio de la funcion de probabilidad de minuto de llegada
desva;: desviacion estandar de la funcién de probabilidad de minuto de llegada
mediad;: valor medio de la funcién de probabilidad de minuto de salida
desvd;: desviacion estandar de la funcion de probabilidad de minuto de salida

o O O

Todos estos datos permiten obtener el que realmente es el pardmetro de la funcion de
optimizacion:
O Probminute,: valor de la funcion de probabilidad de presencia de la aeronave i en
su puerta en el minuto minute.
O Probuyinute,;: dado que iy j se refieren a unos mismos vuelos, los parametros
prob seran identicos. probyinyte,j = PTODminyte,i=j
¢ Funcion objetivo: minimizar el riesgo de conflicto total:

Riesgo total = z z z Z(xi,hor * Probminute,i) * (Yj,hor * prObminute,j)
minuteeEM hor€L i€F j>i

Donde x; ., representa a una variable binaria de valor:

{ 1 — sielwvueloiestaasignado al horario hor
Xi hor = .
bhor =10 - en cualquier otro caso

Y ¥j nor tiene un valor analogo.

Esta expresion equivale al sumatorio del producto de las funciones de probabilidad de
presencia del avién para cada uno de los minutos de la franja temporal estudiada. Esto es
evaluar la probabilidad de que dos aeronaves que estén asignadas al mismo horario coincidan
(por eso se incluyen las variables binarias) para cada minuto de cada horario. Asi, si solo hay
un avién en el horario, el riesgo de conflicto es cero.

Dado que lo que se quiere es el producto de todas las combinaciones de vuelos y se tienen
dos variables distintas, se debe especificar que el segundo sumatorio solo debe atender las j >
i. Comprender este elemento resulta muy sencillo si se observa un ejemplo sencillo de solo
cuatro vuelos. Si en vez de atender en el segundo sumatorio alas j > i se atendiera a todas
las j contenidas en F se obtendrian todos los valores de la Tabla 18. Por tanto, dado que los
valores iy j son equivalentes, se obtiene el producto de cada combinacién dos veces (propiedad
conmutativa). Asi, cuando se tienen en cuenta solo los valores del segundo indice (en este caso
el j) mayores que el primero se obtienen las combinaciones deseadas. Resta decir que cuando
los indices son i = j, el producto carece de sentido ya que equivale a multiplicar la probabilidad
de presencia de un avién consigo mismo, lo cual no deberia afiadir ningln término a la ecuacién
de riesgo global.
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Valor de i il i2 i3 i4
i2*%j1 | i3*j1 i4*j1
Combinaciones | 117]2 i3%j2 | i4*j2
posibles i1¥j3 | i2*j3 i4%j3
i1*j4 i2*j4 i3*%j4

Tabla 18: Distintas combinaciones de valores i y j para ejemplificar los indices en la funcién
objetivo del modelo probabilistico de fase 1. Los valores en verde son los que se desea obtener

e Restricciones impuestas:
o Un vuelo estara asignado un solo a un horario. Esto se expresa como:

xi,hor =1 Vi
horeL

o Los vuelos con mismo indice deben estar asignados al mismo horario. Esto se
expresa como:

Xihor = Yj=i,hor Vhor,i

A continuacion, se plantea un ejemplo sencillo que comprueba que el modelo funciona
correctamente. Se dispone de un aeropuerto con tres puertas por lo que existen tres horarios
distintos que establecer. Los otros datos de entrada son los siguientes:

Vectores media de hora de llegada y hora de salida (minutos desde el origen) y desviaciones

estandar

| Media | Desviacion estandar | Media | Desviacién estindar |
90 5 120 5
110 10 230 10
125 20 245 10
160 20 250 30
175 15 300 20

Tabla 19: Vectores media de hora de llegada y hora de salida (minutos desde el origen) y
desviaciones estandar paralafase 1

Una vez resuelto el problema, se encuentra que la solucién éptima implica un riesgo de
conflicto global de 25.883. La asignacion de puertas asociada es:

1

1

1

Tabla 20: Solucion de organizacidn de vuelos en horarios para minimo conflicto global en la
fase 1
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Para comprender como funciona el modelo de probabilidades propuesto resulta util
representar graficamente las funciones de probabilidad de presencia de aquellos vuelos que
comparten horario. Dados los datos y la solucién dada, las probabilidades en cada horario para
los minutos de 0 a 350 se tiene:

Probabilidad de presencia

10

08

04l

021

Minuto

E4I) 100 150 OO 250 3(;0 350
llustracion 7: Probabilidades de presencia en el horario H1 (V2 en azul y V5 en amarillo)

Probabilidad de presencis

10+
osf
08k
04l

021

Minuto

5;) 100 1% 2('.;0 2‘;0 30.0 350
llustracién 8: Probabilidades de presencia en el horario H2 (V1 en verde y V4 en naranja)

Probsbilidad de presencis

1.0

08

06

0.4

Minuto

50 100 150 200 250 200 350
llustracién 9: Probabilidades de presencia en el horario H3 (V3)

Se tiene por tanto una asignacion que, dada la cantidad de tres puertas, minimiza el total de
las areas sombreadas por los vuelos, es decir, las intersecciones. Se observa que en este
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ejemplo la probabilidad de conflicto va a ser muy alta, ya que el area conjunta correspondiente
al H1 es muy grande. Para comprobar que efectivamente la probabilidad de conflicto de la
asignacién realizada es la menor, se puede ejecutar mediante Mathematica el area real
correspondiente a la interseccién de las curvas mediante la integral. Como es facil observar, lo
Optimo sera que el horario que contenga a un solo lo vuelo lo haga con V3 ya que es el que
esta en el centro. Por tanto, se va a comparar el resultado de la asignacién dada por el programa
con la asignacion de V1 con V5 'y V2 con V4, ya que se observa a simple vista que cualquier
otra combinacion tendra mayor riesgo. La Tabla 21 muestra como efectivamente el programa
ha dado la solucién de menor riesgo global.

Interseccion V1-V4 0.596

Interseccion V2-V5 92.917 Total: 93.513
Interseccion V1-V5 30.003

Interseccion V2-V4 70.586 Total: 100.589

Tabla 21: Valores de la integral de la interseccién de distintas combinaciones de vuelos

Fase 2: Minima distancia andada por los pasajeros

Una vez se ha asignado qué vuelos formaran cada horario, se ha visto que desde el punto
de vista de la probabilidad de conflicto, es indiferente asignar el horario a una puerta u otra. No
obstante, una vez se ha generado un sistema robusto, se puede utilizar el “grado de libertad”
que queda para minimizar en la medida de lo posible la distancia que deben andar los
pasajeros. Para ello, se va a utilizar un modelo muy parecido al que se ha visto en la Mejora 1:
Asignacion de pasajero a vuelo de destino. La principal diferencia reside en que ahora en vez
de utilizar los indices i y j para referirse a vuelos de origen y destino, se utilizan los indices i_hor
y j_hor para referirse a los horarios de origen y destino. De esta forma, previamente a la
introduccion de los datos en el programa, habra que sumar y agrupar los pasajeros que
compartan horario de origen y se dirijan hacia un mismo horario de destino. Esta es la
informacion que se introduce en lamatriz P; oy j por,» Mientras que el vector dPy,,.,. S€ mantiene
igual.

El funcionamiento de esta asignacion se observa de forma muy clara si se realiza la
asignacioén de puertas a los horarios de la primera fase observados en la Tabla 20. Observando
la agrupacion realizada y suponiendo que los pasajeros tienen mismos origenes y destinos que
los utilizados en el ejemplo de la mejora 2 y que se pueden ver en la Tabla 14, se tienen los
siguientes datos:
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50 p.

30p. findtt

B
K-

llustracién 10: Datos iniciales modelo probabilista fase 2

Esto se debera introducir en el programa como:

Matriz flujo de pasajeros (n° de pasajeros)

Horario
ce orige I

H 0 0
H2 80 50 30

H3 0 0 0
Tabla 22: Matriz flujo de pasajeros para el modelo probabilista en la fase 2

Dado que este caso es muy sencillo, se puede observar a simple vista como quedaré la
matriz de flujo de pasajeros entre los horarios. No obstante, en casos mucho mas complejos el
célculo de esta matriz puede ser muy tedioso y largo, por ello se ha disefiado un pequefio
programa en Matlab que recorre la matriz de flujos de los vuelos y los asigna a su combinacion
de horario de origen — horario de destino correspondiente segun la tabla solucién de la fase 1.
El cédigo correspondiente se puede observar en el anexo.

De igual forma, se debe introducir una matriz de distancia entre puertas. Dado que este
caso solo necesita de tres puertas (debe ser el mismo nimero que de horarios), se decide
utilizar el mismo vector que el utilizado en Mejora 1: Asignacion de pasajero a vuelo de destino,
Yy que se observa en la Tabla 9.

Una vez introducida la informacion en el modelo, la soluciéon dada es igual a la que nos

ofrece la logica observando unos datos tan sencillos como los utilizados. En este caso el
programa nos da una distancia total de 40000 unidades de longitud.
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Tabla 23: Solucién de organizacion de horarios en las puertas para minima distancia en la
fase 2

Dicha asignacion a su vez equivale a decir que los vuelos V2 y V5 estan asignados a P1,
los vuelos V1y V4 a P2y el vuelo V3 a la puerta P3.
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Capitulo 7
Comparativa de resultados

Como parte final del estudio, resulta util comparar los resultados obtenidos en ambos
métodos para observar sus potenciales ventajas e inconvenientes. Para ello, se ha realizado
un estudio a gran escala (con 50 vuelos) con los mismos datos de entrada en ambos casos. El
principal objetivo serd por tanto comparar la distancia total que deberan andar los pasajeros y
observar cual es “el precio a pagar” por tener un sistema totalmente robusto frente a uno que
no lo es.

Dado que no ha sido posible obtener datos reales con toda la informacion necesaria, se ha
propuesto un caso completamente inventado con 50 vuelos a distintas horas para un aeropuerto
de 16 puertas en las que todas ellas pueden ser utilizadas indistintamente por cualquiera de los
vuelos. La configuracion del aeropuerto sigue la configuracién mas sencilla posible: una sola
terminal lineal estandar con todas las puertas al mismo lado y a distintas distancias entre si.

Esta configuracién equivale a un vector de distancias, que es el que se introducird en
programa, como:

Vector distancias de la puerta al punto de origen (m)

soo  EEEEEE 250
[ P2 P10 180
| p3  EERL 150
B 400 P12 130
EEEEE 380 100
B 350 P14 70
300 40
B o P16 0

Tabla 24: Vector distancias de la puerta al punto de origen para la comparacion

A su vez, los vuelos se establecen mediante los siguientes horarios de llegada y salida con
su correspondiente varianza:
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Vectores media de hora de llegada y hora de salida (minutos desde el origen) y desviaciones
estandar

I llegada (a) (d) llegada (a) (d)

10 25 125 10 400 4 490 11
80 40 170 3 410 6 470 14
90 12 190 4 415 3 510 8
130 8 255 6 405 7 550 7
200 4 290 8 370 7 495 6
205 9 260 1 420 5 550 3
220 14 310 4 435 6 500 4
225 20 335 3 460 15 585 8
230 10 290 9 439 35 555 5
245 42 382 8 VEEN 470 4 590 4
VEEN 255 14 365 5 V36 [V 16 610 3
v12 [PV 23 320 3 466 8 645 7
FEN 290 4 410 5 VEEN 493 9 690 8
268 8 415 14 490 7 611 10
VFEN 295 9 390 22 RZ0N  s00 6 685 1
287 6 320 17 530 13 649 3
v17 [EDP] 23 425 16 QNP 524 23 642 6
320 10 450 11 532 26 694 8
V19 IEEE 11 400 14 [R7ZZ8 527 18 614 11
330 7 460 5 540 19 680 4
v21 ST 8 355 8 7l ss0 5 700 5
355 6 435 7 594 7 750 6
FEN 346 8 400 6 ZX) 574 26 710 10
365 15 501 6 590 12 698 8
V25 Y10 8 560 5 603 6 713 3

Tabla 25: Vectores media de hora de llegada y hora de salida (minutos desde el origen) y

desviaciones estandar parala comparacion

Por ultimo, se debe especificar la matriz de pasajeros entre los vuelos. Esta, se ha
establecido de forma que en cada vuelo llegan algunos pasajeros cuyo destino son vuelos que
saldran mas tarde.
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V2 V3 V4 V5 Ve V7 V8 V9 V10O V11 V12 V13 V14 V15 Vie V17 Vvi8 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25

Vi

14

18

25

Vi

18

22

19

12

V2

54
19

24

V3

12

34

20

V4

10

15

10

V5

15

V6

10
22

19

22

10

v7

23

V8

10
20

10

V9

13

14

10

V10
Vil
V12
V13
vi4
V15
V16
V17
V18
V19
V20
V21
V22
V23

14

10

19

30

10

20

11
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V26 V27 V28 V29 V30 V31 V32 V33 Vv34 V35 V36 V37 V38 V39 V40 V41 V42 V43 Vv44 VA5 V46 V47 1 v48 V49 V50

11
26
20

V10
Vi1
V12
V13
Via
V15
V16
V17
V18
V19
V20
V21
V22
V23
V24
V25
V26
V27
V28
V29
V30
V31
V32

20

10

20

14

14

11

10

20

10

47



EEEEN
Escola Técnica Superior d’Enginyeria del Disseny

N

DE VALENCIA

T
<
=
9]
o
L
>
Z
-

POLITECNICA

10

V41l
V42
V43
va4q

13

Tabla 26: Matriz flujo de pasajeros para la comparacion. Los elementos que no se muestran en la tabla son todos 0.
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Con toda esta informacion introducida en los distintos programas se obtienen las siguientes
asignaciones.

Asignacion determinista

17+
i V41
ot V39
14k V24 V45
l V30 V40
L1t V23 V32 V43
i L V21 V25 vaz
5 ol vz V34 V49
s o V16_ V20 V37
o sl V05 V15 V31 V46
‘é:’ ol V04 V11 V29 Va8
= wl V02 vQ9 V13 V28 V42
s V03 V08 V22 V33 V50
4 Yo Vo7 V19 V26 V38
5 V06 V12 V18 V35
el V10 V27 \/36
FLL V14 Va4
0 1 | | 1 L 1 1 J
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Eje de tiempo (minutos)
Imagen 3: Resultado de la asignacién determinista
- Asignacion probabilista
17 -
6L V18 V38
al V08 V30 V43
PN V03 V14 V36
. V05 V34 v4g9
L 12f V06 V2l V9 V48
§ L V02 Vi6__ V25 V47
&k V10 vz V40
® ol V04 V19 V32 V44
o gl V09 V24 V41
% I V17 V35 /50
= wl Vo7 V23 V28 V45
5 Yot V13 V31 V46
i V11 V26 V42
5l viz__ V22 Va7
gl V20 V39
il V15 V33
0 1 1 1 1 1 1 1 J
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Eje de tiempo (minutos)

Imagen 4: Resultado de la asignacion probabilista

Las imagenes muestran el eje de tiempos de cada una de las puertas, marcando el tiempo
gue, de media, esta la aeronave en la puerta. Arriba de la hora de llegada de cada vuelo se
muestra su identificacion. Como se observa facilmente, el caso determinista tiene varios casos
en los que hay puntos muy préximos, lo cual significa que el riesgo de conflicto en ese
determinado instante es potencialmente alto. De forma contraria, apenas se observa un caso
en el que los puntos estdn muy préximos en la asignacion probabilista (V31 con V46) de forma
gue quedan mucho mas espaciados entre si. Analizando los datos numéricos de cada una de
las simulaciones se pueden extraer las siguientes conclusiones:
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271 140m 325140 m
- 9.206
24.29 minutos 48.03 minutos

Tabla 27: Resultado de la comparacion

Se observa aqui que el tiempo medio entre vuelos asignados a una misma puerta aumenta
en un 98% al pasar de la asignacion determinista a la probabilista. No obstante, el precio que
se deberd pagar por esta robustez afiadida al sistema es el incremento en 54 000 m de distancia
a recorrer por los pasajeros. Para poner esta cifra en contexto resulta Util observar que equivale
a 22.82 m “extra” para cada uno de los 2366 pasajeros que realizan un transbordo en la
simulacion estudiada. Esto significa que cada pasajero recorrera una distancia que no llega a
la que, de media, existe entre puertas (33 m). Se debe tener en cuenta que, para este caso, la
suma del promedio de las varianzas en la hora de llegada y salida es de 20 minutos, por lo que
resultara bastante probable encontrar algin conflicto si se utiliza la asignacion determinista.
Una vez sabido esto, corresponde al operador aeroportuario decidir qué tipo de asignacion le
resulta mas conveniente en funcién de la disponibilidad de slots alejados y la facilidad para
trasladar a los pasajeros desde estos. No obstante, para esta simulaciéon en concreto parece
mucho mas oportuno utilizar una asignacion probabilista ya que la distancia extra, si se reparte
entre todos los pasajeros, es pequefia; al mismo tiempo, la robustez afiadida es considerable.
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Capitulo 8
Presupuesto

El presupuesto utilizado en la elaboracién del proyecto de puede descomponer en tres
secciones que se pueden desglosar de forma separada.

Coste de personal

Esta es la parte que mas recursos necesita ya que han sido muchas las horas invertidas en
el proyecto. Se estima que el coste por hora trabajada es de 20€ para el estudiante y 40€ para
el profesor tutor. Aunque la duracién del proyecto ha sido de 5 meses, no en todos se ha
dedicado el tiempo completo al mismo. Asi, se establece el niumero total de horas trabajadas
en 320. Aplicando el precio por hora establecido, el trabajo del estudiante supone un coste de
6400€. Por otra parte, el profesor tutor ha asesorado al alumno en un total de 7 reuniones con
una duracién aproximada de una hora y media. Esto es un total de 10.5 horas de trabajo que
equivalen a un coste de 420€. Queda por tanto el coste de personal definido en 6820€. De
forma resumida se puede observar el desglose en la Tabla 28.

Precio por unidad

Concepto €) Cantidad (h) Precio total (€)
Coste laboral o o1t 0
Alumno
Coste laboral 20 105 420
Tutor
Coste de personal T
total

Tabla 28: Desglose de costes de personal

Coste de equipos y software

Para la elaboracion del proyecto se ha utilizado principalmente un ordenador equipado con
el software especifico que ha permitido realizar las simulaciones, asi como el software de
ofimatica utilizado en la redaccion del informe. De forma ordenada por horas de uso se han
utilizado los siguientes componentes:

- Equipo ordenador portatil Asus UX550V con licencia Windows 10 Home. Coste total del
equipo en el afio de la compra (2018) 1400€. Suponiendo una depreciacién anual del
26% se encuentra que al principio del proyecto su valor era de 528 €. Asi, tendiendo en
cuenta que el proyecto ha durado 5 meses, se fija el coste del equipo en 260€.

- Software de programacion lineal GAMS. Es el software utilizado para todas las
simulaciones realizadas en el proyecto. La licencia base del programa tiene un precio
de 640$ para instituciones educativas a la que se le debe sumar el coste del algoritmo
de resolucién utilizado (Antigone) cuyo coste es de unos 2560% adicionales. Asi, solo el
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software de simulacion de programacion lineal supone un coste de 3200$ que equivale
a 2679.92€. Pese a que la licencia es de por vida, se asume que cada cinco afios se
tendra que renovar la version porque se habrd quedado obsoleta. Asi, repartiendo el
coste se tiene que la utilizacion de los cinco meses equivale a un coste de 223.33€

- Software de ofimética utilizado en la redaccion del informe (Microsoft Word), elaboracion
de graficos (Microsoft Power Point) y tratamiento de datos (Microsoft Excel). El coste
anual de una licencia de Microsoft Office que incluye todas las herramientas anteriores
es de 69€ anuales. Asumiendo una utilizacion de 5 meses, el coste para el proyecto ha
sido de 28.75€.

- Software de programacion (Matlab) utilizado para elaborar los datos de entrada en la
fase 2 del estudio probabilista. El coste anual de la licencia para instituciones educativas
es de 250€. Al haberse utilizado durante un mes se determina un coste para el proyecto
de 20.83€.

- Software matematico utilizado en la categorizacién de las funciones de probabilidad
(Wolfram Mathematica). El coste total de la licencia anual para organizaciones
educativas es de 1590€ y, como se ha utilizado solo durante medio mes, se asume un
coste para el proyecto de 66.25€.

Todo esto queda resumido en la Tabla 29:

Coste para el

Herramienta Precio licencia Periodo utilizacion
proyecto
Asus UX550V con
Windows 10 5 meses 260 €
Home
GAMS 2679.92€ > meses (renovacion 223.33€
licencia cada 5 afos)
imati
,Of atica ) 69€ 5 meses 28.75€
Microsoft Office
Matlab 250€ 1 mes 20.83€
Wo/fram' 1590€ 0.5 meses 66.25€
Mathematica
Total coste
equipos y 627.91€
software

Tabla 29: Desglose de costes de equipos y software

Costes indirectos

Se incluyen en esta categoria los costes que no dependen directamente del proyecto pero
gue se generan mientras se lleva a cabo. Se incluyen aqui, por tanto, los costes del trabajo de
personal de la administracion, servicios que presta la universidad al alumnado, asi como los
gastos por el uso de la infraestructura. Dado que se trata de costes de muy variado tipo y
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dificiles de estimar, se ha presupuestado como un 5% del total del presupuesto. Con esta
suposicién queda un total en costes indirectos de 372.40€.

Asi, se puede calcular el coste total del proyecto sumando todas las partes como se ve en

la Tabla 30:
Concepto Total (€)
Coste Personal ’ 6820
Coste Equipo | 627.91
Costes indirectos ‘ 372.40
Coste total \ 7820.31

Tabla 30: Presupuesto total del proyecto
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Capitulo 9
Conclusiones

A lo largo de la memoria se ha visto que el problema est4 lejos de resolverse por completo
ya que, por una parte, existen multitud de criterios distintos en funcién del interesado
(aerolineas, gestor aeroportuario...), y por otra, se trata de problemas NP-hard para los que
encontrar una soluciéon completa resulta imposible. No obstante, se han estudiado los distintos
métodos propuestos a lo largo de los afios y se han disefiado dos sistemas propios que
proponen nuevas formas de afrontar el problema, sobre todo, en la parte probabilista. La
principal ventaja de los sistemas propuestos es que se pueden resolver con independencia del
algoritmo de resolucion, estando definidos de forma que cualquier método de programacion
lineal los puede interpretar.

Como punto final del proyecto se ha encontrado que las soluciones probabilistas en dos
fases, como la propuesta, podrian resultar mas beneficiosas que las deterministas, porque los
pasajeros apenas notarian la diferencia de distancia con respecto a uno 6ptimo en este sentido.
No obstante, no se han podido establecer conclusiones generales ya que, segun las
caracteristicas particulares de cada aeropuerto en cuanto a configuracion de puertas o
influencia de los retrasos, serd més eficiente un sistema u otro. De la misma forma, es
importante resaltar que los datos de las simulaciones utilizados en el proyecto han sido
generados de forma aleatoria y, por tanto, podrian no tener en cuenta algunas cuestiones que
si se dan en la realidad. Antes de utilizar alguno de los modelos propuestos seria conveniente
validarlos previamente con datos reales.

Igualmente, se deben reconocer las limitaciones del proyecto, como la falta de
profundizacion en el funcionamiento interno de los algoritmos de resolucién. Dado que la
programacion lineal no se ha trabajado durante el grado, se han tenido que investigar los
aspectos clave para el proyecto sin tener un conocimiento global en la materia. Lo mismo ha
sucedido con el software de programacion lineal, GAMS, que se ha aprendido mientras se
desarrollaban los modelos. No obstante, gracias a su sencillez y a la similitud de su cédigo con
el matematico, se ha podido utilizar de forma satisfactoria.

De cara a futuros estudios sobre la optimizacién de las puertas de embarque se podrian
estudiar otras cuestiones que pueden afectar a las operaciones de los aviones. Esto es, incluir
restricciones al modelo para que se tengan en consideracion los siguientes aspectos:

- Distintas distribuciones de las puertas en la terminal. Dada la forma de modelizacién de
la distancia entre puertas, tan solo se puede utilizar con terminales lineales. Para
algunas configuraciones distintas, como terminales satélites o paralelas, el modelo no
consideraria correctamente las distancias.

- Las limitaciones en el push-back de las aeronaves. El push-back es el procedimiento
mediante el que se remolca a la aeronave desde la puerta de embarque hasta la calle
de rodaje. Para esta operacion se debe utilizar un tractor de remolque que debe estar
disponible en la ubicacion de la aeronave en el momento de su salida y, si no se tiene,
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se debera retrasar la salida. Desde este punto de vista, si el tractor debe remolcar a dos
aeronaves en poco tiempo, estas no deberian estar situadas muy lejos entre si.

- El trafico en las calles de rodaje. El procedimiento de push-back requiere de cierta
precision, se debe hacer despacio y, por tanto, se bloquea la calle de rodaje mientras
se realiza la maniobra. Esto significa que otra aeronave que deba pasar por la calle o
gue quiera estacionar en una puerta adyacente, debera esperar. De esta forma, las
aeronaves con horas de llegada y salida parecidas deberian estar ligeramente
separadas para no interferir.

- Agrupacion de vuelos por aerolineas. Generalmente, las aerolineas suelen tener a
personal encargado de asistir a los pasajeros en su subida al avion. Asi, les interesara
gue sus vuelos estén cerca para que este personal se pueda mover facilmente entre las
puertas en las que opera la aerolinea.

55



UNIVERSITAT
POLITECNIC/\ . EEEENR .

DE VALENCIA Escola Técnica Superior ’Enginyeria del Disseny

Referencias

[1] Wikipedia. (mayo de 2021). Obtenido de
https://es.wikipedia.org/wiki/Aeropuerto Adolfo Su%C3%Alrez_Madrid-
Barajas#:~:text=Dispone%20de%2020%20puertas%20de,cintas%20de%20equipaje%20cada
%?20una

[2] Data.Worldbank. (mayo de 2021). Obtenido de
https://data.worldbank.org/indicator/IS.AIR.PSGR?end=2019&start=1970&view=chart

[3] Data.Worldbank. (mayo de 2021). Obtenido de
https://data.worldbank.org/indicator/IS.AIR.GOOD.MT.K1?end=2019&start=1970&view=chart

[4] Estos son los aeropuertos mas y menos puntuales de Espafia. (2019). Traveler.es.
Obtenido de https://www.traveler.es/viajeros/articulos/aeropuertos-mas-puntuales-de-espana-
en-2018-segun-airhelp/14769

[5] Ciesluk, K. (2020). Turnaround Time: Why It's Important And How Airlines Can Speed It
Up. Simple Flying. Obtenido en https://simpleflying.com/turnaround-time-importance/

[6] Bazargan, M. (2010). Airline operations and scheduling. Ashgate Publishing Limited.

[7] Thanyan AL-Sultan, A. (2012) The Airport Gate Assignment Problem: Scheduling.
Algorithms and Simulation Approach. Okayama University.

[8] Glrsoy, M., & Akyildlz Algura, G. (February 2015). ANEW GATE ASSIGNMENT POLICY
AND THE EFFECT OF GATE OCCUPANCY TIME ON THE LEVEL OF SERVICE AT AIRPORT
TERMINALS. Indoor Air.

[9] Chapter four: Solving the gate assignment problem. Utrecht University - Department of
Information and Computing Sciences. Scheduling and Timetabling course (INFOSTT),
http://www.cs.uu.nl/docs/vakken/stt/Chapter-gates.pdf, Visitado el 18-06-2020.

[10] Ding, H., Lim, A., Rodrigues, B. & Zhu, Y. (s.f.). The Airport Gate Assignment Problem.
National University of Singapore. Hong Kong University of Science and Technology. Singapore
Management University.

[11] Schaijk, O. R., & Visser, H. G. (2017). Robust flight-to-gate assignment using flight
presence probabilities. Transportation Planning and Technology.

[12] Castaing, J., Mukherjee, I., Cohn, A., Hurwitz, L., Nguyen, A. & Miller, J. J. (2014). Reducing
airport gate blockage in passenger aviation: Models and analysis. Industrial and Operations
Engineering Department, University of Michigan.

[13] Pesch, E., Dorndorf, U., & Jaehn, F. (s.f.). Flight Gate Allocation: Modells, Methods and
Robust solutions.

[14] Castillo, E., Conejo, A., Pedregal, P., Garcia, R., & Alguacil, N. (2002). Formulacién y
resolucion de modelos de programacion matematica en ingenieria y ciencia. Departamento de
Ingenieria Artificial. ETS ingenieros informaticos. UPM. Disponible en
http://www.dia.fi.upm.es/~jafernan/teaching/operational-research/LibroCompleto.pdf

[15] Franco Galvez, M. A. (2015). Técnicas heuristicas y metaheuristicas para el problema
de la méaxima diversidad (Maximum Diversity Problem (MDP)). Facultad de Informatica.
Universidad de Murcia.

[16] GAMS Development Corp. & GAMS Software GmbH. (Mayo de 2021). GAMS
Documentation Center. Obtenido de https://www.gams.com/latest/docs/index.html

56


https://es.wikipedia.org/wiki/Aeropuerto_Adolfo_Su%C3%A1rez_Madrid-Barajas#:~:text=Dispone%20de%2020%20puertas%20de,cintas%20de%20equipaje%20cada%20una
https://es.wikipedia.org/wiki/Aeropuerto_Adolfo_Su%C3%A1rez_Madrid-Barajas#:~:text=Dispone%20de%2020%20puertas%20de,cintas%20de%20equipaje%20cada%20una
https://es.wikipedia.org/wiki/Aeropuerto_Adolfo_Su%C3%A1rez_Madrid-Barajas#:~:text=Dispone%20de%2020%20puertas%20de,cintas%20de%20equipaje%20cada%20una
https://data.worldbank.org/indicator/IS.AIR.PSGR?end=2019&start=1970&view=chart
https://data.worldbank.org/indicator/IS.AIR.GOOD.MT.K1?end=2019&start=1970&view=chart
https://www.traveler.es/viajeros/articulos/aeropuertos-mas-puntuales-de-espana-en-2018-segun-airhelp/14769
https://www.traveler.es/viajeros/articulos/aeropuertos-mas-puntuales-de-espana-en-2018-segun-airhelp/14769
https://simpleflying.com/turnaround-time-importance/
http://www.cs.uu.nl/docs/vakken/stt/Chapter-gates.pdf
http://www.dia.fi.upm.es/~jafernan/teaching/operational-research/LibroCompleto.pdf
https://www.gams.com/latest/docs/index.html

UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

Escola Técnica Superior d'Enginyeria del Disseny

Anexos

Codigo de Modelo basico: asignacion de pasajero a puerta
destino

$title Problema base: Minima distancia recorrida por los pasajeros

Set
i 'vuelo de origen' / F1%F7 /
j 'puerta de origen'
/Puerta3,Puerta4,PuertalO,Puertal 1,Puertal4,Puertal5,Puertal7/
k 'puerta de destino' /Puertal*Puertal9/;

Table dP(j,k) 'Distancia entre puertas'

Puertal Puerta2 Puertad Puerta4d Puertab Puerta6 Puerta7 Puerta8 Puerta9
Puertal0  Puertall Puertal2 Puertal3 Puertal4 Puertald Puertal6é  Puertal?
Puertal8 Puertal9
Puerta3 10 40 0 30 10 40 20 50 30 60 40
70 50 80 60 90 70 90 80
Puerta4 40 10 30 0 40 10 50 20 60 30 70
40 80 50 90 60 90 70 80
PuertalO 70 40 60 30 50 20 40 10 30 0 40
10 50 40 60 30 70 40 50
Puertall 50 80 40 70 30 60 20 50 10 40 0
30 10 40 20 50 30 50 40
Puertal4 90 60 80 50 70 40 60 30 50 20 40
10 30 0 40 10 50 20 30
Puertalb 70 100 60 90 50 80 40 70 30 60 20
50 10 40 0 30 10 30 20
Puertal? 80 100 70 90 60 80 50 70 40 60 30
50 20 40 10 30 0 20 10;

PuertalO

0

8

Puertal
Puertall
Puertal8 Puertal9
F1 5
9 3
F2 5
4 0
F3 10
9 11
F4 4
2 4
F5 4
5 1
F6 1
4 10

10

1

8
1

4
1
)
)

Table P(i,k) 'Numero de pasajeros'
PuertaZ2 Puerta3 Puerta4 Puertab Puerta6 Puerta7 Puerta8 Puerta9

Puertal?2 Puertal3

15 8
2

19 9
7

13 4

Puertal4

Puertalb
10 8
2 3
4 3

0 0
4 4
2 4

Puertal6  Puertal?
20 5 4

2 27 3
5 5 8

2 4 19
2 1 0

7 2 3



UNIVERSITAT
POLITECNICA . EEEEN .

DE VALENCIA Escola Técnica Superior ’Enginyeria del Disseny

E7 3 3 2 5 9 13 11 2 2 3 7 22
0 1 1 2 2 9;

Binary Variable x(i,j) 'variable binaria 1 si vuelo i esta asignado a puerta j';
Variable z 'Distancia total';
Equation
distancia 'Funcion objetivo'
solo_una_puerta(i) 'Cada avion estara aisgnado a una sola puerta'
solo_un_vuelo(j) 'Cada puerta albergara a solo un vuelo';
distancia.. z =e= sum(i,sum(,sum(k,P({,k)*dP(,k)*x(i,j))));
solo_una_puerta(i).. sum(, x@1,j)) =e= 1;
solo_un_vuelo().. sum(, x(1,j)) =l= 1;
Model transport / all /;

solve transport using mip minimizing z;

display z.l, x.1, x.m;
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Caodigo de Mejora 1: Asignacion de pasajero a vuelo de destino

$title Problema desarrollado totalmente de cero: separacién en pasajeros que aporta y
pasajeros que recibe.

$onText

Modificacion del original para que el vuelo de salida y el de llegada tengan la misma puerta
si son V1

SoffText

Set
i 'Vuelo en el que llega el pasajero' /V1%V3/
j 'Vuelo en el que se va el pasajero' /V1%V3/
puert 'puerta de embarque' /P1*P3/;
Table P(i,j) 'Pasajeros de cada vuelo'
V1l V2 V3
V1 00 50 30
V2 00 00 01
V3 00 00 00 ;
Parameters
dP(puert) Distancia desde origen hasta P3
/ P1 1000
P2 800
P3 0 /;
Binary Variable x(i,puert) 'variable binaria 1 si vuelo i est4 asignado a puerta k';
Binary Variable y(j,puert) 'variable binaria 1 si vuelo j est4 asignado a puerta 1';
Variable z 'Desplazamiento total';

Equation
distancia 'Funcion objetivo'
origen_max1p(i) 'Cada vuelo de origen una puerta’
destino_max1p(j) 'Cada vuelo de destino una puerta'
origen_lvxpuerta(puert) 'Max 1 vuelo por cada puerta origen'
destino_lvxpuerta(puert) 'Max 1 vuelo por cada puerta destino'
mismo_vuelol(puert) 'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo'
mismo_vuelo2(puert) 'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo'
mismo_vuelo3(puert) 'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo';

distancia.. z =e= sum(i,sum(j,P(,j))*abs(sum(puert,dP(puert)*x(i,puert)) -
sum(puert,dP(puert)*y(j,puert)))));

origen_max1p(@).. sum(puert, x(i,puert)) =e= 1;

destino_max1p(j).. sum(puert,y(j,puert)) =e= 1;

origen_lvxpuerta(puert).. sum(i,x(,puert)) =I= 1;

destino_lvxpuerta(puert).. sum(,y(,puert)) == 1;

mismo_vuelol(puert).. x('V1',puert) =e= y('V1' puert);
mismo_vuelo2(puert).. x('V2' puert) =e= y('V2' puert);
mismo_vuelo3(puert).. x('V3' puert) =e= y('V3' puert);

Model transport / all /;
Option MINLP = antigone;
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solve transport using minlp minimizing z;
display z.1, x.1, y.I;
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Caodigo de Mejora 2: Aiadir horarios de llegada y salida

$title Problema desarrollado totalmente de cero. Inclusién de horas de llegada y salida

SonText

Modificacion del caso propio para que identifique los tiempos de ocupacion de la puerta.

IMPORTANTE: no se pueden poner dos vuelos con mismo valor de ai. SI de da el caso,
utilicense decimales.

Soff Text

Set
i 'Vuelo en el que llega el pasajero' /V1%V5/
j "Vuelo en el que se va el pasajero' /V1*V5/
puert 'puerta de embarque' /P1xP3/;
Table
P(i,j) 'Pasajeros de cada vuelo'
V1 V2 V3 V4 V5
V1 00 50 30 50 30
V2 00 00 00 0O 00
V3 00 00 00 0O 00
V4 00 00 00 00 00
V5 00 00 00 00 00;

Parameters
dP(puert) Distancia desde origen hasta P3
/ P1 1000
P2 800
P3 0 /
aii) Hora de llegada del vuelo
/ V1 0
V2 10
V3 15
V4 50
V5 55 /

di(i) Hora de salida del vuelo
/ V1 40

V2 50

V3 55

V4 120

V5 120 /
aj(G) Hora de llegada del vuelo
/ V1 0

V2 10

V3 15

V4 50

V5 55 /

dj(j) Hora de salida del vuelo
/ V1 40

V2 50

V3 55
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Binary Variable x(i,puert) 'variable binaria 1 si vuelo i est4 asignado a puerta k';
Binary Variable y(j,puert) 'variable binaria 1 si vuelo j est4 asignado a puerta 1';
Variable z 'Desplazamiento total';

Equation

distancia 'Funcion objetivo'

origen_max1p(@) 'Cada vuelo de origen una puerta'

destino_max1p(j) 'Cada vuelo de destino una puerta'

origen_lvxpuerta(puert,i,j) 'Max 1 vuelo por cada puerta origen si coinciden en espacio
temporal'

mismo_vuelol(puert)
mismo_vuelo2(puert)
mismo_vuelo3(puert)
mismo_vuelo4(puert)
mismo_vuelo5(puert)

'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo'
'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo'
'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo'
'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo'
'El vuelo de llegada y el de salida deben ser el mismo';

distancia.. z =e= sum(i,sum(,P(@,j)*abs(sum(puert,dP(puert)*x(i,puert))-
sum(puert,dP(puert)*y(j,puert)))));

origen_max1p().. sum(puert, x(i,puert)) =e= 1;
destino_max1p(j).. sum(puert,y(j,puert)) =e= 1;

origen_lvxpuerta(puert,i,j).. x(i,puert)*y(j,puert)*abs(ai(i)—aj(G))*(dj(G)-ai(i))*(di(i)—aj(G)) =l=

mismo_vuelol(puert)..
mismo_vuelo2(puert)..
mismo_vuelo3(puert)..
mismo_vuelo4(puert)..
mismo_vuelob(puert)..

Model transport / all /;

x('"V1',puert) =e= y('V1' puert);
x('V2' puert) =e= y('V2' puert);
x('V3',puert) =e= y('V3',puert);
x('V4' puert) =e= y('V4' puert);
x('V5',puert) =e= y('V5' puert);

Option MINLP = antigone;

transport.optfile=1;

solve transport using minlp minimizing z;

display z.1, x.1, y.I;
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Caddigo de Fase 1: Minimo riesgo de conflicto global

$title Problema desarrollado totalmente de cero. Introduccién al método probabilista

SonText

Creacion de un modelo que asigna vuelos a puertas para un minimo riesgo de conftlicto
global

SoffText

$FuncLibln stolib stodclib

Function pdfNormal /stolib.pdfNormal/;
Function cdfNormal /stolib.cdfNormal/;

Set
i 'Vuelos que deben ser atendidos en el aeropuerto' /V1*V5/
j 'Vuelos que deben ser atendidos en el aeropuerto' /V1%V5/
hor 'Horario de puerta' /H1xH3/
minute 'minutos de simulacion'/1%350/;
Parameters
mediaa(i) Media funcién de probabilidad de la llegada (arrival)
/ V1 90
V2 110
V3 125
V4 160
V5 205/

desva(i) desviacién estandar de funciéon de probabilidad de la llegada (arrival)
/ V1 5

V2 10

V3 20

V4 20

V5 15/

mediad (i) Media funcion de probabilidad de la salida (departure)
/ V1 120

V2 230

V3 245

V4 250

V5 300/

desvd (i) Desviacion estandar de funcion de probabilidad de salida (departure)
/ V1 5

V2 10

V3 10

V4 30

V5 20/;

parameter
probi(minute,i) Definicion eq funcion de probabilidad;
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probi(minute,i) = min( cdfNormal(ord(minute),mediaa(i),desva(i)), 1-
cdfNormal(ord(minute),mediad(i),desvd(i)));
parameter
probj(minute,j) Definicion eq funcion de probabilidad para j;

probj(minute,'V1') = probi(minute,'V1');
probj(minute,'V2') = probi(minute,'V2');
probj(minute,'V3") = probi(minute,'V3");
probj(minute,'V4'") = probi(minute,'V4");
probj(minute,'V5') = probi(minute,'V5');

Binary Variable x(i,hor) 'variable binaria 1 si vuelo i est4 asignado al horario hor';
Binary Variable y(j,hor) 'variable binaria 1 si vuelo j esta asignado al horario hor';

Variable p 'Riesgo de conflicto global';

Equation

conflicto 'Funcién objetivo'

max1h(i) 'Cada vuelo de origen un horario'

mismovuelol(hor) 'Los vuelos iy j deben estar asignados al mismo horario'
mismovuelo2(hor) 'Los vuelos iy j deben estar asignados al mismo horario'
mismovuelo3(hor) 'Los vuelos iy j deben estar asignados al mismo horario'
mismovuelo4(hor) 'Los vuelos iy j deben estar asignados al mismo horario'
mismovuelo5(hor) 'Los vuelos iy j deben estar asignados al mismo horario';

conflicto.. p =e=sum(minute,sum(hor,sum(,sum(G$(ord() > ord(@)),
(x(i,hor)*probi(minute,i)*y(j,hor)*probj(minute,j))))));

max1h(@).. sum(hor, x(i,hor)) =e= 1;

mismovuelol(hor).. x("V1' hor) =e= y('V1' hor);
mismovuelo2(hor).. x('V2' hor) =e= y('V2' hor);
mismovuelo3(hor).. x("V3',hor) =e= y('V3',hor);
mismovuelo4(hor).. x("'V4' hor) =e= y('V4' hor);
mismovuelo5(hor).. x("V5' hor) =e= y('V5' hor);

Model transport / all /;

Option MINLP = antigone;

solve transport using minlp minimizing p;
display p.l, x.1, y.I;
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Caodigo de Fase 2: Minima distancia andada por los pasajeros

$title Problema desarrollado totalmente de cero. Método probabilista fase dos

SonText

Creacion de un modelo que asigna horarios a puertas para que la distancia que caminen 1os
psajeros sea minima.

SoffText

Set
i_hor 'Horario de origen' /H1xH3/
j_hor 'Horario de destino' /H1xH3/
puert 'puerta de embarque' /P1+P3/;

Table
P(@_hor,j_hor) 'Pasajeros de cada horario'
H1 H2 HS3
H1 O O O
H2 80 50 30
H3 0 O O;
Parameters
dP(puert) Distancia desde origen hasta P3
/ P1 1000
P2 800
P3 0 /;

Binary Variable x(i_hor,puert) 'variable binaria 1 si horario i_hor est4 asignado a la puerta
puert';

Binary Variable y(j_hor,puert) 'variable binaria 1 si horario j_hor estd asignado a la puerta
puert';

Variable z 'Desplazamiento total';

Equation
distancia 'Funcion objetivo'
max1p(_hor) 'Cada horario una puerta'
max_lhxpuerta(puert) 'Max 1 horario por cada puerta'
mismovuelol(puert) 'Los horarios i_hor y j_hor deben estar asignados a la misma puerta'
mismovuelo2(puert) 'Los horarios i_hor y j_hor deben estar asignados a la misma puerta'
mismovuelo3(puert) 'Los horarios i_hor y j_hor deben estar asignados a la misma puerta';

distancia.. z =e=
sum(i_hor,sum(_hor,P(_hor,j_hor)*abs(sum(puert,dP(puert)*x({i_hor,puert))-
sum(puert,dP(puert)*y(j_hor,puert)))));

max1p@_hor).. sum(puert, x(i_hor,puert)) =e= 1;

max_lhxpuerta(puert).. sum(i_hor, x(i_hor,puert)) =1= 1;

mismovuelol(puert).. x('"H1',puert) =e= y('H1' puert);
mismovuelo2(puert).. x('"H2',puert) =e= y('H2' puert);
mismovuelo3(puert).. x('"H3',puert) =e= y('H3' puert);

Model transport / all /;
Option MINLP = antigone;
solve transport using minlp minimizing z;
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display z.1, x.1, y.I;
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Codigo matlab para pasar de fase 1 fase 2 en la asignacion
probabilista

datos=readtable('datos.csv'); S%SMatriz pasajeros entre vuelos
datos (:,1)=[];
sol=readtable('sol.csv'); %Matriz solucidén de asignacidédn en fase 1

SOl(:rl):[];
Hsol=zeros (width (sol)) ;

for datos filas=1:height (datos)
for datos columnas=1:width (datos)
for k=1:width (sol)
if sol{datos filas,k}==1
Hsol filas=k;
end
end
for m=1:width (sol)
if sol{datos columnas,m}==
Hsol columnas=m;
end
end

Hsol (Hsol filas,Hsol columnas)=Hsol (Hsol filas,Hsol columnas)+datos{datos fi
las,datos _columnas};
end
end
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