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Resumen—La gestion del combustible de las aerolineas es una
tarea compleja, ya que en ella se ven inmersa distintas variables
involucradas que dificultan su gestion y asi mismo la adquisicién
en términos de cantidades y dinero puede convertirse en un
problema. Este articulo realiza un andlisis de series de tiempo
de datos histéricos de consumo de combustible para el avion
ATR42, que describe y predice el consumo de combustible, lo
que lo convierte en una nueva herramienta qtil para resolver
este problema. Los datos consisten en 730 dias de registros de
consumo de combustible Jet Al (en kilogramos) y tiempo de
vuelo (en horas). Utilizando los modelos ARIMA, SARIMA y
SARIMAX, se proponen diferentes soluciones para explicar el
comportamiento de esta variable en el tiempo. Como factores
de aceptacion se toma el RMSE (Root Mean Square Error)
y MAPE (Mean Mean Absolute Porcentage Error) y se da
la descripcion de aplicacion a los datos. Este analisis puede
ser usado como punto de partida para conocer el costo del
combustible para la compaiiia en términos de optimizacion, asi
como herramienta de control y auditoria de combustible, ya
que el modelo puede ajustarse a distintas variables que pueden
describir su comportamiento.

Index Terms—Series de Tiempo, ARIMA, SARIMA, SARI-
MAX, Gestion del Combustible.

I. INTRODUCCION

El Jet A1 Aviation Turbine Fuel (ATF) es el combustible
empleado para el funcionamiento y despegue de las aeronaves,
obviamente siendo este un elemento esencial, su adquisicién
es un factor tan importante para determinar la rentabilidad
de las aerolineas en términos econémicos. En promedio, el
combustible representa entre un 22 % y un 38 % de los gastos
de una aerolinea y representa el primer o segundo gasto
mds importante. Por lo anterior la gestién de combustibles
es muy importante, y aunque dependa de diversos factores
tales como, el estado del motor, el paso de la hélice/rotor,
las RPM de la hélice, la concentracion de la mezcla, el
porcentaje de potencia utilizada para el vuelo, el viento,
etc, se deben generar soluciones aplicables. La escasez de
combustible causada por una planificacién inadecuada previa
a los vuelos, la confirmaciéon o no de que el combustible a
bordo de la aeronave se verificé minuciosamente antes del
despegue o que el consumo real no se controlé de manera
efectiva en comparacion con lo planificado, son tareas que di-
ficultan la operacion. Este trabajo proporciona una interesante

herramienta en este esfuerzo, empleando modelos estadisticos
que ocupan series de tiempo, donde gracias a datos histdricos o
Big Data se genere un control, contribuyendo a la economia de
la empresa, la seguridad operacional, la adecuada planificacién
y la mejora a la calidad del servicio.

II. OBJETIVO GENERAL

Ajustar modelos de series de tiempo para el prondstico
del consumo de combustible de las aeronaves ATR42 de una
aerolinea colombiana.

III. MATERIALES Y METODOS

La base de datos corresponde a un archivo que contiene
el registro dia por dia desde el 01 de enero del 2018 hasta
el 31 de diciembre del 2019 (730 datos), de una aerolinea
colombiana donde se registran todos los vuelos realizados por
las aeronaves ATR42 (ya que poseen varias), estos aviones
realizan varios recorridos en el dia por lo cual se decide
cuantificar el total de combustible y tiempo de horas de vuelo
por dia. Esta aeronave es especial por encima de otras usada
por la empresa ya que son las mds empleadas, la cantidad
de pasajeros es mayor que otras (48 pasajeros). Se emplea la
teoria entorno a series de tiempo empleando el modelo de
prediccion ARIMA, SARIMA y SARIMAX incluyendo dos
variables exdgenas (dummy y otra serie temporal).

La metodologia Box - Jenkins aplicada en esta investigacién
se divide en las siguientes fases para cada método usado [2]:

= Andlisis exploratorio de datos.

= Si es necesario, utilizar una transformacioén de Box-Cox
para estabilizar la varianza.

= Si es necesario, diferenciar los datos hasta que sean
estacionarios. Utilizando pruebas de raiz unitaria.

= Trace el ACF/PACF de los datos diferenciados y deter-
mine posibles modelos candidatos.

= Pruebe los modelos elegidos y utilice el AICC, RMSE y
MAPE para buscar un modelo mejor [6].

= Verifique los residuos de su modelo elegido trazando el
ACF de los residuos.

= ;Los residuos parecen ruido blanco?.

= Escriba el modelo.

= Calcular pronésticos.



IV. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

Los datos suministrados por una aerolinea de transporte
de pasajeros corresponden al periodo de tiempo del 01 de
enero del 2018 hasta el 31 de diciembre del 2019 (con
formato fecha) la cantidad total de combustible medido en
Kilogramos (kg — variable cuantitativa) empleado por las
aeronaves ATR42 que poseen en su flota, como también las
horas de vuelo totales de estas aeronaves medido en horas
(variable cuantitativa). Es una tabla con extension de 730X4,
los datos son diarios y no tienen valores faltantes, como se
observa en la tabla I.

Fecha Combustible (kg) Tvuelo (h)

1 1/01/2018 5298 8,39

2 2/01/2018 27157 41,74

3 3/01/2018 27327 41,02

730  31/12/2019 20155 30,28
Tabla T

Los datos son analizados de manera diaria, estableciendo
ciclos de 7 dias (semanal), se procede a graficar la serie de
tiempo de interés “Combustible”. Se observa en la figura 1 que
el uso del combustible es estacional en el tiempo, con media
constante, varianza constante en la mayoria de los datos y nula
tendencia de crecimiento o decrecimiento, presenta algunos
picos de valores minimos (0 kg) y valores maximos en torno
a 40.000 kg, por ello se podria caracterizar la serie como un
modelo estacional.

Serie de tiempo combustible
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Figura 1. Serie de tiempo del consumo de combustible

En el seasonal plot de la figura 2 se muestra la tendencia
del consumo de combustible para cada dia de la semana, en la
cual se observa que el consumo de promedio de combustible
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Seasonal plot: Combustible por dia de la semana
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Figura 2. Combustible por dias de la semana
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Figura 3. Boxplot combustible por dias de la semana
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Figura 4. Diagrama de densidad del combustible




ronda en los rangos 25.000 kg a 35.000 kg de lunes a viernes,
también se observa que los sdbados y domingos el consumo
disminuye respecto a los demds dias, en algunos dias feriados
el valor disminuye a 0 kg (en 5 fechas concretas). El diagrama
de la Figura 3 agrupa en un boxplot la informacién, donde se
observa de forma mads clara la ubicacién de los cuartiles y
medianas de los datos, asi como los puntos de las colas mas
cercanos al 0. Este comportamiento de los datos simplifica
el manejo de estos ya que la serie no requiere algin tipo
de transformacién al no presentar tendencias. Por dltimo, se
realiza un diagrama de densidades figura 4 el cual presenta
un elevado grado de concentracién alrededor de los valores
centrales de la variable, dada su apariencia leptocurtica.

V. ESTACIONARIEDAD EN LOS DATOS

Se proponen 4 diferentes pruebas que permitan esclarecer
y tomar la decision si los datos requieren ser diferenciados a
la hora de estimar modelos predictores, estas pruebas son:

1. Prueba de Dickey-Fuller aumentada:

El p - valor para la serie combustibles es de 0,005306,
la estadistica de prueba es menor que el nivel de
significancia al 0,01, la decision es rechazar la hipétesis
nula. Debido a que los datos proporcionan evidencia de
que los datos son estacionarios, la recomendacién del
andlisis es proceder sin diferencias.

2. Valor de la desviacion estandar:

Se realiza el cdlculo de las desviaciones estandar, para
los datos con 0, 1 y 2 diferencias, como se observa en la
tabla II, verificando los resultados. Dicho proceso arrojo
que el menor valor de la SD es sin diferenciar los datos,
la recomendacion del andlisis es proceder sin diferencias

[7].

Codigo Valor
sd(Combustible) 4624.653*
sd(diff(Combustible,differences=1)) 4919.036
sd(diff(Combustible,differences=2)) 7596.934

Tabla IT

3. Test de diferencias paquete Forecast en R- Studio:

En la tabla III se observa los resultados del software R
Studio aplicando su prueba interna de raiz unitaria para
verificacion de diferenciacion tanto en los componentes
autorregresivos y estacionales de un modelo SARIMA.
Las pruebas anteriormente realizadas demuestran que, si
bien la serie original es estacionaria, La dltima prueba
realizada sugiere diferenciar 1 vez el componente
ordinario y 0 el componente estacional.

4. Interpretacién de la FAC y FACP:
La FAC muestra un decaimiento lento en los multiplos
de la estacion, contemplando un posible grado de

Serie de tiempo combustible 1ra diferencia
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Figura 5. Serie de tiempo de combustible diferenciada 1 vez.

asociacion lineal y existentes observaciones sucesivas
a dichos rezagos, esto sugiere también el uso de un
modelo SARIMA (sin descartar otros modelos). De la
FAC y FACP resaltan rezagos k =1 — 3,6, 7, 15.

Método Codigo  Valor Interpretacion
Nudmero de .
. . R, sugiere usar 1
diferencias . .
. . diferencia en el
requeridas ndiffs 1
componente
para una .
. . . autorregresivo.
serie estacionaria
Numero de .
. . R, sugiere usar 0
diferencias ; .
. . diferencias en el
necesarias para una  nsdiffs 0
. . . componente
serie estacionaria .
. estacional.
estacional.
Tabla III
(La serie requiere ser diferenciada?
Prueba SI NO
Prueba de Dickey-Fuller aumentada v
Menor valor desviacion estandar v
Test de diferencias en R v
Interpretacion de la FAC y FACP v

Tabla IV

Las pruebas realizadas no son concluyentes tal como se
observa en la tabla de decision IV, se decide diferenciar la serie
y realizar los correlogramas buscando interpretar y determinar
el orden del mejor modelo.

Los correlogramas de la primera diferencia, describen un
comportamiento estacional, con decaimiento rapido en la FAC
y FACP, y una importante caracteristica en el rezago k =
3,,6,7,8,15 donde siempre fue mds significativo.
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Figura 6. Funcion de autocorrelacion y Funcién de autocorrelacion parcial
serie combustible

Al diferenciar la serie y graficar su comportamiento se
observa en la figura 5 el comportamiento estacionario, la serie
por ende ya puede ser empleada para identificar y proponer
modelos.

VI. MODELO 1: ARIMA
VI-A. Propuestas de modelos:

El modelo ARIMA (p,d,q) es un modelo de promedia mdvil
autorregresivo (ARMA) integrado d veces [1]. Se construyen
en andlisis univariados de series de tiempo. A continuacion,
se presentan 3 modelos aplicando esta técnica, todas ellos
programados en el software R Studio acorde a los valores de
la FAC y FACP, asi como el uso de un andlisis exploratorio
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Figura 7. Funcién de autocorrelacién y Funcién de autocorrelacion parcial
serie combustible Ira diferencia

iterando valores. Se presentan las siguientes propuestas dadas
sus cualidades predictoras, tomando como referencia los
menores valores del RMSE. El modelo que mejor expreso
capacidad de prediccion es el modelo ARIM A(15,1,8) dado
que su valor de RMSE fue el menor asi como el AIC (Akaike
Information Criterion) como se observa en la tabla V, con
15 rezagos en la pate autorregresiva, una diferencia ordinaria
y 8 pardmetros ponderando a los 8 choques aleatorios
inmediatamente anteriores.

VI-B.  Grdficar el modelo seleccionado:

El modelo ARIM A(15,1,8) de la figura 8 se comporta
de manera similar a la serie temporal original, no se ajusta




item Modelo RMSE (kg) AIC
1 ARIMA(10,1,11)  3731.139  14118.28
2 ARIMA(11,1,13) 3730482  14124.39
3 ARIMA(15,1,8) 3708.218  14117.57
Tabla V

a los valores extremos donde pierde previsibilidad, en el afio
2019 logra la mejor aproximacién a los datos originales en
comparacién del 2018. Es un modelo prictico y sencillo no
requiere demasiadas iteraciones y su poder de predicciéon no
se aleja a modelos mds elaborados que se presentan en este
documento.

Modelo ARIMA (15,1,8)
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Figura 8. Modelo ARIM A(15,1,8)

VI-C. Andlisis de los residuales:

El andlisis de los residuos para el modelo ARIM A(15,1, 8)
se evidencia que la media gira en torno a 0, ademas de
presentar normalidad, en el FAC se no se observa rezagos fuera
de la banda de confianza, los residuales no tienen correlaciones
significativas por ende el modelo captura toda la informacién
pasada y es tomada en cuenta. En la linea de tiempo se observa
distintos picos que toman valores muy extremos, es por ello
que el modelo no es prolijo y debe mejorarse. De la tabla VI
se realizan las pruebas de normalidad de residuos donde el
modelo cumple con el supuesto rechazando la hipdtesis nula
cumpliendo con los requerimientos del modelo. En la prueba
Ljung-Box el p valor para 26 lags es inferior a 0.05 esto
significa que los residuos de nuestro modelo de serie temporal
no son independientes. En la figura 11 se muestra la dispersion
de datos de los valores reales y la prediccion, su ajuste al R?
es muy bajo siendo este 0.3599.

Residuales ARIMA (15,1,8)
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Figura 9. Residuos modelo ARIM A(15,1,8)

Test Residuales p-value Interpetacion
1  Ljung-Box 0,00632ar=26 Rechaza la hipétesis nula
2 Box-Pierce test 0.9814 Rechaza la hipétesis nula
3 Shapiro-Wilk <2.2e-16 Rechaza la hipétesis nula
4 T Student 0.5031 Rechaza la hipétesis nula
Tabla VI

VI-D. Prediccion del modelo seleccionado:

Se realiza la prediccion de los primeros 30 dias consecuen-
tes al final de los datos originales figura 10, el modelo, en
azul se observa el valor con el correspondiente sombreado del
error del valor, los valores tienen a comportarse de manera
estacionaria y ciclica entorno a la mediana.

Prediccion primeros 30 dias ARIMA (15,1,8)
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Figura 10. Prediccién modelo ARIM A(15,1,8)




Dispersion Valores Observados vs Pronostico ARIMA (15,1,8)
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Figura 11. Dispersion ARIM A(15,1,8)

VI-E. Escribir el modelo:

El modelo ARIMA seleccionado se escribe de la siguiente
manera 1 :

ARIMA(15,1,8)

(1 - Ole — a15Bl5)(1 - B)yt =
(1 - ¢lB - (bng)E,E ~ RB(0,0’g)
= —0,473, a2 = —0,601, a5 = —0,498, g = —0,491

a5 = —0,520, ag = —0,517, a7 = 0,631, ag = 0,063
ag = 0,210, aqg = 0,104, a1 = 0,097, cgp = 0,126
Q13 — 0,124, 14 — —0,026, 15 = 07015

$1 = —0,061, s = 0,0084, ¢5 = 0,0309, ¢, = 0,0061
b5 = 0,0113, b = 0,0275, o7 = —0,9788, s = 0,0607
(D

VII. MODELO 2: SARIMA

VII-A.  Propuestas de modelos:

Se desarrolla la elaboracion del modelo de media
moévil  integrada  autorregresiva  estacional = SARIMA
(p,d,q)(P,D,Q)s que tenga la mejor capacidad de acoplarse
a los datos [3]. El modelo SARIMA es una extension del
modelo ARIMA que incluye un componente estacional y
una interpretacion donde es probable que algo suceda a una
cadencia regular y que impacte nuestra variable objetivo de
manera similar cada vez que ocurra [5]. Es por ello que
se decide incluir esta version del ARIMA, dado que los
datos presentan cierta estacionalidad semanal que puede
ayudar a comprender los datos y por ende a modelar un
mejor predictor. Se proponen los 3 modelos mds adecuados
gracias al andlisis exploratorio de datos la FAC y FACP y la
comparaciéon del RMSE para cada uno, tal como se observa
en la tabla VIIL

item Modelo RMSE (kg) AIC
1 SARIMA(2,0,6)(2,1,3)7 3691.161 14104.47
2 SARIMA(2,0,6)(2,1,5)7 3687471 13990.4
3 SARIMA(6,1,4)(6,0,3) 3683.658 14104.47

Tabla VII

VII-B.

Se realiza el grafico del modelo SARIMA seleccionado
SARIMA(6,1,4)(6,0,3)7 , su comportamiento es adecuado
al compararlos con los datos originales, valores cercanos a la
media de los datos originales, pierde potencial de prediccion
con los valores més extremos, aunque modela muy bien el pri-
mer valor extremo del 2018; es un modelo que toma en cuenta
sus valores pasados cada 7 dias. El modelo autorregresivo
(p,d,q), p (6) del modelo toma sus valores pasados 6 periodos
de tiempo atrds, el promedio mévil ¢ (4) toma los errores de
prediccion retrasados 4 periodos de tiempo atrds y emplea d
(1) diferencia. Para el componente estacional (P, D, Q) este
modelo toma el orden autorregresivo estacional en P (6), el
orden promedio mévil estacional ¢ (3) y no aplica orden
de diferencia estacional y por ultimo se toman s 7 pasos de
tiempo para un solo periodo estacional.

Grdficar el modelo seleccionado:

Modelo SARIMA (6,1,4)(6,0,3)_7
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Figura 12. Modelo SARIM A(6,1,4)(6,0,3)7

VII-C. Andlisis de los residuales:

Se encuentra ahora el andlisis de los residuales para el
modelo SARIM A(6,1,4)(6,0,3)7 se evidencia varianza y
media constante en torno a 0, ademds de presentar normalidad,
en el FAC se no se observa rezagos fuera de la banda de
confianza, los residuales no tienen correlaciones significativas
por ende el modelo captura toda la informacién pasada y es
tomada en cuenta. En la linea de tiempo de valores residuales




Residuals from ARIMA(6,1,4)(6,0,3)[7]
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Figura 13. Residuos modelo SARIM A(6,1,4)(6,0,3)7

observados en la figura 13 se distinguen distintos picos que
toman valores muy extremos, es por ello que el modelo es
prolijo a pesar de ser el mds sobresaliente de su categoria. De
la tabla VIII se realizan las pruebas de normalidad de residuos.
En la figura 14 se muestra la dispersion de datos de los valores
reales y la prediccion, su ajuste al R2 es muy bajo siendo este
0.3673.

Test Residuales p-value Interpetacion
1  Ljung-Box 0.008308  Rechaza la hipdtesis nula
2 Box-Pierce test 0.957 Acepta la hipdtesis nula
3 Shapiro-Wilk <2.2e-16  Rechaza la hipétesis nula
4 T Student 0.5405 Acepta la hipétesis nula
Tabla VIII
Dispersion Valores Observados vs Pronostico SARIMA(6,1,4)(6,0,3)_7
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Figura 14. Dispersion SARIM A(6,1,4)(6,0,3)~

VII-D. Prediccion del modelo seleccionado:

En la figura 15 se ve la prediccion del modelo
SARIMA(6,1,4)(6,0,3)7, empleando los primeros 30
dias despues del dato final de la serie original, la linea azul
es el valor que tomara el consumo de combustible, donde
se ve que no toma una tendencia estacional como si ocurrio
en el modelo ARIMA figura 10, este por el contrario toma
diferentes valores pero acordes a los valores medios de su
pasado, tampoco se observan tendencias que no estarian a
corde a los datos.

Prediccién primeros 30 dias SARIMA (6,1,4)(6,0,3)_7
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Figura 15. Prediccién modelo SARIM A(6,1,4)(6,0,3)7

VII-E. Escribir el modelo:

El modelo SARIMA(6,1,4)(6,0,3)7 seleccionado se es-
cribe de la siguiente manera ecuacién 2:

SARIMA(6,1,4)(6,0,3);

(1—alB—-~-—aﬁBﬁ)
(1- 71(37 — - —B*)(1 —4)B)yt =
1—¢1B—--—¢4B
(1-6,B%—---—03B*")e,e ~ RB(0,02)

a1 = —0,100, ap = —0,452, a3 = —0,581, gy = 0,4707
a5 = —0,0342, Qg = 0,1191
71 = —0,421, 75 = 0,7131, 3 = 0,971, v4 = —0,126
75 = —0,063,v6 = —0,077
b1 = —0,434, ¢ = 0,070, ¢p3 = 0,313, ps = —0,949
0, = 0,053,065 = 0,031,065 = 0,0622
2)

VIII. MODELO 3: SARIMAX + DuMMY

El modelo SARIMAX se diferencia del modelo SARIMA
en que agrega una variable exégena o dummy que realiza la
tarea explicativa de agregar informacién adicional al modelo,




en este caso del andlisis de los datos exploratorios podemos
ver que los viernes, sidbados y domingos y los dias festivos
colombianos estdn asociados al consumo de combustible por-
que disminuye, por lo que se decidié agregar una variable que
actde como un vector de Os y 1s, donde 1 representa esta
informacién extra que se agrega a los datos originales, como
se ve en la tabla IX.

Fecha Combustible (kg) Tvuelo (h) Festivos
1 1/01/2018 5298 8,39 1
2 2/01/2018 27157 41,74 0
3 3/01/2018 27327 41,02 0
4 4/01/2018 24061 35,56 0
5 5/01/2018 27911 42,98 0
6 6/01/2018 21680 33,38 1
7 7/01/2018 25340 39,51 1
730  31/12/2019 20155 30,28 0
Tabla IX

VIII-A. Propuestas de modelos:

Usando esta informacién adicional, se propusieron 3
modelos que intentaron hacer las predicciones mas ajustadas
a los datos histéricos, usando los valores RMSE y AIC
como puntos de comparacion; todos los modelos se corrieron
en el software R Studio. La variable “festivo” afiadida, a
diferencia de los modelos vistos anteriormente, mejora la
prediccion, reduciendo asi el valor de RMSE. R sugiere el
uso de modelos “SARIMAX Errors”, lo cual significa que
se corre una regresion sobre la variable exdgena y con los
residuales se ajusta un modelo de series de tiempo. Esto
viola la suposicién habitual de errores independientes que se
cometen en la regresion ordinaria. La consecuencia es que las
estimaciones de los coeficientes y sus errores estdndar seran
incorrectas si se ignora la estructura de la serie temporal de
los errores.

item Modelo RMSE (kg) AIC
1 SARIMAX(6,1,4)(6,0,3)7 errors  3529.476  14104.47
2 SARIMAX(3,0,4)(5,1,3)7 errors 3509.913 13990.4
3 SARIMAX(3,0,6)(2,1,3)7 errors 3498.238 14104.47

Tabla X

VIII-B. Grdficar el modelo seleccionado:

Se realiza el grifico del modelo SARIMAX seleccionado
SARIMAX(3,0,6)(2,1,3)7, su comportamiento es adecua-
do, se comporta bien en las mediciones elocuentes a valores
cercanos a la media de los datos originales ampliando el
barrido de valores, gana potencial de prediccién con los
valores mds extremos ya que la dummy logra explicarlas, pero

aun asi se esperaria que ajustara mejor los valores extremos,
pero no fue asi. El modelo autorregresivo (p, d, q), se describe
p del modelo toma sus valores pasados 3 periodos de tiempo
atras, el promedio moévil ¢ toma los errores de prediccién
retrasados 6 periodos de tiempo atrds y no emplea diferenciar
la serie. Para el componente estacional (P, D, Q) este modelo
toma el orden autorregresivo estacional en P (2), el orden
promedio mévil estacional @ (3) y aplica orden de diferencia
estacional por ultimo se toman s 7 pasos de tiempo para un
solo periodo estacional.

Modelo SARIMAX (3,0,6)(2,1,3)_7

| il
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Figura 16. Modelo SARIMAX(3,0,6)(2,1,3)7

VIII-C. Andlisis de los residuales:

Se encuentra ahora el andlisis de los residuales para el
modelo SARTM AX (3,0,6)(2,1,3)7 se evidencia variancia y
media constante en torno a 0, ademds de presentar normalidad,
en el FAC se no se observa rezagos fuera de la banda de
confianza, los residuales no tienen correlaciones significativas
por ende el modelo captura toda la informacién pasada y es
tomada en cuenta. En la linea de tiempo de valores residuales
observados en la figura 17 se distinguen distintos picos que
toman valores extremos (disminuyen respecto a modelos an-
teriores), es por ello que el modelo es prolijo a pesar de ser el
mas sobresaliente de su categoria. De la tabla XI se realizan las
pruebas de normalidad de residuos donde el modelo cumple
con el supuesto rechazando la hipétesis nula cumpliendo con
los requerimientos del modelo.

VIII-D. Prediccion del modelo seleccionado:

En la figura 19 se ve la prediccién del modelo seleccionado
SARIMA(6,1,4)(6,0,3)7, empleando los primeros 30 dias
después del dato final de la serie original, la linea azul es el
valor que tomara el consumo de combustible, donde se ve que
no toma una tendencia estacional, este toma diferentes valores
acordes a los valores medios de su pasado. Para la prediccién




se debe ingresar un vector de Os y Is acordes a los préximos

) o 30 dfas calendario siendo la exdgena (1,0,0,1,1,...,0,0).
Residuals from Regression with ARIMA(3,0,6)(2,1,3)[7] errors

10000~

VIII-E. Escribir el modelo:

El modelo SARIM AX(3,0,6)(2,1,3)7 con la variable
exogena Festivo con errores seleccionado se escribe de la
siguiente manera 3 :

-10000-

—-20000-
01/01/2018 31/12/2019

- | | 75- " SARIMAX(3,0,6)(2,1,3)7 + Festivo
G 0.00— L |||| |||I|| || %‘50' yt:th+77t
004 = 3 7 14
____________________ . L. n=1-uB—---—a3B’) = (1 = B" =By
7 14 21 28 —zlolotljo.—llc?tljl(l;o 0 .1.0?;(30 zloéc (1 - ¢1B - ¢6B6) - (1 - 9133 - 93321)57
Lag residuals €~ RB(O7 02)
Figura 17. Residuos modelo SARIMAX(3,0,6)(2,1,3)7 ﬁ = —5820,9195, a; = 0,078, s = —0,101, a5 = 0,856

vy = —0,184,7 = 0,713
b1 = 0,291, by = 0,1994, ¢3 = —0,666, ¢4 = —0,195
¢5 = —0,031, ¢g = —0,078
01 = —0,747, 0, = —0,959, 63 = 0,707

Test Residuales p-value Interpetacion (3)
1  Ljung-Box 0.1147 Rechaza la hipétesis nula Donde f es la constante que suministra la variable Festivo.
2 Box-Pierce test 0.957 Acepta la hipdtesis nula
3 Shapiro-Wilk <2.2e-16  Rechaza la hipotesis nula  Pprediccién primeros 30 dias SARIMAX (3,0,6)(2,1,3)_7 + Festivo
4 T Student 0.8481 Acepta la hipdtesis nula 40000 -
Tabla XI
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] Figura 19. Prediccién modelo SARIM AX(3,0,6)(2,1,3)7
o
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IX. MODELO 4: SARIMAX + DUMMY + CUANTITATIVA
10000
De los datos originales se decide también incluir la variable
. R-squared: 04297 hf)ras de vuelo, ya que como se observa en la ﬁgura 20 son
directamente proporcionales una a la otra esto interpretado

0 10000 20000 30000 40000

Valores Observado por el valor del R? = 0,9818, es decir entre mas horas de

vuelo realice las aeronaves mas combustible usara y viceversa,
Figura 18. Dispersion SARIMAX (3,0,6)(2,1,3)7 por ello esta variable es muy explicativa y de ser tomada en
cuenta logre que la prediccion del modelo mejore. Es por ello
que ademds de incluir la variable dummy “festivo”se agrega



la variable cuantitativa “horas de vuelo”dentro de un modelo
SARIMAX.

Dispersion Combustible — Horas de Vuelo
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Figura 20. Correlacion entre el combustible y las horas de vuelo

IX-A. Propuestas de modelos:

Usando esta informacién adicional, se propusieron 3
modelos que intentaron hacer las predicciones mas ajustadas
a los datos histéricos, usando los valores RMSE y AIC
como puntos de comparacidn; todos los modelos se corrieron
en el software R Studio. Se sugiere el uso de un modelo
“SARIMAX Errors”, lo cual significa que se corre una
regresion sobre la variable exdgena y con los residuales se
ajusta un modelo de series de tiempo. La consecuencia es
que las estimaciones de los coeficientes y sus errores estandar
serdn incorrectas si se ignora la estructura de la serie temporal
de los errores.

item Modelo RMSE (kg) AIC
1 SARIMAX(2,1,5)(2,0,3)7 errors 594.7692 11411.49
2 SARIMAX(2,0,3)(4,1,3)7 errors 594.1376 11411.49
3 SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7 errors 584.5058 11411.49
Tabla XII

IX-B. Grdficar el modelo seleccionado:

Del RMSE de la tabla XII es seleccionado el modelo
SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7, su comportamiento es adecua-
do, gana potencial de prediccién con los valores mas extremos
ya que la dummy logra explicarlas y ademas las horas de vuelo
justifican muy bien los picos en 0 kg y valores maximos. El
modelo autorregresivo (p, d, g), se describe p del modelo toma
sus valores pasados 7 periodos de tiempo atrds, el promedio
moévil g toma los errores de prediccidn retrasados 7 periodos
de tiempo atras y no emplea diferencias. Para el componente
estacional (P, D, Q) este modelo toma el orden autorregresivo
estacional en P (3), el orden promedio mévil estacional @ (3)
y no aplica orden de diferencia estacional por tltimo se toman
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Modelo SARIMAX (7,0,7)(3,0,3)_7 + Festivo + Horas Vuelo
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Figura 21. Modelo SARIM AX(7,0,7)(3,0,3)7

s 7 pasos de tiempo para un solo periodo estacional. Este
modelo explica muy bien el comportamiento del combustible.

IX-C. Andlisis de los residuales:

El andlisis de los residuales para el modelo
SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7 evidencia variancia y media
constante en torno a 0, en el FAC se no se observa rezagos
fuera de la banda de confianza, los residuales no tienen
correlaciones significativas por ende el modelo captura toda
la informacién pasada y es tomada en cuenta. En la linea de
tiempo de valores residuales observados en la figura 22 solo
se representan picos que toman valores extremos (3) pero el
resto de informacién es muy cercana a 0, es por ello que el
modelo excelente. De la tabla XIII se realizan las pruebas
de normalidad de residuos donde el modelo cumple con el
supuesto rechazando la hipétesis nula cumpliendo con los
requerimientos del modelo.

Test Residuales p-value Interpetacion
1  Ljung-Box 0.09008 Acepta la hipétesis nula
2 Box-Pierce test 0.957 Acepta la hipétesis nula
3 Shapiro-Wilk <2.2e-16  Rechaza la hipétesis nula
4 T Student 0.4501 Acepta la hip6tesis nula
Tabla XIII

IX-D. Prediccion del modelo seleccionado:

En la figura 25 se ve la prediccién del modelo seleccio-
nado SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7, empleando los primeros
30 dias después del dato final de la serie original, la linea
azul es el valor que tomara el consumo de combustible, este
toma diferentes valores acordes a los valores medios de su
pasado. Para la prediccion se debe ingresar un vector de Os y
Is acordes a los préximos 30 dias calendario siendo la exégena




Residuals from Regression with ARIMA(7,0,7)(3,0,3)[7] errors
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Figura 22. Residuos modelo SARIM AX(7,0,7)(3,0,3)7
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Figura 23. Dispersion SARIM AX(7,0,7)(3,0,3)7

(1,0,0,1,1,...,0,0), a parte de ello las horas de vuelo al
ser una variable que cambia en el tiempo no se conoce su
valor en el futuro, por ello se debe realizar un modelo que
tambien prediga su comportamiento, en esta ocasion se realiza
un modelo SARIMA(5,1,6)(2,0,6) figura 24 con valor de
RMSE = 5.563 h, gracias a este modelo se obtienen los valores
futuros de las horas de vuelo para emplear en la prediccion del
SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7, en la tabla XIV se muestran los
valores empleados para la prediccion.

IX-E. Escribir el modelo:

El modelo SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7 con la variable
exdgena Festivo e incluyendo las horas de vuelo con errores
seleccionado se escribe de la siguiente manera 4:

31/1212019
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Modelo SARIMA (5,1,6)(2,0,6) Para las Horas de Vuelo
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Figura 24. Modelo SARIM A(5,1,6)(2,0,6) Para las Horas de Vuelo

Fecha Tvuelo (h) Festivos
1 1/01/2020 29.45 1
2 2/01/2020 40.74 0
3 3/01/2020 43.02 0
4 4/01/2020 35.13 |
30 30/122020 4239 0
Tabla XIV

Prediccion primeros 30 dias SARIMAX (7,0,7)(3,0,3)_7 + Festivo + Horas de vuelo
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Figura 25. Prediccién modelo SARIM AX (7,0,7)(3,0,3)7 + Festivos +
Horas de Vuelo




SARIMAX(7,0,7)(3,0,3)7 + Festivo+ HorasVuelo

= Bo + Bixy + Bazy + 1y

nt:(l—alB—..._a7B7)
—(1—7137..._73321)7% _
(1_¢1B_'"—(25737)—(1—0133_... 93321)57

e ~ RB(0,02)

Bo = 451,8114, B; = —277,1365, B2 = 651,3673
a1 = —0,877, a2 = 0,065, a = 0,164, iy = —0,339
as = 0,267, ag = 0,912, oy = 0,789,
vy = —0,271, 72 = 0,115, ~v3 = —0,289
d1 = 0,942, by = 0,047, 3 = —0,112, ¢4 = 0,355
b5 = —0,183, ¢g = —0,877, d7 = —0,820
01 = 0,215, 05 = —0,123, 03 = 0,360

“)

Donde By es una constante que se interpreta como el

intercepto, (51 la constante que suministra la variable Festivo
y 3 es la constante suministrada por las Horas de Vuelo.

X. RESULTADOS Y DISCUSION

En la tabla XV se describen los modelos seleccionados,
donde se aprecia la comparativa de los resultados ademds se
incluye el valor Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)
el cual es el tamafio del error en términos porcentuales (para
los valores de 0 kg que corresponden a 5 fechas, se extraen
de este célculo dado que es una divisién por 0); cada modelo
mejoro a su antecesor brindando un porcentaje menor de
error en la prediccién, siendo el dltimo el mds cercanos a los
datos reales con un error del 1.05 %.

Modelo MAPE  RMSE AIC

ARIMA (15,1,8) 11.41% 3708218 14117.57
SARIMA(6,1,4)(6,0,3)_7 1129%  3683.658  14104.47
SARIMAX(3,0,6)(2,1,3) 7 errors+ g, 0 3498238 14104.47
Festivo

SARIMAX(7,0,7)(3,0,3) 7 errors+ | s sg45058  11411.49
Festivo + Horas de vuelo

Tabla XV

Los modelos planteados para describir el comportamiento

del combustible descritos en este documento han cumplido
cada uno de los pasos planteados en la metodologia Box —
Jenkins descrita en la metodologia, a continuacion, en la tabla
XVI se describen algunas fortalezas y debilidades para cada
uno de ellos.
Se observa que ningin modelo logro adaptarse a ciertos
valores picos o atipicos de la serie de datos originales como
se observa en la figura 26, (estos picos coinciden con los
que se aprecian en los residuales del dltimo modelo descrito
figura 22) esta es sefial que el combustible empleado no es
acorde a las horas de vuelo registradas.
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Valores atipicos de la serie combustible y modelo SARIMAX (7,0,7)(3,0,3)_7
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Figura 26. Valores atipicos de la serie original
Modelo Debilidad Fortaleza
Posee el valor de Es un modelo sencillo,
?llgliws? RMSE mis alto de no requiere mayor andlisis
Y todos los modelos y suministra informacién adecuada
ARIMA Los residuales son muy Sus valores de prediccion

extremos a comparacién de
los modelos més elaborados

son muy similares al

(6,1,4)(6,0,3) 7 SARIMAX con 2 exdgenas

Esta exdgena brindo

SARIMAX La reduccién del RMSE inf sion adicional
(3,0,6)(2,1,3)_7 con respecto al modelo intormacion a 1C§nil

+ Festivo ARIMA no es tan significativo que no se tenian de la

base de datos original

SARIMAX Tiene la capacidad de
(7,0,7)(3,0,3)_7 Requiere conocer valores acoplarse a los datos
+ Festivo + futuros de variable originales por ende

Horas de Vuelo

tiene el RMSE mds bajo

Tabla XVI

XI. CONCLUSIONES

En este estudio, proponemos modelos aplicando la teoria
de series de tiempo, incluyendo modelos ARIMA, SARIMA
y SARIMAX, que pueden ser utilizados de acuerdo con el
andlisis requerido por la empresa, cada uno de los cuales
expresa un andlisis diferente, es decir. se puede utilizar en
diferentes situaciones de acuerdo con el requerimiento. Uti-
lizamos el MAPE y el RMSE como indices de error para
testificar cada modelo. La metodologia propuesta no sélo es
efectiva sino también eficiente. La informacién derivada de
los modelos propuestos puede ser empleada para pronosticar
el consumo de combustible de las aeronaves ATR 42 y con ello
cuantificar el valor de este, los modelos también pueden ser
usados como herramienta de control y auditoria del insumo.
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