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Resumen

Actualmente, el Departamento de Planeacion y Estadistica de la Fuerza Aérea
Colombiana (FAC) planifica el nimero mensual de horas de vuelo que tendré ca-
da una de sus aeronaves mediante el promedio de las horas que estuvieron estos
equipos en el aire en el trimestre inmediatamente anterior. Debido a la inexacti-
tud de los pronésticos actuales se presentan una serie de complicaciones a la hora
de ejecutar el presupuesto requerido pues generalmente resulta insuficiente. En el
presente trabajo se identifica un modelo ARFIMA (p,d,q) que permite pronosticar
adecuadamente las horas de vuelo de la aeronave B-350 de la Fuerza Aérea Colom-
biana y que puede ser empleado por el alto mando militar para tomar decisiones
administrativas acertadas en la planeacién y uso mensual de esta aeronave.

Palabras clave: Series de tiempo de memoria larga, parametro de diferenciaciéon
fraccional, modelo ARFIMA (p,d,q), prondstico.

Abstract

The Planning and Statistics Department determines for one period the number of
hours of flight of every aircraft of the Colombian Air Force using a simple average
of the observations in the previous period. Due to the inaccuracy of current fore-
casts, a great number complications in budget execution arises for being usually
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insufficient. In this paper an ARFIMA (p,d,q) model was adjusted to predict ade-
quately the number of flight hours for the FAC B-350 aircraft and can be used by
the military high command to make appropriate planning and strategy decisions
for that aircraft.

Keywords: Long memory time series, fractional differencing parameter, ARFI-
MA (p,d,q) model, forecast.

1. Introduccion

Desde la expedicién de la ley arma de la aviacién (31 de diciembre de 1919), la
Fuerza Aérea Colombiana (FAC) ha trabajado para ejercer y mantener el dominio
del espacio aéreo de nuestro pais empleando una serie de equipos disenados para el
cumplimiento de diferentes tareas entre las que se resaltan: logistica, inteligencia y
combate. La FAC cuenta en la actualidad con mas de 250 aeronaves que requieren
de un presupuesto anual para su éptimo funcionamiento, el cual depende funda-
mentalmente del nimero de horas de vuelo pronosticadas para la siguiente vigencia
(ano fiscal), el nimero de pilotos disponibles y de los planes de mantenimiento por
equipo.

Por tanto, al ser un factor critico dentro del cumplimiento de su misién, la FAC
proyecta anualmente el nimero de horas de vuelo que se necesitan para cada una de
sus aeronaves en la siguiente vigencia fiscal. Actualmente se presentan problemas
sistematicos en la estimacién de la cifra requerida por aeronave pues esta depende
de factores exodgenos a la planeacién realizada por la institucion como son las
diferentes situaciones de orden publico que se presentan en el pais, situaciones
econdmicas y politicas del estado.

El presente trabajo busca ilustrar el procedimiento de identificacién y validacion
del modelo en series temporales que fue propuesto para capturar la dindmica del
nimero de horas de vuelo en algunos equipos de inteligencia militar de la FAC,
el cual permitird al Departamento de Planeacion y Estadistica de esta institucion
estructurar de manera mas precisa los recursos financieros que seran empleados en
las operaciones militares aéreas que se requieran para cumplir su misién.

El documento tiene la siguiente estructura: la primera seccién estd compuesta por
el marco referencial y la teoria estadistica considerada para la identificacion del
modelo de prondstico del niimero de horas de vuelo de una aeronave de inteligencia
militar (comdn para un conjunto de este tipo de equipos). En la segunda parte
se presentan los resultados del modelo ajustado para la aeronave B-350 como
referente del conjunto de equipos que tienen la misma dinamica en la variable de
interés. Finalizando el documento se presentan las conclusiones y recomendaciones
del trabajo.
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2. Antecedentes

La inteligencia aérea es la capacidad integrada a recolectar, procesar, explotar
y difundir informacién precisa y oportuna para planear y conducir operaciones
militares exitosas. La busqueda de la informacién, referente a la inteligencia militar,
se realiza empleando principalmente aeronaves (Manual de operaciones Aéreas,
2005). Actualmente la FAC cuenta con una serie de equipos disefiados para el
cumplimiento de esta tarea; aeronaves que requieren de insumos, mantenimiento
preventivo y combustible para su normal funcionamiento.

En ese sentido la variable de interés para la FAC estd compuesta por dos factores:
mantenimiento y combustible. La etapa de mantenimiento consiste en garantizar
la cantidad de repuestos necesarios para que un avion funcione correctamente, por
tanto, los planes de mantenimiento preventivo estan asociados directamente a la
cantidad de horas que ha volado el equipo. Por el contrario, el combustible de-
finido como la cantidad de libras o galones que gasta un equipo en una hora de
vuelo es un factor decisivo en el éxito de las operaciones militares llevadas a cabo
por la FAC; por lo general este dato es suministrado por la casa fabricante de los
aviones. En este momento, la FAC mide el niimero de horas de vuelo de sus aero-
naves empleando el software denominado “Sistema Integrado de Informacién
Operacional de Comando y Control” (SIIOC2).

Hoy por hoy, el Departamento de Planeacién y Estadistica de la FAC es el encarga-
do de pronosticar el nimero de horas de vuelo de cada aeronave de la institucion,
la metodologia empleada para tal fin es el promedio aritmético de las horas de
vuelo realizadas por cada una de estas durante el trimestre previo a la solicitud de
recursos econdmicos al gobierno. Debido a la inexactitud de los pronosticos actua-
les se presentan una serie de complicaciones a la hora de ejecutar el presupuesto
requerido pues generalmente resulta insuficiente. Por lo anterior, la jefatura militar
debe solicitar constantemente adiciones presupuestales que desencadenan proce-
sos administrativos dispendiosos (tramitologia) y, que en casos extremos pueden
interrumpir las operaciones militares que se estan realizando; lo que genera una
desventaja estratégica en la lucha contra el narcotrafico y los ejércitos disidentes
que operan en el pais.

3. Procesos de memoria larga

En Palma (2007) y Lemus & Castafio (2013) se define la propiedad de memoria
larga de una serie temporal a partir del comportamiento limite de su funcién de
autocovarianza. Puntualmente, un proceso estacionario {Y; : ¢t € Z} tiene memoria
larga si sus autocovarianzas muestrales () no son absolutamente sumables, es
decir, si

> (k)| = oo (1)

k=—o0
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En Granger & Joyeux (1980), Beran (1993) y Castatio et al. (2008) se pueden
encontrar definiciones alternativas de los procesos de memoria larga. Por ejemplo,
se puede afirmar que una serie de tiempo estacionaria {Y; : t € Z} con densidad
espectral f(A) en la frecuencia A tiene memoria larga si, para una constante Cy > 0
y un real 0 < 8 < 1, se puede garantizar que

fO) ~ C¢A™# cuando A — 07, (2)

Por lo tanto, los procesos con la propiedad de memoria larga no estan acotados en
el dominio de la frecuencia para una vecindad alrededor de A = 0.

4. Modelos ARFIMA (p,d,q): Definicién y propie-
dades

Segin Beran et al. (2013) un modelo ARFIMA (p,d,q) puede ser ajustado a un
proceso estocdstico {Y; : t € Z} si, y solamente si, este puede ser representado por
medio de la siguiente expresion:

(L)1 —L)Y; = po +0(L)ay, t=1,...T (3)

donde L denota el operador de rezagos, ¢(L) y 6(L) son el polinomio autorre-
gresivo y el polinomio de media mévil, respectivamente. Las ¢ + p raices de

los polinomios no deben ser comunes y deben estar fuera de circulo unitario.
o0

d
(1-B) = Z (k) (=B)? es el operador de rezago fraccional, pg es la parte
k=0
deterministica del proceso y a; es un proceso de ruido blanco con media cero y
varianza finita o2. El pardmetro de diferenciacién fraccional d determina el grado

de memoria y de estacionariedad del proceso Y;.

En ese sentido, si d = 0, {Y;} en (3) corresponde a un proceso ARMA (p,q) es-
tacionario e invertible de memoria corta. Si d € ZT, {Y;} en (3) serd un proce-
so no estacionario con d raices unitarias, es decir, un proceso ARIMA (p,d,q). Si
d € R—Z, {Y;} en (3) serd un proceso fraccionalmente integrado ARFIMA (p,d,q).
Autores como Beran (1992), Baillie (1996) y Lee & Schmidt (1996) presentan las
propiedades mas relevantes de proceso de ruido blanco fraccionalmente integrado
-ARFIMA(0,d,0)-, las cuales se resumen a continuacion:

» Si0 < d<1/2, el proceso en cuestion es estacionario con memoria larga. Lo
anterior implica que la densidad espectral se concentrara en las frecuencias
bajas y no estard acotada en cero. Por el contrario, la funcién de autocorre-

lacién serd positiva y decrecerd de forma hiperbdlica a una tasa aproximada
k2d71'
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» Si —1/2 < d < 0, el proceso en cuestién es estacionario con memoria corta.
En ese sentido, la densidad espectral estard dominada por las frecuencias
altas y se anula en el origen. En este escenario, la funciéon de autocorre-
lacién serd negativas y decrecerd de forma hiperbdlica a la tasa enunciada
previamente.

Hosking (1981) demostré que el valor absoluto de la funcién de autocorrelacion del
proceso ARFIMA (p,d,q) en el intervalo —1/2 < d < 1/2 tiene un comportamiento
similar al del proceso ARFIMA(0,d,0) y en ese sentido {Y;} en (3) corresponde
a un proceso fraccionalmente integrado ARFIMA(p,d,q), estacionario e invertible
-Baillie et al. (2002)-.

5. Pruebas de memoria larga

Una actividad rutinaria en el proceso de identificacién del modelo mas adecuado
para estudiar la dindmica de una serie temporal consiste en identificar si sus auto-
correlaciones muestrales presentan un grado extremo de persistencia o un patrén
de decrecimiento exponencial mediante alguna de las pruebas de raiz unitaria -1(0)
vs I(1)!- tradicionales en la literatura. En Maddala & Kim (1999) y Wei (2006)
se presenta una descripcién detallada de algunas de las pruebas raiz unitaria més
tradicionales, a saber, la prueba ADF de Dickey & Fuller (1979), la prueba de Phi-
llips & Perron (1988), la prueba KPSS de Kwiatkowski et al. (1992) y la prueba
de Elliott et al. (1996).

Segiin Diebold & Rudebush (1989) y Lee & Schmidt (1996), la potencia de las
pruebas de raiz unitaria es muy baja cuando, bajo la hipdtesis alternativa se tiene
un proceso fraccionalmente integrado -FI(d)-, situacién que ha motivado el desa-
rrollo de nuevos enfoques (nuevas pruebas) tanto en el dominio del tiempo como
en el de las frecuencias para probar la existencia de memoria larga.

Palma (2007) manifiesta que el estadistico de rango reescalado de Hurst (1951),
la prueba GPH de Geweke & Porter-Hudak (1983), el estadistico de rango reesca-
lado modificado de Lo (1991) y las pruebas de multiplicadores de lagrange (LM)
de Robinson (1994) y Robinson (1995) son ampliamente utilizadas para probar la
existencia de un raiz fraccional en procesos estacionarios e invertibles. Trabajos
como los de Beran (1995), Baillie (1996) y Castaifio et al. (2008) ofrecen una des-
cripcién detallada de las técnicas mencionadas anteriormente. Ademaés, en Castano
et al. (2008) se propone una prueba para investigar la existencia de larga memoria
basada en una aproximacién autorregresiva finita del componente de corto plazo
del proceso.

En el caso no estacionario, las propuestas de Lobato & Robinson (1996), Tana-
ka (1999), Dolado et al. (2002), Mayoral (2007), Lobato & Velasco (2007) y la
prueba HML de Harris et al. (2008) son los métodos més relevante en la literatu-
ra relacionada. En Lemus & Castafio (2013) se ofrece una descripcién detallada

11(0): Proceso estacionario de memoria corta vs I(1):Proceso no estacionario de raiz unitaria
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de las técnicas mencionadas anteriormente y se propone una nueva prueba para
investigar la existencia de raices fraccionales en procesos no estacionarios.

6. Analisis empirico del tiempo en operacion diaria
de una aeronave King Air B350

Los datos utilizados en este estudio son observaciones diarias del niimero de horas
de vuelo de una aeronave King Air B350 en operaciones de inteligencia militar
estratégica (Y;) en el periodo comprendido entre el 01 de enero de 2011 hasta el 15
de agosto de 2014 para un total de 1323 observaciones. Los datos fueron obtenidos
para el desarrollo del trabajo de grado de especializaciéon propuesto por Tique
et al. (2014) y se presentan en la Figura 1.

Horas de vuelo
Aeronave B350

2011 2012 2013 2014
Tiempo

Figura 1: Serie - Aeronave B350

En este trabajo se determiné que la transformaciéon Box-Cox més adecuada para
estabilizar la varianza incondicional del proceso es la raiz cuadrada. A partir de
este momento se trabajard sobre la serie transformada: Z; = /Y3, la cual se pre-
senta en la Figura 2.
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Raiz cuadrada de las horas de vuelo
Aeronave B350

2011 2012 2013 2014
Tiempo

Figura 2: Serie transformada - Aeronave B350

En la Figura 3 se presenta el correlograma de la serie transformada.

Raiz cuadrada de las horas de vuelo
Aeronave B350

0.2-

ACF

0.0-

40

0 10 20 30 50

Retardo

Figura 3: Funcién de autocorrelacién

En la funcién de autocorrelacién (ACF) de la serie transformada se observa un
decrecimiento que parece disminuir lentamente a cero pero sin presentar un grado
extremo de persistencia, lo cual puede ser un indicio de que el proceso es posible-
mente estacionario. En la Tabla 1 se presentan los resultados de las pruebas de
Dickey-Fuller (ADF), de Phillips-Perron (PP), de Kwiatkowski et al. (1992) y la
prueba ERS de Elliott et al. (1996) para determinar si hay evidencia o no de rafz
unitaria en el proceso bajo estudio.
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Tabla 1: Pruebas de raiz unitaria

Pruebas de Estadisticos Valores Criticos
raiz unitaria | de prueba 1% 5% | 10%
ADF -20.15 -3.43 | -2.86 | -2.57

PP -29.75 -3.43 | -2.86 | -2.57
KPSS 0.12 0.74 | 046 | 0.35
ERS -6.97 -2.57 | -1.94 | -1.62

De los resultados presentados en la Tabla 1 se puede concluir que, para cualquier
nivel de significancia nominal considerado (90 %, 95% y 99 % de confianza) to-
das la pruebas de raiz unitaria rechazan su hipétesis nula 2 al ser sus respectivos
estadisticos de prueba menores que los valores criticos observados. Lo descrito an-
teriormente implica que no hay evidencia de raiz unitaria en la serie transformada
Z;. Resulta importante senalar que el modelo elegido para hacer las pruebas de
raiz unitaria fue el siguiente

Zi=c+ QL1+ €

donde ¢, ~ RBN(0,0?), el cual incluye una constante ¢ para capturar la media
no nula bajo la hipdtesis alternativa establecida en el siguiente contraste:

Hy:9=1 = Z;~1I(1) Sinderiva vs Hy:|p| <1 = Z; ~ I(0)

6.1. Pruebas de Raiz Fraccional Estacionaria

En esta subseccion se presentan los resultados de la pruebas empleadas en presente
trabajo para probar la existencia de un raiz fraccional en procesos estacionarios e
invertibles. Las pruebas consideradas fueron el rango reescalado de Hurst (1951)
y la prueba del rango reescalado modificado de Lo (1991) en las cuales de define
el siguiente contraste de hipdtesis

Hy:H=0.5 vs Hy: H#0.5

siendo H el coeficiente de Hurst. Bajo la hipétesis nula (H = 0.5) el proceso Z;
corresponde a un proceso ARM A(p, q) estacionario e invertible; bajo la alternativa
(0< H <1, H#0.5) el proceso Z; corresponde a un proceso ARFIM A(p,d, q)
estacionario e invertible. De forma similar a la prueba bilateral, se pueden realizar
pruebas laterales para contrastar la hipdtesis nula contra la alternativa donde
el proceso Z; exhibe una fuerte reversién a la media y es antipersistente (H, :

2HO: Zt es proceso no estacionario homogéneo con una raiz unitaria vs Hy: Z; es proceso
estacionario sin raiz unitaria
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0 < H < 0.5) o contra la alternativa de memoria larga sin reversién a la media
(Hy : 0.5 < H<1).

También se presentan los resultados de la prueba GPH de Geweke & Porter-Hudak
(1983), la prueba de Robinson (1995) y la prueba de Castano et al. (2008) que
consideran el siguiente contraste de hipdtesis

Hy:d=0vs Hy,:d#0

siendo d el pardmetro de diferenciacién fraccional. Bajo la hipétesis nula (d = 0)
el proceso Z; corresponde a un proceso ARM A(p,q) estacionario e invertible;
bajo la alternativa (—0.5 < d < 0.5, d # 0) el proceso Z; corresponde a un
proceso ARFIMA(p,d,q) estacionario e invertible. En las pruebas laterales se
puede contrastar la hipdtesis nula contra la alternativa donde el proceso Z; exhibe
una fuerte reversién a la media y es antipersistente (H, : —0.5 < d < 0) o contra
la alternativa de memoria larga (H, : 0 < d < 0.5). En la Tabla 2 se presenta el
resumen de los resultados encontrados cuando se toma como hipétesis alternativa
que la serie transformada del niimero de horas de vuelo de un aeronave King Air
B350 presenta memoria larga.

Tabla 2: Pruebas de raiz fraccional

Prueba H Error estandar | Estadistico de prueba Valor P
Hurst | 0.7042 0.0281 25.0802 2.6749 + 10~ 77
Lo 0.8808 0.0827 10.6450 2.3791 x 10~ 11
Prueba d Error estandar | Estadistico de prueba Valor P
GPH 0.2615 0.0707 3.7005 0.0004
Robinson | 0.3217 0.1065 3.0211 0.0021
Castafio | 0.1873 0.0220 8.4966 <2.22%10716

Como los valores p de las pruebas de Hurst y Lo son menores al nivel de significan-
cia nominal del 5% se rechaza hipdtesis nula y se concluye que hay evidencia de
memoria larga en la serie transformada del niimero de horas de vuelo de la aerona-
ve B350. Las pruebas de Geweke & Porter-Hudak (1983), la prueba de Robinson
y la prueba de Castano conducen al mismo resultado.

6.2. Procedimiento de identificacién y estimacion

En esta subseccién se presenta el procedimiento propuesto en Castano et al.
(2008) para la identificacién y estimacién de un modelo adecuado para la se-
rie transformada del nimero de horas de vuelo del equipo King Air B350 de la
FAC. Siguiendo las especificaciones de los autores se aproxima el componente a
corto plazo de la serie transfomada por medio de un proceso autorregresivo de
orden p* = T/* = 1407/% ~ 6 con el fin de realizar una estimacién inicial
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del pardmetro de diferenciacién fraccional. Los resultados del modelo aproximado
ARFIMA(6,d,0) se presentan en la Tabla 3

Tabla 3: Modelo aproximado ARFIM A(6,d,0)

Parametro | Estimador | Error estdndar | Estadistico de prueba Valor P
1o 2.6981 0.0659 40.9269 <2%10°10
d 0.1821 0.0077 23.735 <2x10716
h1 0.0121 0.0285 0.425 0.671
02 0.0244 0.0277 0.880 0.379
o3 —0.0321 0.0276 —1.163 0.245
04 —0.0221 0.0276 —0.800 0.423
o5 0.0032 0.0275 0.115 0.908
o6 0.0013 0.0275 0.046 0.963

En la Tabla 3 se observa que los coeficientes autoregresivos no son significati-
vos (valores p mayores al nivel de significancia nominal del 5%). Puesto que el
modelo aproximado ajustado esta sobreparametrizado se hace necesaria su reespe-
cificacién a un modelo aproximado que no incluya ningiin coeficiente autoregresivo
-ARFIM A(0,d,0)- obteniendo los resultados que se presentan en la Tabla 4:

Tabla 4: Modelo aproximado ARFIM A(0,d,0)

Parametro | Estimador | Error estdndar | Estadistico de prueba Valor P
1o 2.6983 0.0692 39.0038 <2%10716
d 0.1873 0.0220 8.4966 < 2% 10716

De los resultados obtenidos se puede concluir que la estimacion del parametro de
diferenciacién fraccional d en el modelo aproximado resulté ser significativa para
un nivel de significancia del 5% lo que parece indicar la existencia de memoria
larga en la serie de tiempo bajo andlisis. En la Tabla 5 se presentan los resultados
de la prueba correlacién serial de Ljung-Box para residuales modelo aproximado
ARFIMA(0,d,0)
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Tabla 5: Modelo aproximado ARFIM A(0,d,0)

Estadistico de prueba | Grados de Libertad | Valor p
2.747 5 0.7389
7.641 10 0.6639
9.428 15 0.8541
14.936 20 0.7801
37.248 30 0.1703

Los resultados de la prueba de Ljung-Box garantizan que el modelo ARFIMA (0,d,0)
es util para capturar la correlacién serial de corto plazo presente en la serie trans-
formada y fraccionalmente diferenciada. Se ajustaron diferentes pruebas de nor-
malidad sobre los residuos del modelo aproximado y se determiné que estos se
ajustan a una distribucién normal. Todas las pruebas diagnéstico se realizaron y
se garantiza que el modelo aproximado es adecuado.

En el segundo paso del procedimiento se utiliza la estimacién del parametro de
diferenciacién fraccional del modelo aproximado para diferenciar la serie trans-
formada del nimero de horas de vuelo del equipo King Air B350 de la FAC -
W; = (1 — B)*¥3 7, v posteriormente, identificar de los érdenes p y q de un
modelo ARM A(p, ¢) mediante la funcién de autocorrelacién extendida (ESACF)
y los criterios de seleccién de modelos AIC y BIC. Cabe resaltar que, para un
proceso ARMA(p,q), el vértice de un tridngulo de ceros en la ESACF asintética
estard en la posicién (p,q).

En la Tabla 6 se presenta la funcién de autocorrelacion extendida obtenida sobre
Wy, en esta se observa que el vértice de un tridngulo de ceros se encuentra en
la posicién (0,0), lo cual implica que el proceso ARMA(0,0) es consistente para
modelar el comportamiento de corto plazo de la serie transformada fraccionalmente
diferenciada.

Tabla 6: Resultado ESACF

MA
AR|O0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0O 0o 0o 0o 000 0 0 0 o0
1 x 0 0 0 0O OO O 0 0 O
2 x x 0 0 0 O 0O O 0 0 O
3 x x x 0 0 0 0 0 0 0 O
4 x x 0 0 0 O O O O 0 O
5 x x 0 x x 0 0 0 0 0 O

Empleando los criterios de seleccién de modelos AIC y BIC se obtuvo el mismo
modelo. Los resultados obtenidos indican que el proceso ARFIM A(0,d,0) es ade-
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cuado para modelar la serie transformada del niimero de horas de vuelo del equipo
King Air B350. A continuacién se presenta la verificacién de que los supuestos bési-
cos implicitos en el modelo se satisfacen. En la Figura 4 se presentan los residuales
estandarizados del modelo ajustado

Residuales estandarizados

TR
M

2611 2612 20‘13 20‘14
Tiempo

Figura 4: Residuales estandarizados - Modelo ARFIM A(0,d,0)

en la Tabla 7 se presentan los resultados de algunas de las pruebas de normalidad
sobre los residuales del modelo identificado.

Tabla 7: Pruebas de normalidad

Prueba Estadistico de prueba | Valor p
D’ Agostino Omnibus 0.696 0.7062
Sesgo —0.821 0.4116

Curtosis 0.147 0.8831

Shapiro-Wilk 0.989 0.3389
Jarque-Bera 0.867 0.5165

Como el valor p de todas las pruebas consideradas es mayor al nivel de significancia
considerado (o = 0.05) no se rechaza la hipdtesis nula, lo que permite afirmar que
los residuales del modelo identificado se ajustan a una distribuciéon normal. En la
Figura b5 se presentan los resultados de la prueba de heterocedasticidad condicional
de McLeod & Li (1983) de la serie transformada.
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Prueba McLeod-Li

=005

Retardo

Figura 5: Prueba de McLeod - Li

En esta grafica se observa que a un nivel de significancia aproximado de a = 0.05,
se rechaza la hipétesis nula de no efecto ARCH. Los resultados obtenidos por las
pruebas de correlacién serial, de normalidad y de hetetocedasticidad condicional
garantizan las validez del modelo ARFIMA(0,d,0) ajustado (1— B)%1873/X;, = a;
puede ser empleado para pronosticar valores futuros del nimero de horas de vuelo
de la aeronave King Air B350.

6.3. Prondsticos

A la fecha, los métodos utilizados por la jefatura de operaciones aéreas para realizar
los pronosticos de la cantidad de horas de vuelo necesarias por aeronave han sido
pricticas basadas en la experiencia (Ad Hoc) o utilizando el promedio del tltimo
ano; lo cual conlleva a prondésticos desfasados e inexactos que se reflejan en la
ejecucién de los planes operativos institucionales. Lo anterior, se ve reflejado en
la escasez de material aerondutico (repuestos) y en la insuficiente cantidad de
combustible de aviacién para cumplir con la misién asignada a la FAC por la
constitucién nacional.

En esta seccion se presenta la comparacién entre la precisién de los pronosticos del
modelo ajustado con la precisién de los prondsticos del método empleado actual-
mente por la FAC mediante la metodologia de validacién cruzada. En el proceso
de validacién cruzada se utiliza el modelo ARFIMA(0,d,0) ajustado en el perfodo
de entrenamiento comprendido entre el 01 de enero de 2011 hasta el 15 de junio
de 2014 (1263 observaciones) para calcular los prondsticos del periodo compren-
dido entre el 16 de junio de 2014 hasta 16 de agosto de 2014; por otra parte, se
empled el promedio de horas de vuelo durante el dltimo trimestre el 2014 como
pronéstico actual de la FAC (Xo014; = 8.0328). Se emplearon el error cuadrético
medio (MSE), la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE), el error medio
absoluto (MAE), el error medio absoluto porcentual (MAPE)y el coeficiente de
desigualdad de Theil como medidas de la precisién de los prondsticos obtenidos
por los dos procedimientos. En la Tabla 8 se presentan los valores obtenidos para
las medidas enunciadas en el parrafo anterior.
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Tabla 8: Medidas de precisiéon de prondstico
Prondéstico MSE | RMSE | MAE | MAPE(%) | THEIL
ARFIMA(0,d,0) | 14.07 | 3.75 3.03 16.67 0.06
T2014 14.42 3.80 4.83 52.38 0.07

Resulta importante resaltar que todas las medidas de precisién de prondstico son
menores para el modelo ARFIMA(0,d,0) lo cual indica que los prondsticos reali-
zados con este son mas precisos que aquellos obtenidos con la metodologia actual
de la FAC. En la Figura 6 se presentan los prondsticos obtenidos por el modelo
ajustado con tranformacion directa y en la Figura 7 se presenta la restransforma-
cién propuesta por Guerrero & Perera (2004) para eliminar el sesgo presente en
esta tranformacion.

Horas de vuelo
Aeronave B350

Ene. Feb. Mar. Abr. Jun. Jil. Ago.

May.
Afio 2014

Figura 6: Prondsticos modelo ARFIMA (0,d,0)

Horas de vuelo
Aeronave B350

abr.
Afio 2014

Figura 7: Prondsticos modelo ARFIMA(0,d,0) con correcién de transformacién
directa
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6.4. Conclusiones y recomendaciones

Un buen modelo de prondstico para el nimero de horas de vuelo de los equipos
de la FAC puede ser empleado por el alto mando de la FAC como herramienta
para tomar decisiones acertadas en la planeacion y estrategia militar, sincronizar
los procesos logisticos criticos y estandarizar el material requerido para el mante-
nimiento programado, es decir, podria impactar positivamente el andlisis de todas
las variables que hacen parte del planeamiento logistico que van desde la responsa-
bilidad logistica hasta el diseno de escenarios de horas a volar. Segun los resultados
obtenidos se pueden tener las siguientes conclusiones:

1. No hay evidencia de tendencia deterministica ni de componente estacional
para el nimero de horas de vuelo de la aeronave King Air B350 durante el
periodo de tiempo considerado.

2. No hay evidencia de raiz unitaria en la serie, pero al emplear las pruebas de
raiz fraccional consideradas se pudo establecer que la serie es estacionaria de
memoria larga (0 < d < 0.5).

3. El modelo ARFIMA(0,d,0) (1 — B)*1873\/X; = a; puede ser empleado para
pronosticar valores futuros del nimero de horas de vuelo de la aeronave King
Air B350 de la FAC.

4. Las medidas de precision de prondstico indican que las proyecciones del mo-
delo ARFIMA(0,d,0) son mucho més precisas que las predicciones actuales
de la FAC.

como trabajo futuro, se considerard incluir la informacion sobre los periodos de
mal tiempo climético en el pais (por ejemplo, los periodos de invierno) y su posible
efecto en el nimero de horas de vuelo de las aeronaves de la FAC.
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