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Aplicacion de un modelo
predictivo de consumo de
combustible a partir de
machine learning y random
forest para una aerolinea
comercial colombiana

Application of a predictive

fuel consumption model

using machine learning and
random forest for a Colombian
commercial airline

Aplicacao de um modelo
preditivo de consumo de
combustivel usando machine
learning e random forest
para uma companhia aérea
comercial colombiana

Resumen: En la industria aerondutica, los costos de produccién del hidrocarburo JET A-1 ex-
perimentan un incremento cercano al 5% semanal a través de los afios, lo cual ha repercuti-
do en un alza de los gastos para los operadores aéreos. En esta investigacion, se propone crear
un modelo de prediccién del consumo de combustible para vuelos regionales, con base en
los datos recolectados de vuelos de una aerolinea colombiana durante el periodo 2018-2019.
Para la creacion del modelo predictivo, se utilizd la biblioteca Sci-Kit Learn del lenguaje de pro-
gramacion Python, y el enfoque del problema fue la perspectiva de ‘problema inverso’. Luego
se procedio con la ingenieria de caracteristicas para mejorar la calidad del conjunto de datos
obtenido y permitir una mayor precision en la prediccién. Se implementé el modelo de pre-
diccidn para las variables identificadas como dependientes e independientes y, finalmente,
se evalud su rendimiento utilizando las métricas de error absoluto promedio (MAE), error cua-
dratico medio (MSE) y raiz del error cuadratico medio (RMSE). Los resultados indican que el
modelo es capaz de efectuar la prediccion del consumo de combustible, con errores bajos en
valores cuantitativos.

Palabras clave: aprendizaje automatico; bosques aleatorios; ingenieria de caracteristicas; in-
teligencia artificial; métricas de evaluacién; prondstico de combustible.

Abstract: In the aeronautical industry, JET A-1 hydrocarbon production costs experience an
increase of approximately 5% weekly over the years, which has resulted in a rise in expens-
es for air operators. This research proposes to create a fuel consumption prediction model for
regional flights, based on data collected from flights of a Colombian airline during the period
2018-2019. To create the predictive model, the Sci-Kit Learn library of the Python programming
language was used, and the problem was approached from an ‘inverse problem’ perspective.
Feature engineering was then carried out to improve the quality of the obtained data set and
allow for greater prediction accuracy. The prediction model was implemented for the variables
identified as dependent and independent, and finally, its performance was evaluated using the
metrics of Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), and Root Mean Squared Error
(RMSE). The results indicate that the model is capable of predicting fuel consumption, with low
errors in quantitative values.

Key Words: Artificial intelligence; evaluation metrics; feature engineering; fuel forecasting;
machine learning; random forest.

Resumo: Na industria aeronautica, os custos de producdo do hidrocarboneto JET A-1 experi-
mentam um aumento de aproximadamente 5% semanalmente ao longo dos anos, o que re-
sultou em um aumento nos gastos para os operadores aéreos. Esta pesquisa propde criar um
modelo de previsdo de consumo de combustivel para voos regionais, com base em dados co-
letados de voos de uma companhia aérea colombiana durante o periodo de 2018-2019. Para
criar o modelo preditivo, foi utilizada a biblioteca Sci-Kit Learn da linguagem de programacao
Python, e o problema foi abordado a partir de uma perspectiva de ‘problema inverso’. Em se-
guida, foi realizada a engenharia de caracteristicas para melhorar a qualidade do conjunto de
dados obtido e permitir uma maior precisdo na previsdo. O modelo de previsao foi implemen-
tado para as varidveis identificadas como dependentes e independentes e, finalmente, seu
desempenho foi avaliado usando as métricas de Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadratico
Médio (MSE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Os resultados indicam que o modelo é ca-
paz de prever o consumo de combustivel, com baixos erros em valores quantitativos.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; engenharia de recursos; floresta aleatdria; inteli-
géncia artificial; métricas de avaliacdo; previsdo de combustivel.
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Introduccion

La demanda de pasajeros en Colombia ha tenido un
crecimiento aproximado de 5% afio tras afio entre
2011y 2019 (Girén-Girdn, 2023). Ahora bien, la pan-
demia de la covip-19 tuvo gran repercusion a nivel
global y derivé en una caida porcentual del 73% en
demanda de pasajeros; sin embargo, a partir de la re-
activacion de la economia la demanda de pasajeros
ha tenido un crecimiento anual de alrededor del 4%
(Vifias y Gomez, 2023). Este crecimiento es importan-
te analizarlo en los planes o estrategias a futuro de los
operadores aeronauticos colombianos y mundiales,
con el propdsito de pronosticar los costos de opera-
ciény la rentabilidad a corto, mediano y largo plazo.
Los aviones a reaccién modernos en la aviacion
comercial mundial utilizan el hidrocarburo del que-
roseno, también llamado JET A-1 (Orellano-Lasprilla,
2023). Este combustible ha presentado un aumen-
to considerable, de casi 250 %, en periodos de cuatro
afios a nivel mundial (Morrison et al., 2010), comporta-
miento que se logra evidenciar en la Figura 1 con una
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adicional al costo final por tiquete para el usuario final,
los operadores aeronauticos deben velar por el uso 6p-
timo del producto quimico y evitar vuelos vacios que
representen pérdidas monetarias.

En pro de analizar el crecimiento de la actividad
aérea en el territorio nacional, es importante tener en
cuenta los gastos directos que esta conlleva. El con-
sumo de combustible JET A-1 es un objeto de estudio
que ha presentado avances desde la gestion adminis-
trativa hasta usos de algoritmos de inteligencia artifi-
cial. Ahora bien, sabiendo que el uso del hidrocarburo
representa en la actividad econémica de las empresas
aéreas un valor representativo entre el intervalo del
22 al 38% de los gastos de la actividad aérea (Rativa-
Sdenz, 2022), buscar la optimizacién en el uso del re-
curso es eje primordial para una rentabilidad futura.

Algunos estudios académicos se han realizado
para predecir el consumo de combustible, acogien-
do métodos de big data’, inteligencia artificial, redes
neuronales, modelos de optimizacion de trayecto-
ria de vuelo, etc. En el avance de uso de estas tecno-
logias, se ha utilizado el prondstico de consumo de
combustible en un entorno no aeronautico mediante

Jet Fuel Price vs Crude Oil Price

©

mm Crack Spread
Source: S&P Global Commodity Insights

Figura 1. Histérico de precios de combustible JET A-1
Fuente: International Air Transport Association [IATA], 5 de abril de 2024.

tendencia al alza del crudo y combustible JET A-1 que
permanece desde mayo de 2020. A raiz de esta proble-
matica, que representa un porcentaje considerable
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1 Concerniente a bases de datos muy grandes, cuyo procesamiento in-
cluye algoritmos complejos de procesamiento y es utilizado con frecuen-
cia para alimentar proyectos de inteligencia artificial y redes neuronales
(Sardietal.,2020).
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las tendencias de Google con base en big data, con el
fin de generar una relacién entre las exploraciones de
‘consumo de combustible’ en la herramienta de bus-
queda y el consumo real de combustible (Yu et al.,
2019). Estos avances permiten buscar diferentes solu-
ciones para generar una prediccion eficaz del consumo
de combustible general.

Adicional a lo anterior, se han desarrollado estu-
dios para la gestion eficiente del consumo de combus-
tible en vuelos de aeronaves mediante la creacion de
un modelo de optimizacidn en la trayectoria que tiene
en cuenta variables fisicas como coeficiente de arras-
tre, velocidad de crucero, etc., lo cual permitié esta-
blecer un modelo de rendimiento de aeronave segln
simulaciones de manejo de trafico aéreo, impactos
ambientales, etc. (Mouillet et al., 2018). El enfoque se
aproxima a una prediccién real del consumo de com-
bustible mediante la creacion de trayectorias de vuelo,
arazon de la utilizacion de otros factores importantes
que toman lugar cuando se realiza un vuelo en las ae-
ronaves. Sin embargo, esta aproximacion tuvo como
objetivo el calculo de rutas aéreas mas no la optimiza-
cién del consumo de combustible, lo cual afecta su uso
en el desarrollo del objetivo principal.

Por ultimo, la optimizacion del consumo de com-
bustible en transporte aéreo ha sido un tema recurren-
te desde 1973; cerca de doscientos articulos abordan
el tema con propuestas de soluciones siguiendo una
metodologia analitica, conceptual y matematica, has-
ta el moldeo de simulaciones, la programacién dina-
micay la programacion lineal (Singh & Sharma, 2015).
Por tal razdn, este articulo tiene el objetivo de generar
una innovacion al hacer uso de nuevos algoritmos de
prediccidn, buscando formas de optimizar el consumo
de combustible JET A-1.

Aprendizaje automético (machine learning)

La gestion eficiente del consumo de combustible
fue categorizada como un inverse problem, concep-
to que segun Gallet et al. (2022) se refiere a la férmu-
la que relaciona el sistema y los datos de un ambiente
especifico. En el caso del prondstico de consumo de
combustible, se ha esquematizado el montaje que se

puede evidenciar en la Figura 2, en la que existen tres
escenarios: el sistema, que representa el consumo
del carburante; los datos, que son las variables obte-
nidas a través de la recopilacion ciclica de anteceden-
tes de vuelos en un determinado periodo de tiempo;y
el método, que actia como puente entre los datos y el
sistema a focalizar, consistente en un algoritmo de pre-
diccidon que se denomin6 como inverse problem o inte-

ligencia artificial desarrollada.
/ \ / DATOS \

Variables:
- Avion
SISTEMA I?ZE{:; ~Ruta
_ P - Pasajeros
Consumq de < -Carga
combustible 1A

- Tiempo de vuelo
- Diferencia de tiempo
de vuelo con respecto

alamedia de vuelos
\ registrados /

N

Figura 2. Esquema de problema inverso
Fuente: elaboracién propia.

Gracias a la idealizacion del concepto del inver-
se problem es que existen muchas de las teorias fisicas
que rigen nuestro dia a dia. El caso de la representa-
cion de la formula de la atraccidn gravitacional entre
dos masas existe a razén de que se tenia un sistema, la
tierra y su satélite natura, y unos datos como la masa
y la distancia. Se logré describir este comportamien-
to por medio de una férmula y asi explicar la atraccion
gravitacional de los cuerpos celestes (Pizlo, 2001). La
inteligencia artificial generada es la férmula que expli-
ca larelacion entre los datos y el consumo de combus-
tible de la aeronave objeto de estudio de la aerolinea.

El manejo de los datos independientes como el
avion, la ruta, el nimero de pasajeros, la cantidad de
carga, el tiempo de vuelo y la diferencia del tiempo de
vuelo en relacién con la media fue realizado a través
del concepto de ingenieria de caracteristicas, conoci-
do en inglés como feature engineering. La ingenieria
de caracteristicas es una serie de caracteristicas que
enfocan sus esfuerzos en mejorar la calidad de los da-
tos que se usen como dataset en un modelo de ma-
chine learning. Estas técnicas conceptualizan desde el
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ingreso de datos faltantes a la base de datos, hasta el
escalamiento de los datos con el objetivo de ajustarlos
a una misma escalay que exista una mejor correlacion
(Pandaetal.,2021).

La inteligencia artificial es un campo integra-
do en las ciencias computacionales, cuya finalidad es
plantear modelos de prediccién con un esquema pa-
ralelo a las neuronas bioldgicas del ser humano, me-
diante una serie de redes neuronales donde ingresa
informacidn, tiene sus propios pesos y genera un resul-
tado. En la Figura 3, se puede observar la esquemati-
zacién de una red neuronal en la analogia conceptual
cientifica con una neurona biolégica humana. La ana-
logia representa las entradas de informacién como va-
lores especificos, asi como en una neurona bioldgica
los pulsos eléctricos llevan informacion del sistema
nervioso; luego se da la sinapsis, donde se encuentran
los diferentes pesos que permitiran la distorsion ne-
cesaria de la informacion proporcionada por las den-
dritas; después se identifica el cuerpo celular, donde
reside el umbral que permite la sumatoria de informa-
cion y/o funciones de activacion necesarias para pro-
cesar la informacion, y en una neurona bioldgica el
nucleo procesa la informacion y genera un resultado;
por ultimo, se expide la informacidn a través del axdn,
siendo el resultado esperado de la red neuronal un va-
lor numérico.

sinapsis

NEURONA i

cuerpo celular

axon
f() —>
Salida

Entradas

y,=fEw,x-6)

i i

dendritas

Figura 3. Esquematizacion de una red neuronal
Fuente: elaboracién propia.

La inteligencia artificial permite la generacion de
modelos de prediccion y autoaprendizaje en diferen-
tes escenarios, desde la visidn computarizada hasta el
reconocimiento de voz. A su vez, existen diferentes ti-
pos de aprendizaje dentro de la computacion predicti-
va, cada uno con ventajas y desventajas que dan paso

a una variedad de modelos de aprendizaje automati-
zado para cada escenario (Marquez-Diaz, 2020).

En el estudio de las tecnologias con inteligen-
cia artificial, el aprendizaje automatico (o en inglés
machine learning) juega un papel fundamental: es un
proceso que se ha utilizado para generar el modelo de
prediccidn, por cuanto su principal funcion es el apren-
dizaje de las computadoras mediante el entrenamien-
to de algoritmos con datos especificados en su época
de entrenamiento, con el fin de realizar tareas de cla-
sificacion, generacion o conceptualizacion de nuevos
datos (Janiesch et al., 2021). La seleccién del apren-
dizaje automatico genera una gran ventaja cuando se
deben realizar tareas repetitivas cuyos datos caracteri-
cen una relacion al resultado deseable.

Para profundizar en las diferentes secciones de
machine learning, el aprendizaje supervisado (o en in-
glés supervised learning) es un modelo de prediccion
entrenado con datos etiquetados con anterioridad,
que tiene el objetivo de generar un modelo de IA ca-
paz de clasificar o producir datos con etiquetas usadas
en una escala fisica; el algoritmo es usado para anali-
sis de texto (NLP), vision computacional o generacion
de datos a partir de la relacion entre ellos (Baevski et
al., 2022). Debido a la capacidad de generacién de da-
tos del aprendizaje supervisado, fue posible generar el
prondstico de consumo de combustible mediante un
algoritmo especializado para los datos que se habian
obtenido.

Laidealizacion de un modelo de prediccién impli-
ca, de igual manera, seleccionar la clasificacion correc-
ta de aprendizaje automatico supervisado. Random
forest fue el algoritmo adecuado para la generacion de
los datos dependientes o la cantidad de combustible
para efectos practicos. El algoritmo tiene la mision de
generar arboles de decision sobre un conjunto de da-
tos de entrenamiento, los cuales trabajan con un sub-
conjunto aleatorio de variables y cada arbol llega hasta
su maxima extension. Luego de obtener un resultado
por cada arbol, se realiza un proceso de soft voting? si

2 Algoritmo que es utilizado para combinar prondsticos de varios clasifica-
dores o arboles mediante la probabilidad de estas (Fieriy Suhartono, 2023).
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lavariable es categérica, o de promedio si es numérica,
lo que permite una precision elevada en comparacion
con otros modelos de prediccidn similares (Espino-
sa-Zufiiga, 2020). En la Figura 4, se puede visualizar de
manera grafica el proceso de un algoritmo de random
forest para la generacion o clasificacidén de datos.

se observan las secciones de los diferentes algoritmos
que componen el objetivo del presente articulo.

La evaluacién de un modelo de prediccién se rea-
liza mediante métricas estadisticas, las mas conoci-
das son MAE, MSE y RMSE®. La primera, el MAE, toma la
diferencia entre el resultado esperado y el resultado

Arbol de decision 1

Resultado 1 Resultado 2

o mewsr

Resultado

Figura 4. Esquema de random forest
Fuente: elaboracién propia.

Dentro de la solucién planteada para la aplica-
cion de un modelo predictivo de consumo de com-
bustible, es crucial conocer la clasificacion idénea
para el uso del algoritmo de random forest. La inte-
ligencia artificial engloba diferentes metodologias
y machine learning es el concepto mas utilizado para
la creacién de procedimientos de automatizacion,
pues dentro de este se encuentran las metodologias
de aprendizaje supervisado, las cuales se conforman
por métodos en que los datos para entrenamiento ya
estan etiquetados, sabiendo su unidad de medida y
alcance. Finalmente, tenemos al random forest, algo-
ritmo seleccionado para la resolucion de la problema-
tica planteada (Duarte y Berton, 2023). En la Figura 5,

[] Random Forest

] Aprendizaje supervisado
[ Machine Learning

[ ] Inteligencia Artificial

Figura 5. Esquema de 1A a random forest
Fuente: elaboracién propia.

Arbol de decision 2

Arbol de decision 3 Arbol de decision N

Resultado 3 Resultado N

-

obtenido, realiza una sumatoria y la divide entre el na-
mero total de cantidad de la muestra; el resultado se
presenta en las unidades utilizadas y su ventaja radi-
ca en la facilidad del analisis. Las otras dos, el MSE y la
RMSE, son similares. La primera corresponde a la dife-
rencia cuadratica de los valores esperados y obtenidos,
haciendo sumatoria de estas sustraccionesy la division
con el total de unidades de la muestra; mientras que la
segunda toma el valor del MSE y realiza el proceso de
radicacién. Las ventajas de utilizar estas dos métricas
radican en la penalizacidn de los errores mas grandes.
Sin embargo, el MSE no utiliza las unidades esperadas,
es razén primordial que la RMSE sea mas utilizada que
el anterior (Hodson, 2022). En todas las métricas ex-
puestas, se busca que el resultado sea lo mas cercano
a 0, lo que indicaria que la diferencia entre los resul-
tados esperados y obtenidos es nula y que el modelo
de prediccidn es perfecto. En la Tabla 1, se observa la
comparacion entre las tres métricas utilizadas.

3 Respectivamente: error absoluto medio, error cuadratico medio y raiz
del error cuadratico medio, por sus siglas en inglés.
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Tabla 1.
Meétricas de modelo de prediccion

[ieres | fomia— | unases | o | oononms |

n
1 . . . . .
MAE HZIyl -9l Las mismas de los datos. Mejor comprensién, uso comercial. No penaliza errores grandes.
=1
. R No maneja las mismas unidades
MSE Las mismas de los datos al cuadrado. | Penalizacion de errores grandes. !
que los datos.
. Penalizacion de errores grandes, Posible sesgo a errores grandes
RMSE Las mismas de los datos. Y Y g

unidades iguales que los datos.

poco frecuentes.

Fuente: elaboracién propia.

Meétodo

La metodologia propuesta en este estudio se funda-
menta en el enfoque CRISP-MD, estructurado en cuatro
etapas principales, tal como se ilustra en la Figura 6.
Este enfoque sistematico comienza con un analisis ex-
ploratorio de datos, donde se examina detenidamente
el conjunto de datos para comprender sus caracteristi-
cas y patrones subyacentes. A continuacion, se proce-
de a laidentificacidn de las caracteristicas clave de los
datos, lo que permite una mejor comprension de las

Aplicacion de Simple Imputer

U

Aplicacion de Feature
Engineering

U

Creacion del modelo
conn arboles

U

Evaluacion del modelo

Figura 6. Flujograma de creacion del modelo
Fuente: elaboracion propia.

variables significativas que contribuyen al fenémeno
en estudio. La tercera etapa consiste en la creacion del
modelo, donde se emplean técnicas de aprendizaje
automatico o estadisticas para desarrollar una repre-
sentacion matematica del fendémeno. Finalmente, se
realiza una evaluacion exhaustiva del modelo, aplican-
do métricas y pruebas relevantes para determinar su
precision, robustez y aplicabilidad en contextos espe-
cificos. Esta metodologia integral garantiza un enfoque
sistematico y riguroso para el analisis de datos, alinea-
do con los estandares cientificos actuales (Schroer et
al.,2021).

Aplicacion de la imputacion simple

Durante la fase de analisis exploratorio de datos (AED),
se identifico una deficiencia en el conjunto de datos,
particularmente en relaciéon con la falta de informa-
cion en ciertas variables criticas. Esta carencia requi-
rid la implementacion del primer procedimiento de
ingenieria de caracteristicas, utilizando una clase es-
pecifica del médulo Sci-Kit Learn en Python. Dicha cla-
se ofrece varias estrategias para imputar los valores
ausentes, como la media, la mediana, la moda o una
constante predefinida. Tras un cuidadoso examen y
evaluacidn de estas metodologias, se determind que la
imputacion mediante la media era la mas congruente
con la naturaleza de los datos en cuestion. Por lo tan-
to, esta estrategia se aplicé a todas las columnas re-
levantes en las que se habia detectado la omisidn de
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informacion, con el objetivo de prevenir cualquier po-
sible sesgo en futuras interpretaciones o analisis, en
caso de que el modelo asumiera de manera predeter-
minada un valor nulo o cero para los datos faltantes.

Ingenieria de caracteristicas

A raiz de obtener los datos adecuados, era necesario
realizar un ajuste a sus escalas dado que se trataban de
diferentes variables. En el lenguaje de programacion
Python, existen varias herramientas para realizar el es-
calamiento: standard, min-max scaled, quantile scaled,
max-abs scaled, power scaled'y robust scaled. Todas es-
tas provienen del mddulo Sci-Kit Learn en su seccidn
de preprocessing. En la Figura 7, se puede evidenciar
de manera grafica el cambio de escala de los datos uti-
lizados, incluyendo su escala original. El objetivo de la
realizacion de los escalamientos es disminuir la dife-
rencia de unidades de medida entre las variables estu-
diadas y evitar la consecuencia de posibles sesgos de
este escenario.

Original data

Se observan diferentes comportamientos de las
variables en distintos escenarios, donde las variables
‘Carga’, ‘Pax), ‘Diferencia’ y ‘Tvuelo_min’ cambian su
escala debido a la caracteristica aplicada. Las varia-
bles utilizadas corresponden a las cantidades perti-
nentes por vuelo en una aeronave especifica, a saber:
la primera variable se refiere a la cantidad de carga aé-
rea en kilogramos; ‘PAX’ es la abreviacién de cantidad
de pasajeros; ‘Diferencia’ radica en el procedimiento
aritmético de resta entre el promedio de duracidn del
vuelo y la duracién estimada en minutos; por ultimo,
‘Tvuelo_min’ conceptualiza la duracion estimada del
vuelo en minutos.

Creacion del modelo

La implementacion del algoritmo de random forest
para nuestros datos se realizé a través de la clase Ran-
dom Forest Regressor; sin embargo, fue necesario
dividir los datos obtenidos en dos: datos de entrena-
miento y datos de prueba. Los datos de entrenamiento

Standardized data Robust scaled data
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Figura 7. Caracteristicas aplicadas al conjunto de datos

Fuente: elaboracion propia.
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usualmente representan el 80 % del total de los datos
disponibles y ayudaran a entrenar el modelo de pre-
diccidn; por su parte, los datos de prueba son el por-
centual restante, en este caso el 20%, y con estos se
realizaran las pruebas con las métricas de MAE, MSE y
RMSE, y se evidencia la calidad del modelo. Esta divi-
sion se realiza con el fin de evitar el overfitting.

Eloverfitting es un problema que se puede encon-
trar al entrenar modelos de prediccion supervisados, y
tiene lugar cuando el modelo memoriza los datos de
entraday su relacién con el resultado esperado, pero
no aprende a relacionarlos, lo cual ocasiona un caos
cuando se enfrenta a nuevos datos que no estaban en
el dataset de entrenamiento (Ying, 2019). Un ejemplo
de este suceso se evidencia cuando un estudiante de
primaria se encuentra en el proceso de aprendizaje de
los productos basicos; sin embargo, por diversos fac-
tores, no aprende el proceso detras del producto, que
es la abreviacién de la adicion, sino que memoriza los
productos y sus multiplos, por lo cual cuando se en-
frenta a nuevos multiplos o en un diferente orden no
sera capaz de responder correctamente.

Para evitar este inconveniente, se hace uso de la
clase train_test_split, lo que permitira la division nece-
saria de los datos. Se hace uso de esta clase para sepa-
rar los datos y también se da la utilizacion de la clase
de Random Forest Regressor con una cantidad de ar-
boles de decisidon indicada por la variable de n_estima-
tors, siendo una cantidad utilizada de 500. Se obtiene
el modelo para su ajuste con la opcion fit y se hace uso
de él con las variables independientes de prueba para
generar unos valores dependientes con el modelo de-
sarrollado gracias a la funcién .predict.

Evaluacion modelo

Finalmente, tras la obtencidn de las variables depen-
dientes utilizando el modelo generado, se llevé a cabo
una evaluacion meticulosa de la predicciéon median-
te laimplementacion de métricas especificas, como el
MAE, el MSE y la RMSE. Para llevar a cabo esta evalua-
cion, se importo la clase metrics del mddulo Sci-Kit
Learn. El proceso de aplicacidn de estas funciones de
evaluacion, que toman como entrada los valores de

pruebay los valores pronosticados por el modelo, se
da por medio de las funciones mean_absolute_error,
mean_squared_error y la raiz de la anterior funcién
para sus homdélogos MAE, MSE y RMSE, respectivamente.

Resultados

El modelo predictivo desarrollado utilizando la biblio-
teca Sci-Kit Learn y la técnica de random forest ha de-
mostrado una capacidad adecuada para predecir el
consumo de combustible, con errores bajos refleja-
dos en las métricas de MAE, MSE y RMSE. A través de la
ingenieria de caracteristicas y la inclusion de varia-
bles como tiempo de vuelo, carga, cantidad de pasa-
jeros 'y promedio de tiempo de vuelo, se observé una
variabilidad significativa en el consumo de combusti-
ble. Los resultados destacaron que los incrementos en
la carga, los pasajeros y las variaciones en el tiempo
de vuelo condujeron a una prediccién del consumo de
combustible.

Tras llevar a cabo el entrenamiento del algoritmo
de aprendizaje supervisado destinado a la prediccion
del consumo de combustible para vuelos regionales
en una aerolinea colombiana, se procedié a una eva-
luacidon meticulosa del desempefio del modelo en
cada enfoque de ingenieria de caracteristicas imple-
mentado. La evaluacion fue disefiada para medir la
precision y eficacia del modelo en la prediccion de va-
riables complejas, reflejando asi la aplicabilidad de di-
ferentes técnicas de ingenieria de caracteristicas. Una
comparacion detallada entre los enfoques se presenta
en la Tabla 2, y permite un analisis riguroso y profun-
do de como cada método contribuyé al rendimiento
global del modelo. Este anélisis comparativo es vital
para identificar las técnicas mas prometedoras y para
orientar futuras investigacionesy desarrollos en la pre-
diccion eficiente del consumo de combustible en el
contexto de la aviacion regional en Colombia.

La tabla presentada ilustra la aplicacién de seis
técnicas de escalado: standard scaled, min-max scaled,
quantile scaled, max-abs scaled, power scaled y robust
scaled, las cuales fueron implementadas como parte
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del proceso de ingenieria de caracteristicas en los da-
tos de entrenamiento utilizados en el algoritmo de
aprendizaje automatico desarrollado. La efectividad
de cada técnica se evalud con rigurosidad mediante
tres métricas estandarizadas cominmente utilizadas
en la valoracion de algoritmos de prondstico cuantita-
tivos: el MAE, el MSE y la RMSE. Estas métricas ofrecen
una valoracidn cuantitativa y objetiva de la precision
de los valores pronosticados por el modelo.

Tabla 2.
Meétricas finales

MSE
MAE (kilogramos | (kilogramos . LLIEEE
. (kilogramos de
de combustible) | cuadrados de .
. combustible)
combustible)

Standard scaled 23,9867 1319,0599 36,3188
Min-max scaled 23,5430 1286,4400 35,8669
Quantile scaled 23,5402 1286,1340 35,8627
Max-abs scaled 23,5425 1286,3764 35,8660
Power scaled 23,5420 1288,4789 35,8953
Robust scaled 23,5037 1285,0845 35,8480

Fuente: elaboracién propia.

Entre las técnicas evaluadas el método robust
scaled se distinguid por su rendimiento superior, pre-
valeciendo sobre otras técnicas en todas las métricas
cuantitativas analizadas. Con un MAE de 23,5037, un
MSE de 1285,0845 y una RMSE de 35,8480, este enfoque
demostré una capacidad destacada para generar pre-
dicciones precisas del consumo de combustible. Tales
predicciones reflejan con gran aproximacion el consu-
mo real de combustible en vuelos regionales de una
aerolinea comercial colombiana, y evidencian la efec-
tividad del modelo en contextos operativos reales.

Los valores derivados de estas métricas indican
que el modelo empleando la técnica de robust scaled
exhibe un error promedio aproximado de 23 kg de com-
bustible y alcanza un maximo de 36 kg en el escenario
menos favorable. Estos hallazgos son prometedores,
ya que evidencian un progreso notable en la imple-
mentacion de inteligencia artificial para la prediccion
precisa del consumo de combustible dentro del sector
aeronautico colombiano. Ademas, la adopcion de este

modelo podria conducir a una gestion mas eficiente
del combustible, resultando en una reduccién signifi-
cativa de los costos operativos habituales. Finalmente,
los resultados no solo representan un avance tecnolé-
gico para la industria aeronautica, sino que también
fomentan la sostenibilidad y la eficiencia econémica
en Colombia.

Discusion

En la creacion del disefio de un algoritmo de inteli-
gencia artificial para el prondstico de consumo de
combustible, se observé que ademas de las variables
consideradas para el estudio y entrenamiento de la red
neuronal, se debieron considerar mas factores indis-
pensables que tienen gran relevancia durante el vuelo
de cualquier aeronave comercial en Colombia.

« Condiciones meteorolégicas: La variabilidad en
las condiciones meteoroldgicas afecta significati-
vamente el consumo de combustible al alterar las
rutas de vuelo y los tiempos de vuelo. El modelo
mostré sensibilidad a estas variaciones dado que
no se tuvo ningln estado de clima afectando las
métricas de evaluacion; sin embargo, la integra-
cion de datos meteoroldgicos mas detallados y
entiempo real podria mejorar la robustez del mo-
delo (Cheungetal., 2023).

« Trafico aéreo: Las condiciones de trafico aéreo,
incluyendo la congestion y las rutas alternativas,
tienen un impacto significativo en el consumo
de combustible. Durante periodos de alta con-
gestion, los aviones pueden requerir rutas mas
largas o tiempos de espera en vuelo, lo cual ine-
vitablemente aumenta el consumo de combus-
tible. Este factor puede introducir variaciones
en el modelo que no fueron completamente an-
ticipadas en las fases iniciales de desarrollo (Ro-
senow et al., 2019). Aumentar la integracion de
datos en tiempo real sobre condiciones de trafi-
co podria mejorar la adaptabilidad y la precision
del modelo.
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« Mantenimiento de los motores: El estado de
mantenimiento de los motores de la aeronave
juega un papel crucial en el rendimiento del con-
sumo de combustible. Motores bien mantenidos
operan de manera mas eficiente, consumiendo
menos combustible y reduciendo las emisiones
(Hassan et al., 2021). Un modelo que incluya va-
riables relacionadas con el historial de manteni-
miento y la salud actual de los motores podria
ofrecer predicciones mas precisas, pues reflejaria
el impacto directo del mantenimiento en el con-
sumo de combustible.

Todos estos factores deben ser considerados en
futuras mejoras del modelo para aumentar su precision
y aplicabilidad en condiciones operativas variables. En
relacion con los resultados obtenidos a través de las mé-
tricas de los diferentes features, se puede denotar que
hay un mejor rendimiento en el robust scaled. El esca-
lamiento de los datos que se presentan en este enfoque
se produce al eliminar la media y la escala de los datos
segln los rangos de los cuantiles de manera predeter-
minada. El rango es entre el primer cuartil (o media-
na de la primera mitad de los valores) y el tercer cuartil
(o mediana de la segunda mitad de los valores), con lo
que representan el vigésimo quinto cuantil y el septua-
gésimo quinto cuantil (Pedregosa et al., 2011). El esca-
lamiento permite evadir el sesgo que se presenta con
valores extremos de los datos, lo cual ocurre al eliminar
la media (o promedio) y permite que el valor de los da-
tos cercanos a la distribucion tenga un mayor impacto.

La aplicacion del enfoque robust scaled en los da-
tos de entrenamiento para el modelo de prediccion
del consumo de combustible resulté en una mejora
apreciable, con un aumento cercano al 0,4994 % en las
métricas de evaluacion en comparacion con otros mé-
todos empleados. Es relevante destacar que este esca-
lamiento o enfoque aplicado a los datos contribuyé a
atenuar el sesgo y, por lo tanto, a neutralizar los efec-
tos adversos que los valores atipicos pudieran tener
en modelos de prediccién fundamentados en datos de
entrenamiento.

Por otro lado, los datos obtenidos de las métricas
presentan una desviacion considerable, evidenciando

un desajuste aproximado del 25 % en relacidn con los
datos reales. Este desarreglo podria serindicativo de la
influencia de los factores mencionados antes. Para op-
timizar el modelo de prediccidn, se requiere un anali-
sis detallado y riguroso que abarque desde la inclusion
de datos faltantes hasta la evaluacion de la cantidad
de arboles de decision utilizados en el modelo, y tam-
bién la consideracion de la cantidad de datos de entre-
namiento disponibles, ademas de buscar un conjunto
de datos que pueda tener en cuenta.

Conclusiones

La implementacion de algoritmos de machine learning
para predecir el consumo de combustible en vuelos re-
gionales ha demostrado ser una herramienta eficaz en
la mejora de la planificacidn estratégica de una aeroli-
nea colombiana, cumpliendo asi el objetivo principal
del estudio. Esta tecnologia ha permitido a la aerolinea
optimizar la gestion de su inventario de combustible,
lo cual se traduce en decisiones mas informadas sobre
comprasy almacenamiento. Al prever con precision el
consumo necesario por vuelo, la empresa ha logrado
evitar tanto la escasez como el exceso en sus reservas,
optimizando recursos y mejorando las utilidades.

Adicional a lo anterior, la aplicacidén de estos mo-
delos predictivos ha contribuido a una reduccién sig-
nificativa de los costos operativos. La optimizacion en
la planificacién de vuelos ha minimizado los trayec-
tos vacios o subutilizados, maximizando asi la eficien-
cia operativa y reduciendo gastos superfluos, lo cual se
alinea directamente con el objetivo de mejorar la ren-
tabilidad a través de tecnologias avanzadas.

Finalmente, la adopcién de algoritmos de ma-
chine learning ha fomentado la colaboracién entre la
industria aerondutica, el gobierno y la academia en
Colombia, fortaleciendo el ecosistema tecnolégico y
promoviendo la innovacidn y el desarrollo de capaci-
dades locales. Este enfoque colaborativo y de innova-
cién tecnoldgica ha tenido un impacto positivo en la
economia nacional y en la creacién de oportunidades
laborales en el sector tecnoldgico.
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