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RESUMEN

El crecimiento del trafico aéreo en Colombia haiderreforzado desde la década de 1990 por unagaofitiblica d¢
liberalizacién del espacio aéreopgr el redireccionamiento de la inversién publica y privddeia la modernizacion
actualizacién ddas infraestructuras aeroportuarias. En el seaoocemercial, y en este mismo periodo, se privat:
linea aérea de bandera e ingresaron al mercadmswoperadores aéreos. Desde el afio 2012 las taéfeas esté
totalmente desreguladas. Como teglo de las politicas publicas y de inversion & dltimas dos décadas y medi:
transporte de pasajeros en Colombia creci6é un 8&2%. importante indice de crecimiento ha sido isgalo y liderad:
por el Aeropuerto de Bogota- Dorado (en adelanteOG). Pero tanto los planes maestros de BOG coniosvastucos
técnicos estiman un crecimiento de la demanda que la t#gmhclel aeropuerto actual (y futura) no podra amtan Est:
situacién dio curso a la aprobacion y planificadi@nuevo aeropuo a las afueras de la ciudad de Bogota, el cueh
en fase de disefio en 2020. Entonces, se estinmhetlés el desarrollo formal y (estadisticamentg)raso de una progno
de trafico para BOG, al menos a corto plazo. Plor Bl presente inveigacion desarrolla una prognosis del trafico a
para BOG, y como metodologia de calculo se utiDynamic Linear Model¢{DLM), los cuales son utilizados en
modelizacion de series temporales. Con su usosmlmbtener prondsticos usando distribLes de variables estocasticas
que influyen en las observaciones en el tiempo dagaa informacion, y con respecto a las metodatabituales ¢
calculo de prondstico presenta las siguientes jantdetecta tendencias estocasticas que se erauerultas en las series
de tiempo asi como la deteccidon de cambios estaletique permiten estimar el efecto variable dreglpo de choque
exdgenos sin aumentar el nimero de parametrosioAdimente, la estructura de independencia conthitisobre leque
se basa la dinamica del estado, permite consigeeaticciones considerando un algoritmo recur Y con el fin de
determinar la fortaleza en términos numéricos detieto propuesto se utilizard Mean Absolute Percentage Er
(MAPE), el cual mideel tamafio del error (absoluto) en términos poradaes Los datos para la investigacion se obtie
de AEROCIVIL.

INTRODUCCION

El transporte aéreo colombiano estd experimentadeettiginoso y dindmico desarrollo que dio inieiproximadament
hace dos écadas y media. Este periodo coincide con el inleiauna continuada implementacion de politicas igask
elaboradas especificamente para el sector deptvetesaéreo con el objetivo de impulsarlo y potarai El crecimiento
trafico aéreo en Colobia ha venido reforzardesde la década de 1990 por una politica publi¢be@lizacion del espac
aéreo en los mercados interno y externo, y pore-direccionamiento de la inversién publica y privadacia la
modernizacion y actualizacion de las infraestriastuseroportirias, concesionando los aeropuertos de mayor drélfit
pais (Diaz Olariaga and Avila, 2015). La primeraagacion de concesiones aeroportuarias se impléneania mitad de |
década de 1990, y a partir de ese momento se lsamraléado otras tres geraciones mas (Diaz Olariaga, 20: En el
sector aerocomeial, y en este mismo periodo, se privatla linea aérea de bandera e ingresaron al mercado r
operadores aéreos {dos), incluidas las lineasreas de bajo costo (LCC). Desdeaéb 2012las tarifas aéreas estan
totalmente desreguladéBiaz Olariaga and Zea, 201
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Como resultado de las politicas publicas, tantpridatizacién como de inversién puablica en infragsiura aeroportuar
(acompafiadas con politicas de desregulacién dtor aerocomercial), en las Ultimas dos décadasdjared transporte d
pasajeros en Colombia crecié un 863% (Diaz OlayiaQa8) Este importanténdice de crecimiento ha sido impulsac
liderado porel principal aeropuerto del pais, el Aeropuert@macional de Bogot&l Dorado (en adelante BOG), en
capital del pais. Pero tanto los planes maestro8@& como varic estudig/informes técnicos, no necesmente
rigurosos (desde el punie vista estadistic, estiman cierto crecimiento da demana que dan a entender que la
capacidad del aeropuerto actwlfutura, ya que no se prevé ninguna ampliaciés)mé& podra acomodar lamanda
prevista. Esta situacidrondujo, al sector publica la aprobacién de la construccionudenuevo aeropuerto a las afueras
de la ciudad de Bogota, el cisa estimeentrara en operacion en 2025/2026.

Entoncesgl objetivo del presente trabajo es realizar um@sticc para BOGpasajeros, carga aérea y operaciones aél
movimientos) a corto plazo. Para e§jozomo metodologia de célci (original para este tipo de analisis en traficaea}, se
utilizar4 Dynamic Linear Models (IM) que con respecto a las metodologias habitulesalculo de prorstico presenta
las siguientes ventajadetecta tendencias ecasticas que se encuentran ocultas en las sertestg®m West and Harrison,
2006 asi como la deteccién de cambios estructuralespgumiten estimar el efecto variable en el tiemdpochoque
exdgenos sin aumentar el nimero de parameHonjo et al.,, 2018 Adicionalmente, la estructura de independe
condicional sobre la que se basa la dinAmica datlepermite considerar predicciones considerandalgoritmo recursivi
(Petris et al., 2009).

REVISION DE LA BIBLIOGRAFIA

Existen muchos estudiosig abordan los diversos aspectos de la liberafimade! transporte aéreo. Estos estudios ti
temas como los efectos espaciales de la desre@ulasi la conectividad y la accesibilidad (O'Conn2003), la
competencia del mercado y la consolidaciéioetz, 2002), configuracion gstructuras de red (Diaz Olariaga and,
2018; O'Kelly, 1998), los precios de los pasajes aérdosvles, 2006), y las alianzas de aerolineas (Fai., 2001). Otros
estudios se enfocan en el andlisis de situacidiversas (p.e.lecomportamiento de la deman en el contexto post
liberalizacién, particularizados en determinadosgmo regiones (Tascon Hoyos and Diaz Olariage8)2@or otro ladc
Rolim et al. (2016) analizan el desarrollo de Iandada en aerojertos recientemente privatizados, aplicado al ch=
Brasil. Los cambios en la concentracion de trdfindos aeropuertos como resultado de la liberainaambién han sid
analizados (Rodrigues et al., 2015).

Y en la linea de investigacion del prete articulose encuentran muy pocos aportes, a saber: Sunchahf8ld (2014
utilizan programas estocasticos para estimar, pdado, la demanda futura de tréafico, y por otiolapara optimizar |
toma de decisiones en el futuro desarrollo del @merto (inversiones en capacidad) y donde se tiemeguenta la
incertidumbres en las previsiones de trafico. Tetlo aplicado a mercados o0 paises donde el tratespd@reo est
completamente liberalizado. Suryani et al. (201#lzando dindmica de stemas realizan un prondéstico de la demand
transporte de carga aérea para determinar la cigohdel terminal de carga y su expansion (el estselirealizé para L
conjunto de aeropuertos de Taiwan). Singh et &1 utilizando un modelo econorico, realizan un estudio de
pronostico tanto del trafico aéreo como de la isiger en capacidad aeroportuaria, para un period20dafios, para
conjunto del sistema aeroportuario de la Indian yie contexto de pc-liberalizacion de la industria dtransporte aéreo.
Scarpel (2013) utiliza modelos expertos para pricersla demanda de pasajeros aéreos en el AetopderSao Paul
(Brasil), en un contexto de liberalizacién del tporte aéreo y de privatizacion de aeropuertogz Dlariaga et al(2017)
estimaron los efectos que ejerce sobre la futurzadda de pasajeros la privatizacion de los aertgrien Colombia, pal
ello utilizaron la metodologia de Badenkins usando modelos ARIMAX. Y finalmente, Caria-Benitez et al. (2017)
utilizan unmodelo dindmico econométrico para estimar la demaedpasajeros, donde el caso de estudio eserhaiste
transporte aéreo de México.

METODOLOGIA Y DATOS

En cualquier aplicacion estadistica un paso crycaéamenudo dificil es la especificacion cuiosa del modelo. La primera
estrategia es un modelo estatico donde el efettiedgpo no desempefia un papel relevante. Pane&epte investigacic
se escogen los Dynamic Models (DMs), que al captrarlos estéticos algunos de los elementos g@gvienen en la
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construccion del modelo no permanecen invarialdes) que se consideran como funciones del tiempsgribiendc
trayectorias temporales (Glynn et al., 20:

Los Dynamic Models (DMs) tienen la ventaja de temea “dinamica” en los parames del modelo, haciendo que
parametros no sean fijos sino que cambien o depesielatiempo. Tienen como principal aplicacion eéléis de serie
temporales, ademas su ventaja radica en la utiidachora de realizar analisis secuenciales, gda actualizacion de los
parametros se hace en base a datos que han sihidolstsecuencialmer

El desarrollo de pronésticos cominmente se basaogielos de tipo autoregresi, medias méviles o su combinacion,
embargo dichos modelos tienen una funcién de vmilitsid complicaday por lo tanto las distribuciones finales de
parametrosheredan la misma dificult. Por lo anterior, apareceasl Dynamic Linear Models (LMs), que son un caso
particular de los Dynamic Models (DM los cualesson utilizados en la modelizacion de series tenigg, con su uso se
busca obtener pronésticos usando distribucionesadables estocéasticas que influyen en las obsemes en el timpo.
Dentro de las ventajas que se tienen con su upoeste destacar que son modelos méas simples, sopadeyosos pal
ajustar y pronosticar datos, y se pueden incluilatsées explicativas de forma simpl(Sargan and Bhargava, 19 Ahn
and Schmidt, 199%Arellano and Bond, 199 Arellano and Bover, 1995Gelman et al., 2013; Kenkel, 2(). Los DLMs
se definen bajo la siguiente estructura para dadspb t Valencia and Correa, 201Bplstad, 2007 Glynn et al., 2019;
Asparouhov et al., 2018):

Ecuacion de observaciow; = F,'0; + v, , v, ~N(0, V)
Ecuacion de sistem@; = G0 _; + w; , w; ~N(0, W)
donde:

F; es una matriz de regresién dinamica cono

G, es una matriz de estado conocida.

V; es una matriz de varianza observacional conc
W, es una matriz de evolucién conoc

0, es un vector de parametros.

En el tiempo 0 se postula una distribucién a praiia(6,|D,) dondeD, representa la informacion disponible hast
tiempo cero. West and Harrison (20@8igieren(6,|Dy) ~ N(m,, Cy), donde m, y C, son el vector de medias y la ma
de varianzas y covarianzas, respectivamt

La ecuacién de observacién define el modelservacional para una respue¥tay su relaciébn con p covariables
variables explicativag,. La primera variable explicativa es por lo genera gonstante o intercepto que representa el
de la serie. Comd, es univariado entonced; es un vector de la forma@, 6.4, ..., 6,-1¢)". ES posible considerar¥
como multivariado, en cuyo ca8pes una matriz de dimension m.

La ecuacion de sistema, presenta la evolucion depbydmetros en el tiempo. Si el modelo incluyeopficientes
cambiantes, se tendra que la evolucion se defioimdo una matriz de transiciG, de dimensién p X g

Por dltimo, los DLMs tienen erroreg y w, con varianzas dependientes del tienfpoy W; que denotan la matriz de
varianza observacional y la varianza de evolucs@pectivament

En el tratamiento de las series temporales, esisnfée el considerar que para los DL una fuente de variabilidad, q
funciona para representar los errores en la ecuaa@®bservacion y en la ecuacion del sistemajdhse denomina vect
de efectos permanentes. Aunque aparentemententiap@res restricciones, se presenta como certicular a algunos de
los modelos clasicos de series temporales, y ditglar los modelos ARMA. Su tratamiento se realizaaves del filtro ¢
Kalman cuando los términos de error de la ecuag@nbservacion siguen una distribucién normal,isdapndientes e
idénticamente distribuidos de media 0 y varianzeocala

Con el fin de determinar la fortaleza en términoméricos del modelo propuesto se utilizara el Mélsolute Percentag
Error (MAPE), el cual mide el tamafio del error @bt) en trminos porcentuales) Becho que se estime una magn
del error porcentual lo hace un indicador frecusmtete utilizao por los desarrollador pronosticos debido a su facil
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interpretacion Un valor del MAPE pequefio indica que los prombsti son los decuados y que tendran una ma
posibilidad de ser unos prondsticos acert(Kim and Kim, 2016Ren and Glasure, 2009).

Del aeropuerto de estudio se dispone datos dedraéreo (pasajeros, carga aérea y operacionesimimotos aéreos) ¢
las ultimas cuatro décadas (192@t7) (Aerocivil, 2019), situacion similar con datsoci-econémicos de la ciudad a la
gue sirve al aeropuerto (PIB, PIB/capita, poblackie.) (DANE, 2019; Banco de la Republica de Cdl@n2019). De
acuerdo a las variables setionadas como covariables, se presentara ungiimmé@ corto plazo dado lo cambiante d
economia y sus efectos sobre el trafico aéreo,gllarae pronosticaran los afios 2018 a 2022. Rayarla dicho pronéso
se debe realizar primero prondssautilizando modelos ARIMABrooks, 2008ko0bre las covariables seleccionadas c¢
fin de incluir estos nuevos valores en el modelecetonado buscando obtener un MAPE relativameaji@

CASO DE ESTUDIO

El Colombia la industria de la aviacion eliberalizada desde principios de la década de 199%s tarifas aéreas esi
totalmente desreguladas desde el afio 2012. Demtestd contexto nacional se escoge como caso idaciph del métod
de pronéstico propuestal Aeropuerto Internacional deogotaEl Dorado (cdigo IATA: BOG; cddigo OACI: SKBC
principal aeropuerto del pais (and main country) hsituado en la ciudad de Bogota (capital de Colo, y con mas de 8
millones de habitantgsa 12 Km del centro de la ciudad. El aeropuertad@espopiedad publica pero con operac
concesionada al sector privado desde el afio 20@z @lariaga, 2017), afio en que el aeropuerto ddiganna primera (:
importante) ampliaciéon de su infraestructura eallasiones (con una inversion de USD 650 mils) que culminé en el
afio 2013. En el afio 2105 inicié una segunda aniptiague finali:6 a finalesde 2018. En el aeropuerto trabajan alred:
de 5.000 personas. BOG es el tercer terminal por p@mes de pasajeros y primero por carga aérea toelasg de
Latinoamérica (Diaz Olariaga and Avila, 20.

RESULTADOS

Para el caso de la variable "pasajeros nacionsgestilizd como variable auxiliar pila estimacion cl pronéstico a futuro
el IPC (Indice de Precios al Consumid el resultado se muestra en la Figura 1.
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Fig. 1. Modelo , pronéstico de la variable pasajeros nacion
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En la Fig. 1se presenta el Modelo 1 en el « se observa el comportamiende los valores estimados pmodelo
seleccionado, los cuales se trastapar el comportamiento de los valores origeslademéas se cueicon un MAPE de
1,08% (ver tabla 1)Para la realizacién la estimacion dgbrondstico se utilizé6 un modelo ARIMA(2,1 en la variable
IPC con el fin derealizar un pronéstico de 5 afios )i poderser incluidos en el pronéstico de la variable pasa
nacionales.

Tabla 1. Compariién de valores de MAPE para el Modelo 1.

Modelo MAPE Variables

1 0,01082 | Pasajeros nacionales, IPC

2 0,01630 | Pasajeros nacionales, PIB per capita

3 0,02560 | Pasajeros nacionalesggajeros nacionales con reza-1
4 0,02884 | Pasajeros nacionales, PIB per capita, IPC

Para el caso de la variablea%ajerosinternacionales'se utilizaron como variables auxiliares [ la estimacién del
pronostico a futuro las variablédB, Poblacion y TRI' (Tasa Representativa del Mercado, es decir el dpa@ambic
COP/USD), obteniendo conab resultad el Modelo 2 (ver Fig. 2).
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Fig. 2. Modela2, prondstico de la variable pasajentt&inacionale.

En la Figura 2 se presenta el Modglen el cual se observa el comportamiento de lmsesestimados por el modelo,
cuales se traslapacon el comportamiento de los valores originadeemas se cuenta con MAPE de 0,97% (ver Tabla
2). Para la realizacién de la iesaciondel pronostico se utilizé un modelo ARIMA(3,1en la variable PIB, un modelo
ARIMA(1,1,0) enla variable poblacién un modelo ARIMA(2,1,0) efha variable TRM, para realizar un prondstico ¢
afos y asi ser incluidos en el pronéstico de lmble pasajeros internacionales.
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Tabla 2. Comparacién de valores de MAPE para elé\tod

Modelo MAPE Variables

0,0097555 Pasajeros internacionales, PIB, poblacién, TRM
0,0111818 Pasajeros internacionales, TRM

0,0114201 Pasajeros internacionales, poblacion

0,0122443 Pasajeros internacionales, PIB

0,0137127| Pasajeros internacionales, PIB, TRM

0,0156288 Pasajeros internacionales, PIB, poblaciéon

0,0163126 Pasajeros internacionales, PIB

0,0195899 Pasajeros internacionalé&sajeros internacionales con rezt-1

| N| O U] B W| N|

Para el caso de la variable "operaciones" (desgeg aterrizajesdonde se incluyganto las nacionales como |
internacionales), se utilizaron como variables lzargs par la estimacion el pronéstico a futurdas variables PIB per
capita, poblacion y TRM, obteniendo el resuli el Modelo 3 (ver Fig. 3). En la Riga 3 se presenta el Modelo 3 en el «
se observa el comportamiento de los valores estismpdr el modelo, los cuales seslapan con el comportamiento de
valores originales, ademas se cuenta con un MAPB,24% (ver Tabla 3) Para la realizacic de la estimacion del
pronostico se utilizé un modelo ARIMA(3,1,len la variable PIB per capita, un modelo ARIMA(1,1en la variable
poblacién y un modeldRIMA(2,1,0) er la variable TRM, para realizar un pronéstico de€ibsay asi ser incluidos en
pronostico de la variable operaciones.
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Fig. 3 Modelo 3, prondstico para la varialoperaciones (0 movimientos) (totales: nnales + intl.).
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Tabla 3. Compariién de valores de MAPE para el Modelo 3.

Modelo MAPE Variables

1 0,0024541 | Operaciones, PIB per capita, poblacibRM
2 0,0025960 | Operaciones, poblacién, TRM

3 0,0026695 | Operaciones, PIB per capita, TRM

4 0,0041893 | Operaciones, TRM

5 0,0043919 | Operaciones, Operaciones con rezago t-1
6 0,004789: | Operaciones, PIB per capita

7 0,0064665 | Operaciones, PIB per capita, poblacién

8 0,0083912 | Operaciones, poblacion

Para el caso de la variable "carga aérea nacjaaalitilizaron como variables auxiliares pla estimacién del pronéstico a
futuro las variable®1B per capita y poblacién, obteniendo el resultadstrado | Modelo < En la Fig. 4 se presenta el
Modelo 4en el cual se observa el comportamiento de logeslestimados por el modelo, los cuale: traslapan con el
comportamiento de los valores originales, adema&siseta con un MAPE de 0% (ver Tabla 4. Para la realizacion de la
estimacion del pméstico se utilizé un modelo ARIMA(3,1,enla variable PIB per cépita y un modelo ARIMA(1,1en

la variable poblacién, para realizar un pronéstiecs afios y asi ser incluidos en el prondsticcadeatiable carga aén
nacional.

Tabla 4. Compariién de valores de MAPE para el Modelo 4.

Modelo MAPE Variables
1 0,004294. Carga aérea nacional, PIB per capitzhlacior
2 0,0043833 | Carga aérea nacional, poblacién
3 0,0095128 | Carga aérea nacional, PIB per capita
4 0,0147982 | Carga area nacional, carga aérea nacioorafrezago-1
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g 60000 o o y
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< 20000
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Fig. 4 Modelo4, pronésticgara la variable carga aérea naci.
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Parael caso de la variable "carga aérea internaciosmlutilizaron como variables auxiliares para $éingacion de
prondstico a futuro las variables PIB y comercteiinacional (importaciones y exportaciones), oletedd elModelo 5 (ver
Fig. 5).
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Fig. 5. Modelo 5, pronéstico para la variable caageea internacion

En la Fig. 5 se presenta el modelerbel cual se observa el comportamiento de logeslestimados por el modelo,
cuales se traslapacon el comportamiento de los valoresginales, ademés se cuenta corMAPE de 0,63% (ver Tabla
5). Para la realizacion del prondéstico se utilizémwdelo ARIMA(3,1,0)enla variable PIB, un modelo ARIMA(1,1,(en
la variable importaciones y un modelo ARIMA(1,1en la variable exportaciosgpara realizar un prondstico de 5 afi
asi ser incluidos en el pronéstico de la variablga aérea internacion:

Tabla 5 Comparaién de valores de MAPE para el Modelo 5.

Modelo MAPE Variables

1 0,0063356 | Carga aérea internacional, importacionappetacione

2 0,0075009 | Carga aérea internacional, PIB, exportaciones

3 0,0076274 | Carga aérea internacional, PIB, importacionggpgacione

4 0,0084043 | Carga area internacional, PIB, importaciones

5 0,0089106 | Carga aérea internacional , carga aéreanacional con rezag-1
6 0,0168419 | Carga aérea internacional, exportaciones

7 0,0238525 | Carga aérea internacional, importaciones

8 0,0282035 | Carga aérea internacional, PIB
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CONCLUSIONES

Dadas las ventajas del uso de los DLMs en el ptmodde series de tiempo, primero se realizé ursgrifecion inicial de
las variables, las cuales evidenciaron un compaetaim creciente, ademas de fuertes correlacionesd #empo con la
covariablesPara las covariables usadas en los modelos, s utih modelo ARIMA con el fin de realizar su pretiéo a
futuro y dichos valores ser incluidos en el modadeccionado. El resultado de la aplicacién dédlosls, presenta valore
de MAPE por debajoal 1%, lo cual garantiza prondsticos de alta ptéadiciad. En otro orden, se verificd que al cong:
el modelo escogido con los modelos que comparabaarlable con el rezag-1 (lo cual es el equivalente los mode
AR(1)) los DLMs mostraron superidad dando una nueva alternativa de modelos gegsarrollar pronésticos fiables
transporte aéreo (0 prognosis de trafico aéreoealos a corto plaz
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