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Resumen

Una mala planificacién, trasladaria a no emplear correctamente los recursos y medios
disponibles en el entorno. Las redes neuronales artificiales pueden ser de gran ayuda a la
planificacién portuaria.

La investigacién se centra en el analisis del comportamiento de la red neuronal en la
planificacién portuaria, en el ambito de las terminales de contenedores y en concreto en el
estudio de posibles crecimientos del trafico y las necesidades de equipos para poder mover
los contenedores pronosticados. De este modo se puede evaluar, sin la necesidad de nuevas
inversiones en infraestructuras o unas minimas inversiones en equipos, que traficos se
pueden gestionar en dichas terminales o que grado minimo de inversién seria necesario.

En la metodologia se indican las bases de aplicacién en las redes neuronales artificiales
(RNA) y las fases a considerar para su desarrollo en la planificacién de terminales
portuarias de contenedores, apoyado en las herramientas que proporciona el programa
MATLAB sobre redes neuronales artificiales.

Finalmente, se llega a la conclusion de que la herramienta y metodologia propuesta se
pueden considerar como aceptables para este tipo de pronodsticos de planificacién y su
posible utilizacién a futuro.

Palabras Clave: Planificacién, Pronosticar, RNA, Trafico de contenedores, Terminal
portuaria.

87



Tomds Rodriguez Garcia, Nicoletta Gonzdlez Cancelas y Francisco Soler-Flores Investigacion

Abstract

Artificial Neural Networks, can be of great assistance to port planning. Poor planning,
move to not use the resources and facilities available in the environment properly.

The research focuses on the analysis of neural network performance in port planning in
container terminals and - in particular - in the study of potential traffic growth and needs of
facilities needed to move containers forecasted.This can be assessed without the need for
new investment in infrastructure or minimum investment in facilities, that traffic can be
managed in such terminals or investment grade would be necessary.

The methodology indicates the grounds of the artificial neural networks (ANN)
application, as well as the different steps for their use in a container terminal planning
process, based on the ANN tools provided by the MATLAB software.

Finally, it concludes that the proposed methodology tool and can be considered
acceptable for this type of planning and forecasting future possible use.

Keywords: Planning, Forecast, ANN, Containerized Traffic (Trade), Port terminal.

1. Introduccion

El transporte de mercancias es una operacion de gran importancia en la economia general
a nivel mundial.

Dentro del transporte de mercancias en zona portuaria, el trafico de carga en contenedores
ha crecido en los ultimos afos, por lo que la gran mayoria de los puertos de todo el mundo
han requerido la construccion de nuevas terminales, para responder a esta nueva situacion.

El niimero de buques portacontenedores y la capacidad de estos, también ha crecido en
paralelo con el aumento del trafico de contenedores.

Ante estos hechos, surgen nuevas necesidades tanto de capacidad, como de adecuacién de
las instalaciones y no menos importante de optimizaciéon de los recursos e instalaciones
disponibles existentes a fin de reducir al minimo el tiempo de inactividad y optimizar dichos
recursos e instalaciones disponibles ( nimero de gruas, la longitud del muelle, areas de
almacenamiento, ...) .

Para estudiar y ver la posible aplicacion de nuevas tecnologias en este tipo de
planificacion, en varios estudios se han empleado modelos cuantitativos de prediccion para el
transporte como ARIMA (Modelo autorregresivo integrado de media moévil), MLR (Modelo
de regresion lineal multiple) y ANN (Redes Neuronales Artificiales) entre los mas destacados.
Un resumen de los trabajos mas representativos se puede ver la el trabajo de Rodriguez et al.,
2013.

Hasta la fecha, los trabajos en planificacion portuaria, se han basado principalmente en
métodos empiricos, analiticos o de simulacion. Los distintos autores a lo largo del tiempo,
segun se recoge en la publicacion (Rodriguez et al., 2013), hacen estudios sobre planificacion
portuarias, pero no plantean su tratamiento o estimaciéon a futuro con redes neuronales
artificiales

En los métodos empiricos los planificadores portuarios deben proporcionar varios
indicadores medios de productividad que relacionen las principales actividades del
subsistema con la produccién total por afo, siendo muy utiles para planificaciéon de nuevas
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terminales y desarrollo de planes directores. Los indicadores de referencia han sido
estudiados y actualizados constantemente por varios autores a lo largo del tiempo (BTRE,
2006; Drewry, 1997, Drewry, 2005, Fourgeaud, 2000; Rodriguez, 1985; Schreuder, 2005 y Soler,
1979) entre otros.

En los métodos analiticos se utilizan conceptos y formulaciones matematicas, apoyandose
en la teoria de colas requiriendo de amplias bases de datos. Estos métodos han sido
ampliamente estudiados por varios autores (Rodriguez, 1985, UNCTAD, 1984 y Agerschou,
2004). Dragovic lo pone de manifiesto en su publicaciéon “Port and container terminals
modeling” (Dragovic et al, 2006). En dicha publicacién se menciona varios estudios (Nicolaou,
1967; Nicolaou, 1969 y Plumlee, 1966 entre otros), que consideran diferentes aspectos de la
planificacion del sistema de linea de atraque tales como la tasa de ocupacion, el porcentaje de
congestion en el puerto, el tiempo minimo de espera en puerto, los costes totales del sistema
portuario, la determinacién dptima del niimero de puestos de atraques y graas en puerto, la
combinacién 6ptima de niimeros de atraques/terminal y de graas/atraque, etc.

En relacién a los métodos de simulacidon tal y como indica la United Nations Conference
on Trade and Development (UNCTAD, 1969) esta técnica representa por medio de un
modelo un proceso complejo que de otro modo no seria susceptible de descripcion
matematica debido al comportamiento aleatorio y las caracteristicas no lineales del proceso.
Una descripcién detallada del método y los resultados de aplicacion al Puerto de Casablanca
se recoge en una publicacién de la UNCTAD (UNCTAD, 1984).

Fuera de Espafia, en EEUU (Maloni et al., 2005), Maloni realiza un trabajo donde se hace
una revision de la literatura en relacién a los factores de capacidad y en concreto con la
planificacion portuaria. Ademas de los citados por Maloni, existen otros trabajos en Singapur
(Fan et al., 2000), donde se tratan temas relacionados con la planificacion estratégica.

En Esparia, las referencias bibliograficas, se remontan a 1977. (Rodriguez, 1977) recoge
aspectos basicos de la planificacion portuaria. Posteriormente (Soler, 1979) publica una
comparacion entre las condiciones de explotacion de varios puertos espafoles, mediante el
uso de métodos empiricos. En fechas mas recientes en una publicacion (Camarero et al., 2009),
se recogen los pardmetros y procesos a tener en cuenta en la planificaciéon de una terminal de
contenedores. En 2007 (Gonzalez, 2007), en su trabajo de tesis determina los pardmetros y
ratios caracteristicos de la operativa portuaria, y obtiene los valores que éstos adoptan para
cada una de las terminales portuarias de contenedores. Existen otros trabajos de planificacion
logistica (Quijada-Alarcén et al., 2012) que podrian citarse.

Con la aparicion de la inteligencia artificial y en concreto las redes neuronales artificiales,
se espera una mejora significativa en la planificacion portuaria. En relacién a la literatura de
aplicaciéon de redes neuronales artificiales a la planificaciéon de transportes, esta es
practicamente inexistente, principalmente, debido a la reciente aparicion de la inteligencia
artificial en nuestra sociedad.

Los origenes de los primeros trabajos datan de 1943 (Warren et al.,, 1990) con unos
comienzos un poco arduos y con poca aceptacion desde la comunidad investigadora. No es
hasta el afio 1982, cuando (Hopfield, 1982) inventa el algoritmo Backpropagation, cuando se
vuelve a generar interés por este tipo de inteligencia artificial.
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Actualmente, existen numerosas universidades (Boston, Helsinki, Stanford, Carnegie-
Mellon, California, Massacgussets, Madrid) que se encuentran desarrollando investigaciones
referentes a las redes neuronales artificiales, asi como algunas empresas con caracter privado
en paises como Japon, EEUU y en Europa.

En cuanto a trabajos relacionados con la planificaciéon de transportes y las redes
neuronales artificiales en Espana y que no sean de estos autores, existe el trabajo elaborado en
la Universidad de Cadiz, sobre técnicas de prediccion en el trafico rodado (Moscoso et al.,
2011).

A nivel internacional, existen estudios recientes como los de Gosasang y otros (Gosasang
et al., 2010), donde realizan una prediccion del trafico de Contenedores en el Puerto de
Bangkok aplicando Redes Neuronales, con el objetivo explorar el uso de las redes neuronales
para predecir el movimiento de contenedores en el futuro con objeto de planificar las
inversiones futuras en la ampliacion de dicho puerto. En otros estudios estos autores también
realizan comparaciones entre técnicas tradicionales y las técnicas de pronosticos de las redes
neuronales en el movimiento de contenedores en el mismo puerto en su articulo del afio 2011
(Gosasang et al., 2011).

En ese mismo afio, Karlatis y Vlahogiaani (Karlatis y Vlahogianni, 2011) publican estudios
donde se analizan las ventajas y/o diferencias que tienen los métodos estadisticos puros frente
a las redes neuronales en cuanto a la investigacion del transporte se refiere. En este estudio
hacen referencia a la particularidad que tienen las redes neuronales para ajustarse a
fenémenos no lineales y la capacidad de aprendizaje de estas.

Otros trabajos relacionados con las redes neuronales y su aplicacion a planificaciones a
corto plazo en el ambito internacional, son los trabajos de prondsticos a corto plazo mediante
redes neuronales (Vlahogianni et al., 2005) de los parametros de trafico, como el flujo y la
ocupacion, los relacionados con flujos de trafico, la velocidad y la ocupacién (Dougherty et al.,
1994), estudios sobre problemas de transporte (Dougherty, 1995), (Clark et al., 1993) y otros
relacionados con los prondsticos a corto plazo de la demanda de pasajeros de tren (Tsai et al.,
2009), obteniendo en todos ellos respuestas prometedoras de cara a su uso en un futuro
proximo y su aceptacion por los resultados obtenidos.

Con el desarrollo de este trabajo se pretende, mediante la utilizaciéon de la inteligencia
artificial, obtener resultados que ayuden a la toma de decisiones y optimizacion de medios y
recursos en las terminales de contenedores en los puertos.

2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Dentro de las posibilidades de redes neuronales artificiales, existen mas de 50 modelos y
variantes, en funcién del modelo de la neurona, la arquitectura de la red, el tipo de conexiéon y
el algoritmo de aprendizaje.

Se incluye en la tabla 1 una clasificacién de los tipos de redes neuronales artificiales segun
el tipo de arquitectura y de aprendizaje, para poder analizar donde se encuentra el modelo de
red utilizada.
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Dentro de esta clasificacion, la red con la que se ha realizado el estudio, se encontraria
clasificada dentro de una red con aprendizaje supervisado y arquitectura unidireccional tal y
como se puede observar en la siguiente tabla.

Tabla 1. Modelos de redes por tipo de aprendizaje y arquitectura

Arquitectura

Aprendizaje
Unidireccional Realimentada

Perceptron BSB

Adalina Fuzzy Cog Map
Madalina

Supervisado Perceptron multicapa

General Regression Neural Net.
Learning Vector Quantization

Maquina de Boltzmann

Linear Associative Memory ART
No Optimal LAM Hopfield
supervisado Maps of Kohonen BAM

Neocongnitron

L Radial Base Function
Hibridas

Contrapropagacion

Reforzados Aprendizaje Reforzado

2.1 Arquitectura unidireccional

Atendiendo al flujo de datos en la red neuronal, esta se puede clasificar como red
unidireccional (feedforward) y red recurrente (feedback), en nuestro caso la red utilizada es
del tipo feedforward.

Las redes neuronales feedforward corresponden a la clase de RNA mas estudiada por el
ambito cientifico y la mas utilizada en los diversos campos de aplicacion.

Las diferentes clases de RNA se distinguen entre si por los siguientes elementos:
* Las neuronas o nodos que constituye el elemento basico de procesamiento.
* Laarquitectura de la red descrita por las conexiones ponderadas entre los nodos.
» El algoritmo de entrenamiento, usado para encontrar los parametros de la red.
2.2 Aprendizaje supervisado
Las redes neuronales de entrenamiento supervisado son las mas populares. Los datos para
el entrenamiento estan constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de entrada

y de salida.
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El aprendizaje supervisado, requiere el emparejamiento de cada vector de entrada con su
correspondiente vector de salida. El entrenamiento consiste en presentar un vector de entrada
a la red, calcular la salida de la red, compararla con la salida deseada, y el error o diferencia
resultante se utiliza para realimentar la red y cambiar los pesos de acuerdo con un algoritmo
que tiende a minimizar el error, con el fin de conseguir que la salida se aproxime a la deseada.

Las parejas de vectores del conjunto de entrenamiento se aplican secuencialmente y de
forma ciclica. Se calcula el error y el ajuste de los pesos por cada pareja hasta que el error para
el conjunto de entrenamiento entero sea un valor pequefo y aceptable.

El aprendizaje supervisado, puede llevarse a cabo mediante tres formas; Aprendizaje por
correccion de error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocastico. En nuestro caso el
aprendizaje utilizado es el primero de los tres, consistiendo en ajustar los pesos de las
conexiones de la red en funcién de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a la
salida de la red, es decir, en funcién del error cometido en la salida.

El algoritmo utilizado en la red, es el algoritmo Backpropagation, este algoritmo, es un
algoritmo de descenso por gradiente que retropropaga las sefiales desde la capa de salida
hasta la de entrada, optimizando los valores de los pesos mediante un proceso de iteracion,
basandose en dos fases; Propagacion hacia adelante y una vez se ha completado la fase de
propagacion hacia adelante se inicia la fase de correccion o fase de propagacion hacia atras.

3. Desarrollo metodologico

La metodologia desarrollada en esta investigacion nos permite determinar las necesidades
de activos segun los traficos futuros en las terminales de contenedores en caso de no realizar
inversion alguna, es decir, sin modificar los parametros fisicos de estudio ( linea de atraque,
superficie, gruas,...)

Este analisis se realiza mediante un esquema de comparacién multiple, generado de modo
aleatorio a través de la herramienta de trabajo llamada NNtex (Li et al., 2013), basada en las
redes neuronales artificiales RNA (Redes Neuronales Artificiales).

El modelo de una red neuronal artificial se compone de un conjunto de entradas (xj(t));
unos pesos sindpticos (wi) que representan el grado de comunicacion entre la neurona
artificial j y la i; una regla de propagacién oi(wi, xj(t)) que determina el potencial de la
interaccion de la neurona i con las N neuronas vecinas; una funcién de activacion fiai(t-1),
hi(t)] sobre la neurona i, que determina el estado de activacién de la neurona en base al
potencial resultante hi y al estado de activacion anterior de la neurona ai(t-1); y una funcion de
salida (Fi(ai(t))) que representa la salida de la neurona i, que puede ser representada por la
siguiente formula:

Y,(t) = E(fa,(t = 1), 0,(w;., x,(1))))

En consecuencia en las redes neuronales el aprendizaje puede ser visto como el proceso de
ajuste de los pardmetros libres de la red. Partiendo de un conjunto de pesos sindpticos
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aleatorios, el proceso de aprendizaje busca un conjunto de pesos que permitan a la red
desarrollar correctamente una determinada tarea. El proceso de aprendizaje es un proceso
iterativo, en el cual se va refinando la solucion hasta alcanzar un nivel de operacién
suficientemente bueno.

Se han desarrollado las siguientes fases en la metodologia:

3.1 Fase I: Toma de datos, clasificacion y discretizacion de los valores
obtenidos de las terminales.
En esta primera fase se realiza un diagndstico del estado actual de terminales de
contenedores dentro de un ambito geografico de lo mas variado y disperso en el entorno de

las terminales de contenedores y se recopilan, clasifican y ordenan los datos a procesar.

Tabla 2. Esquema de la arquitectura de los datos tratados

Date | Cod_port | Cod_country | Long_berth | Term_surface | Cranes TEU

2008 1 1 2.114 80,60 15 952.678
2008 2 2 3.974 158,33 50 2.492.107
2008 3 3 1.230 1,50 16 76.685
2008 4 3 2.528 5,38 4 334.326
2008 5 3 1.155 48,26 7 687.864
2008 6 3 985 16,00 16 946.847
2008 7 4 3.400 225,00 144 8.715.098
2008 8 4 9.142 812,00 515 28.006.000
2008 9 4 1.633 48,00 30 5.035.000
2008 10 4 3.472 129,24 65 7.103.000
2008 11 4 3.750 208,00 203 9.683.493
2008 12 5 12.610 441,25 192 10.294.589
2008 13 5 3.700 137,30 48 1.810.048
2008 14 6 555 21,60 3 874.955
2008 15 7 958 10,50 3 156.323
2008 16 8 400 47,80 4 305.414
2008 17 9 7.804 279,00 97 17.726.000
2008 18 9 3.000 65,00 27 2.200.000
2008 19 10 4.910 209,50 90 3.481.492
2008 20 11 300 14,42 7 121.418
2008 21 11 886 56,40 17 524.791
2008 22 11 2.205 31,80 24 1.409.782
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El ntimero de variables a considerar al tratarse de una red neuronal, puede ser casi infinito
al poder trabajar con bases de datos de gran tamafio y niumero de campos.

Se procesan los valores de las terminales durante los afios de los que se disponen datos.

Es este proceso se pueden generar bases de datos (tabla 2) donde relacionar variables del
tipo nimero de puestos de atraque, capacidad de almacenamiento, tiempos de grua, tiempos
de espera, niumero y horas de atraque, longitud de muelle, la superficie de la terminal, el
numero total de griias o equipos a utilizar, ocupaciones optimas de las superficies de
almacenamiento, la cantidad de contenedores movidos, capacidad de la terminal y sus
distintos subsistemas,...

3.2 Fase II: Construccion de la red neuronal artificial.
La construccion de la red neuronal artificial, se genera utilizando la aplicacion informatica

Matlab, donde se crea una red perceptron multicapa (figura 1) mediante un algoritmo de
aprendizaje backpropagation con velocidad adaptativa de aprendizaje.

Capade Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ —ma
Entrada 2 @

" - \ Salida
e

Entrada 3 —_—
—@® P

— 2@
®

-

Figura 1. Esquema de la arquitectura de la red

El método de entrenamiento se trata de un gradiente descendente momentum. Una vez
creada, tras un proceso previo de simulacion, se entrena la red presentando unas entradas y
salidas conocidas de los datos obtenidos de las terminales de contenedores, con objeto de que
la red vaya reajustando su salida mediante la modificacion de sus pesos y valores umbrales,
de manera que el error de actuacién de la red se minimice.

3.3 Fase III: Analisis del funcionamiento de la red y de los resultados
obtenidos

Anterior a cualquier proceso, se debe definir el porcentaje de entrenamiento (figura 2) a

considerar, es decir, se debe indicar que parte de los datos se consideran para el
entrenamiento y cuales para el test, con objeto de comprobar la efectividad del modelo.
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Inicio del entrenamiento

Inicializar los pesos de la red
(Algoritmos Genéticos o

Templado Simulado)

Minimizar el error de la red
(Back-propagation)

Tratar de escapar del minimo
(Templado Simulado)

;Sealcanzdel
maximo de
experimentos?

FIN DEL
ENTRENAMIENTO

¢ Seconsiguié
elgoal?

Figura 2. Diagrama de entrenamiento de la RNA

Durante este proceso, también se define el nimero de épocas o el nimero de veces que se
han comparado los ejemplos con las salidas de la red para realizar los ajustes en los pesos de

las conexiones (figura 3).

Neural Network

Algorithms

Training:
Performance:

Progress

Gradient Descent Backpropagation with Adaptive Learning Rate. (traingdim)
Mean Squared Error (m:e)

Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:
Validation Checks:

1000

| 0.0
| 1.00e-10
| 6

Plots

Performance & (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: D

v Maximum epoch reached.

lepochs

Figura 3. Imagen del médulo de entrenamiento de la red.
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Para el analisis de funcionamiento de la red, se utilizan las siguientes variables obtenidas
del entrenamiento de la red neuronal.

»  Coeficiente de correlacion (C), que nos permite comparar entre dos observaciones de
la misma o diferentes variables y que cuantifica el grado de relacién entre los datos
reales y el pronostico de la red. Esta variable se podria expresar del siguiente modo:

N p— p—
2.0, -O)P, -P)
C= i=1

\/Z(Oi _6)ZZ(P1 _13)2

i=1 i=1

donde;

O, es el valor real

P;, es el valor del prondstico
N, el n® de datos

*  Error cuadrético medio (MSE), que mide el error cometido y viene definido por:

N —
MSE :lZ(Oi _Pi)z
N&

Durante la fase de entrenamiento, se comparan los valores de la variable de salida o reales,
frente a los predichos o estimados por la red. Este proceso como se puede observar en la
figura 4 nos permite comprobar cdmo se aproxima la red con los datos de entrenamiento.

%10 Comparison between real and predicted
3 T T T T T T T T T

prediction
real
251 .

1.5} .

0.5r -

[] 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 4. Comparativa de aproximacién entre valores reales y de prondstico
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3.4 Fase IV: Validacion de la red neuronal.

Una vez comprobado que las salidas de la red tras el entrenamiento, se encuentran dentro
de los parametros considerados como aceptables (Coeficiente de correlacion, error cuadratico
medio,...), se valida la red.

3.5 Fase V: Alcance del estudio.

En la tltima fase, una vez validada la red neuronal, se realiza un estudio pormenorizado
de las distintas terminales de contenedores, evaluando el estado en que se encuentran en base
a las instalaciones y equipos para movimiento de contenedores actuales en dichas terminales.

Este estudio se centra en un posible escenario de las necesidades de inversion a corto en el
numero de graas necesarias, asi como la limitacién de inversiones en los puertos analizados
debido a la situacion econdémica actual. Este estudio, se traslada y amplia posteriormente a
afos futuros hasta su horizonte en el afio 2015.

4. Resultado

Siguiendo las 5 fases comentadas en el apartado anterior, se procede a realizar el estudio
sobre los datos recopilados de los puertos, obteniendo los siguientes resultados.

Se recopilan y analizan los traficos de 33 puertos situados en 16 paises tal y como se recoge
en la tabla 3, entre los afios 2003 a 2011 y se estructuran los datos con los campos que
intervendran en la red, estos campos incluyen la fecha del afio, la denominacion de la
terminal de contenedores, el pais de origen, la longitud del muelle, la superficie de la
terminal, el nimero de gruaas poértico y la cantidad de contenedores movidos.

La sistematica anterior, se puede apreciar en el apartado 3.1. de este documento.

Tabla 3. Puertos analizados

Referencia Nombre Pais
1 Brisbane Australia
2 Vancouver Canada
3 Antofagasta Chile
4 Iquique Chile
5 San Antonio Chile
6 Valparaiso Chile
7 Qingdao China
8 Shanghai Total China
9 Xiamén China

10 Tianjin China
11 Yantian China
12 Busan Corea
13 Kwangyang Corea
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Referencia Nombre Pais
14 Guayaquil Ecuador
15 Acajutla El Salvador
16 Puerto Quetzal Guatemala
17 Hong Kong KCTY Hong Kong
18 Hong Kong RTT Hong Kong
19 Yokohama Japon
20 Ensenada México
21 Léazaro Céardenas México
22 Manzanillo Meéxico
23 Balboa Panama
24 Callao Pert
25 Singapur Singapur
26 Kaohsiung Taiwan
27 Keelung Taiwan
28 Long Beach USA
29 Los Angeles USA
30 Oakland USA
31 Seattle USA
32 Tacoma USA
33 Portland USA

Una vez analizados y estructurados los datos de los citados puertos, se procede a construir
la estructura de la red neuronal.

Los algoritmos de la red considerada tal y como recoge la aplicacion son los indicados en

la figura 5.
Algorithms
Training: Gradient Descent Backpropagation with Adaptive Learning Rate. (traingdm)
Performance:  Mean Squared Error (mse)

Figura 5. Algoritmos de la red considerada

Asi mismo, los parametros de la red serian los siguientes (tabla 4):

Tabla 4. Pardmetros de la red

Input Hidden Output Epoch Learning rate Momentum
layers layers layers
3 5 1 1000 0,3 0,6

Posteriormente, se hace trabajar a la red con los datos recopilados tanto para estimar la
situacion actual como los afos venideros a corto plazo hasta llegar al afio 2015.

Con los datos originales desde los afios 2003 hasta 2011, se ha entrenado la red, para asi
poder estimar el nimero de grias necesarias entre los afios 2012 a 2015 y ver asi la progresiéon
o necesidades a futuro en base a las tendencias entre los afios 2003 y 2011.
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4.1 Analisis por puertos

En la figura 6 se puede observar la comparacion entre el niimero de gruas necesarias para

el afio 2013, con las existentes segtin los datos del ultimo afio de que se dispone. Asimismo en
la figura 7 se representa el caso para el afio horizonte, hasta el 2015.
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Figura 6. Comparacién del niimero de griias segiin la estimacion hasta el asio 2013
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Figura 7. Comparacion del niimero de griias seguin la estimacion hasta el afio 2015
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Como puede observarse en las graficas del estudio existen puertos donde no es necesario
realizar una mayor inversion en gruas, segtn los crecimientos previstos.

En la siguiente tabla 5 se representan los puertos donde no es necesario realizar nuevas
inversiones de equipos al menos hasta el afio 2015 segtin las previsiones de la RNA.

Tabla 5. Puertos que no requieren de una inversion en griias hasta 2015 con las previsiones de trifico

Referencia Nombre Pais
2 Vancouver Canada
3 Antofagasta Chile
6 Valparaiso Chile
7 Qingdao China
8 Shanghai Total China
9 Xiamén China
11 Yantidn China
13 Kwangyang Corea
19 Yokohama Japon

21 Lazaro Cardenas México
22 Manzanillo Meéxico
23 Balboa Panama
28 Long Beach USA

33 Portland USA

Cabe destacar que de entre los sefialados anteriormente, alguno de los puertos citados,
como Antofagasta, Valparaiso, Lazaro Cardenas, Long Beach y Portland, se encuentran al
limite de necesitar nuevas inversiones, ya que segtn las estimaciones las necesidades de
gruas, se encontrarian alrededor de una nueva grtia respecto de las necesidades segin la RNA
a las reales.

Se puede observar que existen otros puertos, donde el descenso es significativo (Yantian,
Yokohama y Balboa) por encima del 40%. Analizado el posible motivo del hecho, se aprecia
que en los ultimos afios de registro de los datos, estas terminales han incrementado de modo
muy significativo el nimero de gruas, no siendo asi con el resto de pardmetros como la
longitud de muelle de atraque o superficie de la terminal. Con este hecho podemos observar
como la red neuronal hace un ajuste de los recursos ante cambios en principio no justificados
y en base a los parametros utilizados para la estimacion de necesidades, consecuencia que nos
induce a pensar en que la red trabaja de modo acertado.

Por otro lado, los puertos, donde si es necesaria una inversiéon de cara a los traficos
previstos para el afio 2015 son los que se recogen en la tabla 6.

Tabla 6. Puertos donde se requiere de una inversion en griias de cara al afio 2015.

100

Referencia Nombre Pais
1 Brisbane Australia
4 Iquique Chile
5 San Antonio Chile
10 Tianjin China
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Referencia Nombre Pais
12 Busan Corea
14 Guayaquil Ecuador
15 Acajutla El Salvador
16 Puerto Quetzal Guatemala
17 Hong Kong KCTY Hong Kong
18 Hong Kong RTT Hong Kong
20 Ensenada Meéxico
24 Callao Perti
25 Singapur Singapur
26 Kaohsiung Taiwan
27 Keelung Taiwan
29 Los Angeles USA
30 Oakland USA
31 Seattle USA
32 Tacoma USA

Como sucedia en el caso anterior, algunos puertos como Hong Kong RTT y Keelung,

donde tinicamente la inversidén necesaria segin las estimaciones no supera las tres graas, se
deberia separar del resto de casos, ya que quizas con una programacion en la operativa del
puerto podria evitar la necesidad de invertir e intentar buscar la méxima optimizacion de los
recursos en caso de ser posible.

4.2 Analisis por paises

El estudio se centra en 16 paises dentro del ambito internacional de la mas variada y
singular tipologia. Aunque se puede observar que los paises donde se encuentran los puertos
del estudio, estan localizados principalmente en la franja oeste de América y en la zona
oriental del continente asiatico.

En el analisis del trabajo, se observa que dentro de un mismo pais, se dan ambos casos
tanto de necesidades de incrementar los medios, asi como de no tener que realizar nuevas
inversiones. Este hecho, se ve reflejado en el siguiente grafico (figura 8).

Por otro lado, podemos ver que en ciertos paises como Australia, Ecuador, El Salvador,
Guatemala, Hong Kong, Pert, Singapur y Taiwan, s6lo se observan necesidades de nuevas
inversiones y por lo tanto seran zonas a nivel pais con incremento de gruas en los puertos
estudiados.
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Figura 8. Variacion porcentual de necesidades por paises

4.3 Analisis por continente

Al ser un estudio tan amplio, al realizar un anélisis macro, observamos de nuevo variedad
en los datos pero con matices ya que en los puertos del continente americano se producen las
mayores necesidades de equipos, llegando a incrementos de mas de 500% como sucede en el
puerto de Callao. En este mismo continente se dan casos de sobredimensionamiento siendo el
puerto mas significativo el puerto de Balboa.

Por otro lado en el caso del continente asiatico se estiman necesidades menores, siendo el
puerto de Kaohsiung el de mayores necesidades con un incremento de 37 grtas, mientras que
el puerto que necesitaria una inversion a mayor plazo seria el puerto de Yantidn, ya que sus
previsiones de gruas estan por encima del 50% segun el analisis de la red.

5. Conclusiones

Una vez analizados los resultados obtenidos podemos indicar que las redes neuronales
artificiales pueden usarse para modelar cuestiones relativas a la planificacién portuaria de
transportes en las terminales de contenedores usando datos histdricos.

De los resultados de la investigacion se pueden hacer dos grandes grupos, aquellos que
precisan de una inversién a corto plazo y otros que no requieren de dicha inversién y que con
los recursos actuales podrian dar servicio al trafico previsto con fecha horizonte el afio 2015.

Estos dos grandes grupos se puede representar graficamente como se recoge a
continuacion (figura 9).
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De este mismo andlisis, se obtiene la conclusion de que la red obtiene resultados
verosimiles, dado que algunos puertos con grandes necesidades de ampliacién segun las
estimaciones del estudio, como es el caso del puerto del Callao, se estan acometiendo en la
actualidad y por tanto las estimaciones de la red neuronal se pueden considerar acertadas en
este caso. Si bien es cierto que se precisarian de mas variables como son las politicas, sociales
y econdmicas del periodo considerado, como para poder afirmar con toda certeza los
resultados obtenidos.

Por tanto, para una mayor exactitud de los resultados, se deberian utilizar mas variables
como ampliaciones u obras que puedan condicionar los resultados obtenidos, ya que como se
puede observar en las estimaciones el puerto de Balboa indica que no requiere inversiones
hasta el 2015, hecho que puede ser real, pero a partir de esa fecha por la proximidad del
mismo a la actual ampliacion del canal de Panama, seria conveniente estudiar este caso por
separado. Por tanto, a mayor namero de variables cuantificables que puedan influir en las
estimaciones, el resultado podra ser mas proximo a la realidad.

En el caso de las conclusiones a nivel macro o de pais/continente, podemos indicar que los
localizados en el continente asiatico, las necesidades de inversion a corto plazo son menores a
las del continente americano.

En el estudio desarrollado, los parametros fijos o variables de contorno considerados han
sido, la longitud del muelle, la superficie de la terminal, el nimero de graas poértico y la
cantidad de contenedores movidos.

Esta investigacion deja la puerta abierta a realizar estudios con una misma red ampliando
al resto de parametros vinculantes a la explotacién y planificacion de la terminal y probar su
validacion y posible uso.
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