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Resumen 

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

La investigación se centra en el análisis del comportamiento de la red neuronal en la 
planificación portuaria, en el ámbito de las terminales de contenedores y en concreto en el 
estudio de posibles crecimientos del tráfico 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 mínimas inversiones en equipos, que tráficos se 
pueden gestionar en dichas terminales o que grado mínimo de inversión sería necesario. 

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

Finalmente, se llega a la conclusión de que la herramienta y metodología propuesta se 
pueden considerar como aceptables para este tipo de pronósticos de planificación y su 
posible utilización a futuro.  

Palabras Clave: Planificación, Pronosticar, RNA, Tráfico de contenedores, Terminal 
portuaria. 
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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.    Introducción 

El transporte de mercancías es una operación de gran importancia en la economía general 
a nivel mundial. 

Dentro del transporte de mercancías en zona portuaria, el tráfico de carga en contenedores 
ha crecido en los últimos años, por lo que la gran mayoría de los puertos de todo el mundo 
han requerido la construcción de nuevas terminales, para responder a esta nueva situación. 

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

Ante estos hechos, surgen nuevas necesidades tanto de capacidad, como de adecuación de 
las instalaciones y no menos importante de optimización de los recursos e instalaciones 
disponibles existentes a fin de reducir al mínimo el tiempo de inactividad y optimizar dichos 
recursos e instalaciones disponibles ( número de grúas, la longitud del muelle, áreas de 
almacenamiento, ...) . 

Para estudiar y ver la posible aplicación de nuevas tecnologías en este tipo de 
planificación, en varios estudios se han empleado modelos cuantitativos de predicción para el 
transporte como ARIMA (Modelo autorregresivo integrado de media móvil), MLR (Modelo 
de regresión lineal múltiple) y ANN (Redes Neuronales Artificiales) entre los más destacados. 
Un resumen de los trabajos más representativos se puede ver la el trabajo de Rodríguez et al., 
2013. 

Hasta la fecha, los trabajos en planificación portuaria, se han basado principalmente en 
métodos empíricos, analíticos o de simulación. Los distintos autores a lo largo del tiempo, 
según se recoge en la publicación (Rodríguez et al., 2013), hacen estudios sobre planificación 
portuarias, pero no plantean su tratamiento o estimación a futuro con redes neuronales 
artificiales 

En los métodos empíricos los planificadores portuarios deben proporcionar varios 
indicadores medios de productividad que relacionen las principales actividades del 
subsistema con la producción total por año, siendo muy útiles para planificación 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; Rodríguez, 1985; Schreuder, 2005 y Soler, 
1979) entre otros.  

En los métodos analíticos se utilizan conceptos y formulaciones matemáticas, apoyándose 
en la teoría de colas requiriendo de amplias bases de datos. Estos métodos han sido 
ampliamente estudiados por varios autores (Rodríguez, 1985; UNCTAD, 1984  y Agerschou, 
2004). Dragovic lo pone de manifiesto en su publicación “Port and container terminals 
modeling” (Dragovic et al, 2006). En dicha publicación se menciona varios estudios (Nicolaou, 
1967; Nicolaou, 1969 y Plumlee, 1966 entre otros), que consideran diferentes aspectos de la 
planificación del sistema de línea de atraque tales como la tasa de ocupación, el porcentaje de 
congestión en el puerto, el tiempo mínimo de espera en puerto, los costes totales del sistema 
portuario, la determinación óptima del número de puestos de atraques y grúas en puerto, la 
combinación óptima de números de atraques/terminal y de grúas/atraque, etc.  

En relación a los métodos de simulación 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 sería susceptible de descripción 
matemática debido al comportamiento aleatorio y las características no lineales del proceso. 
Una descripción detallada del método y los resultados de aplicación al Puerto de Casablanca 
se recoge en una publicación de la UNCTAD (UNCTAD, 1984). 

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

En España, las referencias bibliográficas, se remontan a 1977. (Rodríguez, 1977) recoge 
aspectos básicos de la planificación portuaria. Posteriormente (Soler, 1979) publica una 
comparación entre las condiciones de explotación de varios puertos españoles, mediante el 
uso de métodos empíricos. En fechas más recientes en una publicación (Camarero et al., 2009), 
se recogen los parámetros y procesos a tener en cuenta en la planificación de una terminal de 
contenedores. En 2007 (González, 2007), en su trabajo de tesis determina los parámetros y 
ratios característicos de la operativa portuaria, y obtiene los valores que éstos adoptan para 
cada una de las terminales portuarias de contenedores. Existen otros trabajos de planificación 
logística (Quijada-Alarcón et al., 2012) que podrían citarse. 

Con la aparición de la inteligencia artificial y en concreto las redes neuronales artificiales, 
se espera una mejora significativa en la planificación portuaria. En relación a la literatura de 
aplicación de redes neuronales artificiales a la planificación de transportes, esta es 
prácticamente inexistente, principalmente, debido a la reciente aparición de la inteligencia 
artificial en nuestra sociedad.  

Los orígenes de los primeros trabajos datan de 1943 (Warren et al., 1990) con unos 
comienzos un poco arduos y con poca aceptación desde la comunidad investigadora. No es 
hasta el año 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, así como algunas empresas con carácter privado 
en países como Japón, EEUU y en Europa. 

En cuanto a trabajos relacionados con la planificación de transportes y las redes 
neuronales artificiales en España y que no sean de estos autores, existe el trabajo elaborado en 
la Universidad de Cádiz, sobre técnicas de predicción en el tráfico rodado (Moscoso et al., 
2011). 

A nivel internacional, existen estudios recientes como los de Gosasang y otros (Gosasang 
et al., 2010), donde realizan una predicción del tráfico 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 ampliación de dicho puerto. En otros estudios estos autores también 
realizan comparaciones entre técnicas tradicionales y las técnicas de pronósticos de las redes 
neuronales en el movimiento de contenedores en el mismo puerto en su artículo del año 2011 
(Gosasang et al., 2011). 

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

Otros trabajos relacionados con las redes neuronales y su aplicación a planificaciones a 
corto plazo en el ámbito internacional, son los trabajos de pronósticos a corto plazo mediante 
redes neuronales (Vlahogianni et al., 2005) de los parámetros de tráfico, como el flujo y la 
ocupación, los relacionados con flujos de tráfico, la velocidad y la ocupación (Dougherty et al., 
1994), estudios sobre problemas de transporte (Dougherty, 1995), (Clark et al., 1993) y otros 
relacionados con los pronósticos 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 
próximo y su aceptación por los resultados obtenidos. 

Con el desarrollo de este trabajo se pretende, mediante la utilización de la inteligencia 
artificial, obtener resultados que ayuden a la toma de decisiones y optimización 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 más de 50 modelos y 
variantes, en función del modelo de la neurona, la arquitectura de la red, el tipo de conexión y 
el algoritmo de aprendizaje.  

Se incluye en la tabla 1 una clasificación de los tipos de redes neuronales artificiales según 
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 clasificación, la red con la que se ha realizado el estudio, se encontraría 
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 

Aprendizaje 
Arquitectura 

Unidireccional Realimentada 

Supervisado 

Perceptrón BSB 

Adalina Fuzzy Cog Map 

Madalina  

Perceptrón multicapa  

General Regression Neural Net.  

Learning Vector Quantization  

Máquina de Boltzmann  

No 
supervisado 

Linear Associative Memory ART 

Optimal LAM Hopfield 

Maps of Kohonen BAM 

Neocongnitron  

Híbridas 
Radial Base Function  

Contrapropagación  

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 más estudiada por el 
ámbito científico y la más utilizada en los diversos campos de aplicación.  

Las diferentes clases de RNA se distinguen entre sí por los siguientes elementos:  

• Las neuronas o nodos que constituye el elemento básico de procesamiento.  

• La arquitectura de la red descrita por las conexiones ponderadas entre los nodos.  

• El algoritmo de entrenamiento, usado para encontrar los parámetros de la red. 

2.2 Aprendizaje supervisado 

Las redes neuronales de entrenamiento supervisado son las más populares. Los datos para 
el entrenamiento están 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 cíclica. 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 pequeño y aceptable. 

El aprendizaje supervisado, puede llevarse a cabo mediante tres formas; Aprendizaje por 
corrección de error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocástico. En nuestro caso el 
aprendizaje utilizado es el primero de los tres, consistiendo en ajustar los pesos de las 
conexiones de la red en función de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a la 
salida de la red, es decir, en función 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 señales desde la capa de salida 
hasta la de entrada, optimizando los valores de los pesos mediante un proceso de iteración, 
basándose en dos fases; Propagación hacia adelante y una vez se ha completado la fase de 
propagación hacia adelante se inicia la fase de corrección o fase de propagación hacia atrás. 

3. Desarrollo metodológico 

La metodología desarrollada en esta investigación nos permite determinar las necesidades 
de activos según los tráficos futuros en las terminales de contenedores en caso de no realizar 
inversión alguna, es decir, sin modificar los parámetros físicos de estudio ( línea de atraque, 
superficie, grúas,...) 

Este análisis se realiza mediante un esquema de comparación múltiple, 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 sinápticos (wij) que representan el grado de comunicación entre la neurona 
artificial j y la i; una regla de propagación σi(wij, xj(t)) que determina el potencial de la 
interacción de la neurona i con las N neuronas vecinas; una función de activación fi[ai(t-1), 
hi(t)] sobre la neurona i, que determina el estado de activación de la neurona en base al 
potencial resultante hi y al estado de activación anterior de la neurona ai(t-1); y una función de 
salida (Fi(ai(t))) que representa la salida de la neurona i, que puede ser representada por la 
siguiente fórmula: 

 

( ))))(,(),1(()( txwtafFtY jijiiiii σ−=  

 

En consecuencia en las redes neuronales el aprendizaje puede ser visto como el proceso de 
ajuste de los parámetros libres de la red. Partiendo de un conjunto de pesos sinápticos 
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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 solución hasta alcanzar un nivel de operación 
suficientemente bueno.  

Se han desarrollado las siguientes fases en la metodología: 

3.1 Fase I: Toma de datos, clasificación y discretización de los valores 

obtenidos de las terminales. 

En esta primera fase se realiza un diagnóstico del estado actual de terminales de 
contenedores dentro de un ámbito geográfico de lo más 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 número de variables a considerar al tratarse de una red neuronal, puede ser casi infinito 
al poder trabajar con bases de datos de gran tamaño y número de campos.  

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

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

3.2 Fase II: Construcción de la red neuronal artificial. 

La construcción de la red neuronal artificial, se genera utilizando la aplicación informática 
Matlab, donde se crea una red perceptron multicapa (figura 1) mediante un algoritmo de 
aprendizaje backpropagation con velocidad adaptativa de aprendizaje.  

 

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 simulación, 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 modificación de sus pesos y valores umbrales, 
de manera que el error de actuación de la red se minimice. 

3.3 Fase III: Análisis 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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Figura 2. Diagrama de entrenamiento de la RNA 

Durante este proceso, también se define el número de épocas o el número 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). 

 

 

Figura 3. Imagen del módulo de entrenamiento de la red. 

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 mínimo 
(Templado Simulado)

¿Se alcanzó el 
máximo de 
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No
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Para el análisis de funcionamiento de la red, se utilizan las siguientes variables obtenidas 
del entrenamiento de la red neuronal. 

• Coeficiente de correlación (C), que nos permite comparar entre dos observaciones de 
la misma o diferentes variables y que cuantifica el grado de relación entre los datos 
reales y el pronóstico de la red. Esta variable se podría expresar del siguiente modo: 

 

2
i

N

1i

2
i

N

1i

ii

N

1i

)PP()OO(

)P)(POO(
C

−−

−−
=

∑∑

∑

==

=  

donde; 

Oi, es el valor real 

Pi, es el valor del pronóstico 

N, el nº de datos 

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

2
ii

N

1i

)PO(
N
1

MSE −= ∑
=

 

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 cómo se aproxima la red con los datos de entrenamiento. 

 

 

Figura 4. Comparativa de aproximación entre valores reales y de pronóstico 
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3.4 Fase IV: Validación de la red neuronal. 

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

3.5 Fase V: Alcance del estudio. 

En la última 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 inversión a corto en el 
número de grúas necesarias, así como la limitación de inversiones en los puertos analizados 
debido a la situación económica actual. Este estudio, se traslada y amplia posteriormente a 
años futuros hasta su horizonte en el año 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 tráficos de 33 puertos situados en 16 países tal y como se recoge 
en la tabla 3, entre los años 2003 a 2011 y se estructuran los datos con los campos que 
intervendrán en la red, estos campos incluyen la fecha del año, la denominación de la 
terminal de contenedores, el país de origen, la longitud del muelle, la superficie de la 
terminal, el número de grúas pórtico y la cantidad de contenedores movidos. 

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

Tabla 3. Puertos analizados 

Referencia Nombre País 

1 Brisbane Australia 
2 Vancouver Canadá 
3 Antofagasta Chile 
4 Iquique Chile 
5 San Antonio Chile 
6 Valparaíso Chile 
7 Qingdao China 
8 Shanghái Total China 
9 Xiamén China 

10 Tianjin China 
11 Yantián China 
12 Busan Corea 
13 Kwangyang Corea 
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Referencia Nombre País 

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 Japón 
20 Ensenada México 
21 Lázaro Cárdenas México 
22 Manzanillo México 
23 Balboa Panamá 
24 Callao Perú 
25 Singapur Singapur 
26 Kaohsiung Taiwán 
27 Keelung Taiwán 
28 Long Beach USA 
29 Los Ángeles 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 aplicación son los indicados en 
la figura 5. 

 

Figura 5. Algoritmos de la red considerada 
 

Así mismo, los parámetros de la red serían los siguientes (tabla 4): 
 

Tabla 4. Parámetros de la red 

Input 

layers 

Hidden 

layers 

Output 

layers 

Epoch Learning rate Momentum 

3 5 1 1000 0,3 0,6 

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

Con los datos originales desde los años 2003 hasta 2011, se ha entrenado la red, para así 
poder estimar el número de grúas necesarias entre los años 2012 a 2015 y ver así la progresión 
o necesidades a futuro en base a las tendencias entre los años 2003 y 2011. 
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4.1 Análisis por puertos 

En la figura 6 se puede observar la comparación entre el número de grúas necesarias para 
el año 2013, con las existentes según los datos del último año de que se dispone. Asimismo en 
la figura 7 se representa el caso para el año horizonte, hasta el 2015. 

 

 

Figura 6. Comparación del número de grúas según la estimación hasta el año 2013 

 

 

Figura 7. Comparación del número de grúas según la estimación hasta el año 2015 
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Como puede observarse en las gráficas del estudio existen puertos donde no es necesario 
realizar una mayor inversión en grúas, según 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 año 2015 según las previsiones de la RNA. 

 

Tabla 5. Puertos que no requieren de una inversión en grúas hasta 2015 con las previsiones de tráfico 

Referencia Nombre País 

2 Vancouver Canadá 
3 Antofagasta Chile 
6 Valparaíso Chile 
7 Qingdao China 
8 Shanghái Total China 
9 Xiamén China 

11 Yantián China 
13 Kwangyang Corea 
19 Yokohama Japón 
21 Lázaro Cárdenas México 
22 Manzanillo México 
23 Balboa Panamá 
28 Long Beach USA 
33 Portland USA 

Cabe destacar que de entre los señalados anteriormente, alguno de los puertos citados, 
como Antofagasta, Valparaíso, Lázaro Cárdenas, Long Beach y Portland, se encuentran al 
límite de necesitar nuevas inversiones, ya que según las estimaciones las necesidades de 
grúas, se encontrarían alrededor de una nueva grúa respecto de las necesidades según la RNA 
a las reales. 

Se puede observar que existen otros puertos, donde el descenso es significativo (Yantián, 
Yokohama y Balboa) por encima del 40%. Analizado el posible motivo del hecho, se aprecia 
que en los últimos años de registro de los datos, estas terminales han incrementado de modo 
muy significativo el número de grúas, no siendo así con el resto de parámetros 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 parámetros utilizados para la estimación 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 inversión de cara a los tráficos 
previstos para el año 2015 son los que se recogen en la tabla 6. 

 

Tabla 6. Puertos donde se requiere de una inversión en grúas de cara al año 2015. 

Referencia Nombre País 

1 Brisbane Australia 
4 Iquique Chile 
5 San Antonio Chile 

10 Tianjin China 
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Referencia Nombre País 

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 México 
24 Callao Perú 
25 Singapur Singapur 
26 Kaohsiung Taiwán 
27 Keelung Taiwán 
29 Los Ángeles USA 
30 Oakland USA 
31 Seattle USA 
32 Tacoma USA 

Como sucedía en el caso anterior, algunos puertos como Hong Kong RTT y Keelung, 
donde únicamente la inversión necesaria según las estimaciones no supera las tres grúas, se 
debería separar del resto de casos, ya que quizás con una programación en la operativa del 
puerto podría evitar la necesidad de invertir e intentar buscar la máxima optimización de los 
recursos en caso de ser posible. 

4.2 Análisis por países 

El estudio se centra en 16 países dentro del ámbito internacional de la más variada y 
singular tipología. Aunque se puede observar que los países donde se encuentran los puertos 
del estudio, están localizados principalmente en la franja oeste de América y en la zona 
oriental del continente asiático. 

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

Por otro lado, podemos ver que en ciertos países como Australia, Ecuador, El Salvador, 
Guatemala, Hong Kong, Perú, Singapur y Taiwán, sólo se observan necesidades de nuevas 
inversiones y por lo tanto serán zonas a nivel país con incremento de grúas en los puertos 
estudiados. 



 
 
 
 
 
Tomás Rodríguez García, Nicoletta González Cancelas y Francisco Soler-Flores Investigación 
 

102  |  Revista “Pensamiento Matemático”   Volumen V, Número 2, Oct’15, ISSN 2174-0410 

 

Figura 8. Variación porcentual de necesidades por paises 

 

4.3 Análisis por continente 

Al ser un estudio tan amplio, al realizar un análisis 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 más de 500% como sucede en el 
puerto de Callao. En este mismo continente se dan casos de sobredimensionamiento siendo el 
puerto más significativo el puerto de Balboa. 

Por otro lado en el caso del continente asiático se estiman necesidades menores, siendo el 
puerto de Kaohsiung el de mayores necesidades con un incremento de 37 grúas, mientras que 
el puerto que necesitaría una inversión a mayor plazo sería el puerto de Yantián, ya que sus 
previsiones de grúas están por encima del 50% según el análisis 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 planificación portuaria de 
transportes en las terminales de contenedores usando datos históricos. 

De los resultados de la investigación se pueden hacer dos grandes grupos, aquellos que 
precisan de una inversión a corto plazo y otros que no requieren de dicha inversión y que con 
los recursos actuales podrían dar servicio al tráfico previsto con fecha horizonte el año 2015. 

Estos dos grandes grupos se puede representar gráficamente como se recoge a 
continuación (figura 9). 
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Figura 9. Resumen esquemático del estudio por puerto 

De este mismo análisis, se obtiene la conclusión de que la red obtiene resultados 
verosímiles, dado que algunos puertos con grandes necesidades de ampliación según las 
estimaciones del estudio, como es el caso del puerto del Callao, se están 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 precisarían de más variables como son las políticas, sociales 
y económicas del periodo considerado, como para poder afirmar con toda certeza los 
resultados obtenidos. 

Por tanto, para una mayor exactitud de los resultados, se deberían utilizar más 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 ampliación del canal de Panamá, sería conveniente estudiar este caso por 
separado. Por tanto, a mayor número de variables cuantificables que puedan influir en las 
estimaciones, el resultado podrá ser más próximo a la realidad. 

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

En el estudio desarrollado, los parámetros fijos o variables de contorno considerados han 
sido, la longitud del muelle, la superficie de la terminal, el número de grúas pórtico y la 
cantidad de contenedores movidos.  

Esta investigación deja la puerta abierta a realizar estudios con una misma red ampliando 
al resto de parámetros vinculantes a la explotación y planificación de la terminal y probar su 
validación y posible uso. 
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