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RESUMEN: Los puertos cumplen un rol para el desarrollo del comercio y en general para la competitividad
del pais, especialmente en el contexto de globalizacién de las iltimas décadas. En el sector portuario, el
avance tecnoldgico internacional ha determinado una reduccién en los costos del intercambio comercial
entre grandes distancias. El resultado de estos cambios ha sido que el sector portuario ha iniciado un
proceso de rapida renovacién de sus instalaciones para que éstas respondan adecuadamente a la demanda
por sus servicios. Mientras que en el pasado se identificaba la existencia de cierto poder monopdlico de los
puertos en un territorio determinado debido a los altos costo que implicaba movilizar carga por un puerto
alternativo, en el marco de estas transformaciones, han aumentado las posibilidades de optar por puertos
diferentes, generdndose asi un entorno cada vez competitivo. En este contexto, la eficiencia portuaria ha
adquirido mayor importancia como determinante de los costos y la calidad del transporte, elementos que
afectan la dindmica del comercio exterior y el grado de competitividad que alcanza un pafis.

El objeto del presente articulo es determinar los escenarios de eficiencia de las terminales de contene-
dores de los puertos que integran el actual Sistema Portuario Espanol. Estos escenarios permitirdn a los
gestores portuarios tomar las medidas oportunas para mejorar la gestiéon de los puertos. Para el anélisis
de los escenarios de eficiencia de las terminales de contenedores y mediante el empleo de modelos gréficos
probabilisticos, Redes Bayesianas concretamente, se han definido las principales variables y se ha realizado
inferencia en escenarios virtuales.

Palabras Clave: eficiencia, puertos, terminales de contenedores, redes bayesianas.

ABSTRACT: Ports play a role in the development of trade and in general for the country’s competi-
tiveness, especially in the context of globalization of the last decades. Specifically in the port sector ,
international technological advancement has resulted in a reduction in the costs of trade between large
distances. The result of these changes has been that the port sector has begun a process of rapid renewal
of its facilities so that they are responsive to the demand for their services. While in the past the existence
of some monopoly in a given area is identified due to the high cost involved mobilizing load an alternate
port, as part of these changes have increased the possibilities of choosing different ports , thus creating an
increasingly competitive environment. Port efficiency has become more important as a determinant of the
cost and quality of transport, factors affecting the dynamics of foreign trade and the degree of competition
that reaches a country.

The purpose of this paper is to determine the stage efficiency of container terminals in the ports
that make up the Current Spanish Port System . These scenarios enable port managers take appropriate
measures to improve port management . For the analysis of scenarios efficiency of container terminals
and by the use of probabilistic graphical models, specifically Bayesian networks, we have defined the main
variables and inference is performed in virtual environments.

Keywords: efficiency, ports, container terminals, Bayesian networks.

49



50 Nicoletta Gonzdlez-Cancelas; Francisco Soler Flores

1. Introduccién

Los puertos son nodos de intercambio modal que han evolucionado atendiendo a las necesidades
del mercado. Se encuentran en el sistema de transporte de manera que actiian como un elemento
maés de la cadena de trasporte por lo que deben ser eficientes para no constituir el cuello de
botella de dicha cadena. Los puertos estan inmersos, a la vez que son impulsores, en los procesos
de globalizacién de las sociedades, y es por ello que no son ajenos a la potencialidad de nuevas
metodologias como pueden ser los sistemas de inteligencia artificial, este proceso de apertura
constante impulsa el crecimiento econémico (Rodriguez-Dapena [56]). En particular, se deben
resaltar dos sucesos: la mayor utilizacién de contenedores para la carga y el desarrollo de naves mas
grandes y mas especializadas. Respecto al transporte maritimo mundial, méas de 8.000 millones de
toneladas se transportan por esta via (ano 2010) para abastecer a los 6.700 millones de personas que
habitan el planeta, de los cuales los contenedores superan los 500 millones de TEUs transportados.
El sistema portuario espafiol mueve més de 400 millones de toneladas (afio 2011), lo que representa
aproximadamente un 3% del trdfico portuario total del mundo y més de un 10% del tréfico
portuario de la Unién Europea, por lo que es uno de los puntales de la economia (Lehavy et al.
[41], Song et al. [61] ).

La literatura sobre eficiencia en la industria portuaria es relativamente nueva ya que las primeras
investigaciones aparecen a mediados de los anos 90 y pobre, sobre todo si se compara con los
estudios realizados en otros servicios publicos , incluido el sector del transporte, donde la mayoria
de las publicaciones corresponden a publicaciones relativas al sector ferroviario y al aéreo (Serrano
y Castellano [60] ).

En los ultimos anos se ha asistido a un avance importante de los trabajos que analizan la
eficiencia y la productividad del sector portuario. Los procesos de innovacién tecnoldgica acaecidos
en las industrias maritima y portuaria, y los cambios en la organizacion y gestién de los puertos,
han condicionado una modificacién en la naturaleza de las operaciones, propiciando una mayor
especializacién de los factores. Estos hechos han tenido un gran impacto en la productividad y
en la eficiencia de las operaciones portuarias. En este sentido, la Ley 33/2010, de 5 de agosto,
de modificacién de la Ley 48/2003, de 26 de noviembre, de régimen econdémico y de prestacién
de servicios en los puertos de interés general, senala explicitamente, en su Preambulo I, que: la
competitividad de nuestro sistema productivo viene condicionada por la eficacia y eficiencia de
los puertos y asimismo anade la exigencia de adoptar en Espana medidas que mejoren la gestion
de nuestros puertos y su eficiencia, impulsando su competitividad en una coyuntura de fuerte
competencia internacional.

El sistema portuario espanol se compone de 28 Autoridades Portuarias que gestionan 46 puer-
tos de interés general en un régimen avanzado de autonomia de gestién. Las terminales se explotan
mediante concesiones demaniales, pudiendo realizarse también mediante concesién de obra publi-
ca, lo que caracteriza la explotacién de las terminales de contenedores con un sistema concesional
mediante empresas privadas (Gonzilez y Camarero [30],Gonzédlez y Camarero [27]). La realidad
espanola de las terminales de contenedores es diversa y compleja. Por un lado estan las terminales
consolidadas con traficos crecientes y con tipologia diversa, de import export, transbordo, o aten-
diendo a ambos traficos, operando con distintos equipos (reach stacker, RTG, straddle carrier. .. ),
y por otro, terminales en crecimiento que dan servicio a una zona especifica. Ademas, las termi-
nales de contenedores del sistema portuario espanol son muy heterogéneas debido a la diferente
tipologia de sus traficos, la diversidad de sus equipos de manipulaciéon y la variedad en su gestién
y explotacién(Camarero y Gonzélez [7],Camarero y Gonzalez [6])

Ante esta situacion, y con la necesidad de caracterizar las terminales de contenedores del siste-
ma portuario espanol se ha investigado en la direccién de emplear modelos gréaficos probabilisticos
(redes bayesinas), con el objetivo de determinar los pardmetros éptimos de explotacién y planifi-
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cacién portuaria, a través de la clasificacion de las terminales anadiendo la inferencia de escenarios
virtuales. La tendencia general en el andlisis de la explotacion de una terminal de contenedores
es comparar los ratios y parametros de la bibliografia internacional sobre explotacién y planifi-
cacién portuaria. La bibliografia mas empleada es (Consultants [19],Consultants [18],Consultants
[17],Fossey et al. [24]) para terminales de contendores. En este tipo de andlisis se establecen los
criterios de referencia con los que se deben explotar las terminales y se determina lo que una ter-
minal se aleja o se acerca de la explotacién de referencia. Este valor de referencia se representa con
los valores de estos pardmetros internacionales. Los puertos, al igual que sucede en otros modos
de transporte donde la operacién de los servicios se realiza a través de sistemas complejos, son
infraestructuras para las cuales no resulta sencilla la definicién de rendimiento (Monie [46],Monie
[47]). Cada puerto estd integrado por varios subsistemas interrelacionados que dan servicios a los
barcos, y a los verdaderos usuarios finales que son las empresas que envian/reciben cargas a través
del transporte maritimo. La planificacién de las terminales, para una explotacién eficiente, se rea-
liza a medio y largo plazo y debe contender un estudio sistémico (Camarero y Gonzalez [7]). En
ninguno de los subsistemas que conforman la terminal deben producirse cuellos de botella que
entorpezcan la operativa de la terminal. Es por ello necesario conocer la capacidad de cada unos
de los subsistemas que conforman la terminal, asi como el rendimiento que se produce en cada uno
de ellos, para establecer cudl de ellos limita la capacidad de la misma (Gonzdlez y Camarero [28]).
La capacidad de la terminal se encuentra condicionada por las infraestructuras, las instalaciones,
los equipos y los recursos humanos participantes en cada una de las fases de la operacién portuaria
que se desarrollan en la terminal (Nombela [48]), es por tanto, necesario ahondar en el concepto
de rendimiento portuario y mas en detalle, de rendimiento de los elementos de la terminal La
capacidad de una terminal portuaria, o lo que es lo mismo su rendimiento anual en términos de
material movido, es la de su sistema operativo de menor capacidad, por lo que la primera consi-
deracion que debe tenerse en cuenta a la hora de planificar y estructurar una terminal portuaria
es la conjuncién de sus subsistemas operativos (Gonzélez [29]). La capacidad de cada subsistema
operativo se encuentra condicionada por diversas variables, algunas de ellas endégenas, de com-
petencia propia, y otras exdgenas. Del amplio grupo de variables que afectan a la capacidad se
pueden destacar como primordiales: variables ex6genas (regularidad del trabajo y racionalidad del
trabajo); variables endégenas (dimensién de la terminal y productividad que es la variable que se
pretende determinar en el presente articulo). No se debe olvidar que el concepto de capacidad es
un concepto tedrico y el valor a adoptar es muy sensible a la gestion y explotacion de la terminal.
Por ello se debe analizar la capacidad que se obtiene de cada terminal estudiando al mismo tiempo
la explotacién que se desarrolla en la misma. En el d&mbito espanol, la referencia monografica mas
completa en materia de medicién de la capacidad y niveles de servicio de terminales portuarias
(Rodriguez-Pérez [57]) se remonta al afio 1977, dénde (Rodriguez-Pérez [57]) desarrolla un extenso
trabajo sobre la materia En estos trabajos se aborda el concepto genérico de capacidad, el de ca-
pacidad econdmica, las capacidades basadas en la espera y sus respectivos calculos. También han
intentado otros autores avanzar en este sentido (Pery y Camarero [54]), mediante un estudio de la
linea de atraque de los puertos espanoles, donde se establece el grado de ocupacién de la misma,
lo que es otro rendimiento de la explotacién.

2. Estado del arte sobre eficiencia portuaria

El estudio sobre eficiencia y optimizaciéon de una terminal lleva inherente el estudio del rendimiento
de la misma. Tradicionalmente el estudio de la eficiencia de un terminal se realiza mediante ratios
de eficiencia obtenidos del estudio de la explotacién de terminales. Estos ratios son tomados como
parametros de referencia para proyectar nuevas terminales o planificar desarrollos futuros de termi-
nales ya existentes; por lo tanto, en el escenario de trabajo del rendimiento portuario se emplean,
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habitualmente con escasa precisiéon o como falsos sinénimos diversos términos como trafico, explo-
tacién éptima, capacidad, productividad, ocupacion, eficiencia, etcétera. Es por tanto necesario
determinar una clasificacién del rendimiento portuario (Monie [47], Monie [46]), se plantean tres
tipos o categorias de medicién: mediciones de trafico, mediciones de productividad y mediciones
de utilizacion. Las mediciones de trafico expresan volimenes manipulados por unidad de tiempo,
sin explicitar los recursos empleados. Las mediciones de productividad expresan voliimenes mani-
pulados (produccién) por unidad de recurso y por unidad de tiempo. Las mediciones de utilizacién
son ratios (por ejemplo la tasa de ocupacién de la linea de atraque), expresados en porcentaje,
entre el uso de un determinado recurso y el maximo posible en un periodo temporal. Asi, la ca-
pacidad de una infraestructura o equipo resulta del producto de una medicién de utilizacién por
otra de productividad para una unidad temporal, que serd funcién del nivel de servicio requerido.
Sobre el drea de conocimiento del rendimiento portuario, desde mediados los afios noventa se viene
hablando de literatura sobre eficiencia (Clark et al. [15]), (Tongzon [68]), (Tongzon y Heng [67]) .

La eficiencia (Tongzon [68]), (Tongzon y Heng [67]) se entiende como la capacidad de alcanzar
los objetivos programados con el minimo de recursos disponible, logrando asi su optimizacién o,
alternativamente, puede expresarse como alcanzar el maximo objetivo para los recursos disponibles
(Gonzalez y Camarero [30]). En el contexto de este articulo y de la metodologia desarrollada se
trabaja sobre la definicién de eficiencia de (Tongzon [68]), (Tongzon y Heng [67]).

El conjunto de categorias e indicadores tipo para medir el rendimiento portuario puede ser
reclasificado atendiendo al uso u objetivo del correspondiente indicador tipo un ejemplo de ello
se desarrolla en (Gonzéalez [29]). Asi, cabe diferenciar entre mediciones de rendimiento a corto
plazo, que son aquellas mediciones de rendimiento también denominadas bésicas o individuales y
corresponde a aquellas que caracterizan la calidad de servicio prestado a un buque o vehiculo de
transporte terrestre concreto, se caracterizan por qué su seguimiento por parte del control de la
terminal se realiza en tiempo real, de modo que paralelamente, se pueden tomar decisiones para
adecuar el servicio a las necesidades del cliente, son las inherentes al dia a dia de la explotacién;
y las mediciones de rendimiento a largo plazo también llamadas agregadas o colectivas y que son
aquellas que caracterizan la calidad del servicio prestado en un periodo de tiempo (mes, afo), su
seguimiento y control por parte del gestor del puerto o terminal se realiza con el objetivo de la
planificacién de acciones a medio y largo plazo.

En el andlisis de eficiencia y rendimiento portuario existen dos grandes grupos de técnicas que
se han venido empleando para determinar el mismo:

= El andlisis conocido como DEA (Data Envelopment Analisis), o Anédlisis Envolvente de Datos
aplicado a trafico portuario se trata en diversos estudios(Roll y Hayuth [58], Tongzon [66],Bonilla
et al. [3]), este tipo de andlisis ha sido tradicionalmente utilizado para la estimacién de la
eficiencia relativa de un conjunto de unidades productivas. El DEA es en origen un procedimiento
no paramétrico que utiliza una técnica de programacion lineal y que va a permitir la evaluacién
de la eficiencia relativa de un conjunto de unidades productivas homogéneas, es una técnica
de medicién de la eficiencia basada en la obtencién de una frontera de eficiencia a partir de
un conjunto de observaciones, sin necesidad de asumir ninguna forma funcional entre input o
insumos y ouputs o productos. Es, en definitiva, una alternativa para extraer informacién de un
conjunto de observaciones frente a los métodos paramétricos.. Mas recientemente se ha publicado
un estudio basado en DEA sobre las perspectivas de eficiencia del sistema portuario espanol.

= La estimacién econométrica de funciones y distancias tratada para puertos en (Liu et al.
[42],Tovar et al. [70],Jara-Diaz et al. [37], Tovar et al. [69],Tovar et al. [71]), es una estima-
cién empirica de funciones de costes portuarias tiene su origen en la década de los anos setenta
con el trabajo de (Wanbhill [73]) cuyo objetivo era disenar un modelo que permitiera determinar
el nimero de atraques Optimos que minimiza el coste total de uso del puerto, entendiendo como
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tal la suma de dos componentes: el coste de suministrar la infraestructura (el atraque) y el coste
del tiempo del barco en el puerto. En el trabajo de (Wanhill [73]) se considera que la inversién
y planificacién futuras han de hacerse teniendo en cuenta que los servicios portuarios no se pue-
den almacenar y, por tanto, hay un trade-off entre el coste de la capacidad portuaria y el coste
de permanencia de los barcos en el puerto (tiempo de servicio mds tiempo de espera), que es
determinante y ha de ser tenido en cuenta en el proceso de planificacién (Tovar et al. [69]).

La metodologia de los modelos DEA supone la generalizacion del andlisis tradicional de los
ratios de actividad permitiendo considerar de forma simultdnea varios inputs y/o outputs. El DEA
y la estimacién de funciones de frontera son alternativas para calcular la frontera de produccion vy,
por tanto, mediar la eficiencia en la produccién y en los costes. A partir de estas dos técnicas se
pueden obtener ratios de eficiencia relativa dentro de una muestra de unidades que se comparan
con la frontera de eficiencia. La estimacion de funciones frontera supone el uso de métodos eco-
nométricos (métodos paramétricos) mientras que el DEA es un método no paramétrico basado en
el uso de la programacion lineal.

La determinacién de terminales previsiblemente mas eficientes de manera que se alcancen los
objetivos programados con el minimo de recursos disponible, ofrece a los gestores y operadores
de las terminales una referencia para gestién portuaria.,asi como un punto de referencia para una
correcta planificacién estratégica de las actuaciones a emprender. La jerarquizacion de las distin-
tas terminales tiene interés tanto para las autoridades de coordinacion, como para los clientes y
operadores ya que permiten discriminar entre ellas, haciendo factible el poder priorizar aquellas
con resultados mejores, es por ello que se pretende con este trabajo aplicar una nueva metodologia,
en este caso, inteligencia artificial, mediante el empleo de modelos gréficos probabilisticos (redes
bayesianas) que permiten clasificar las diferentes terminales asi como determinar los pardmetros
optimos de explotacion portuaria, anadiendo la inferencia de escenarios virtuales que permiten al
usuario pueda interaccionar de forma efectiva. El objetivo de la inferencia probabilistica serd cal-
cular la distribucién de probabilidad a posteriori de un conjunto de variables dada la observacion
de un evento (valores observados para un subconjunto de variables)

En las tltimas décadas se han desarrollado numerosas técnicas de andlisis y modelizacién de
datos en distintas dreas de la estadistica y la inteligencia artificial (Duda y Hart [21],Bishop [2]
). La Mineria de Datos (MD) es un drea moderna interdisciplinar que engloba a aquellas técnicas
que operan de forma automadtica (requieren de la minima intervencién humana) y, ademds, son
eficientes para trabajar con las grandes cantidades de informacién disponibles en las bases de datos
de numerosos problemas practicos. Estas técnicas permiten extraer conocimiento 1til (asociaciones
entre variables, reglas, patrones, etc.) a partir de la informacién cruda almacenada, permitiendo
asi un mejor andlisis y comprensién del problema. En algunos casos, este conocimiento puede ser
también post-procesado de forma automética permitiendo obtener conclusiones, e incluso tomar
decisiones de forma casi automdtica, en situaciones préicticas concretas (sistemas inteligentes). La
aplicacién practica de estas disciplinas se extiende a numerosos ambitos comerciales y de investiga-
cién en problemas de prediccidn, clasificacién o diagnosis (Cios et al. [14], Witten y Frank [74]). La
aplicacién de la minerfa de datos ha sido profusa en varias disciplinas, como en la biologia (Witten
y Frank [74]), economia (Vityaev y Kovalerchuk [72]), medicina (Cios y Kacprzyk [13]) etcétera.

Se pretende aplicar Minerfa de Datos (Felgaer et al. [23],Perichinsky et al. [53]) con el objeto
de desarrollar un conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y
presentar conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y humanamente
comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con objeto de predecir de forma automa-
tizada tendencias y comportamientos; y describir de forma automatizada modelos previamente
desconocidos (Chen et al. [11],Fayyad et al. [22], Felgaer et al. [23],Mannila [43]). El término
Minerfa de Datos Inteligente (Felgaer et al. [23],Han et al. [31],Michalski et al. [45]) se refiere es-
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pecificamente a la aplicacién de métodos de aprendizaje automatico (Felgaer et al. [23],Holsheimer
et al. [35],Michalski [44]), para descubrir y enumerar patrones presentes en los datos, para estos,
se desarrollaron un gran nimero de métodos de andlisis de datos basados en la estadistica (Fel-
gaer et al. [23], Michalski [44]). En la medida en que se incrementaba la cantidad de informacién
almacenada en las bases de datos, estos métodos empezaron a enfrentar problemas de eficiencia y
escalabilidad y es aqui donde aparece el concepto de minerfa de datos. Una de las diferencias entre
al andlisis de datos tradicional y la mineria de datos es que el primero supone que las hipdtesis ya
estan construidas y validadas contra los datos, mientras que el segundo supone que los patrones
e hipdtesis son automdticamente extraidos de los datos (Felgaer et al. [23],0rallo et al. [50]). Las
tareas de la mineria de datos se pueden clasificar en dos categorias: mineria de datos descriptiva y
minerfa de datos predicativa (Fayyad et al. [22]).

Entre las diferentes técnicas disponibles en mineria de datos las redes probabilisticas o redes
bayesianas permiten modelizar de forma conjunta toda la informacién relevante para un problema
dado, utilizando posteriormente mecanismos de inferencia probabilistica para obtener conclusiones
en base a la evidencia disponible (Pearl [52]), Castillo et al. [8]). Estos modelos se adaptan de forma
natural a la concepcién probabilistica y local actual de la modelizacién de la eficiencia portuaria.

Se puede decir que una Red Bayesiana es un conjunto de nodos y arcos. Cada nodo corresponde
a una variable, que a su vez representa una entidad del mundo real, y los arcos que unen los nodos
indican relaciones de influencia causal entre las variables. Una Red Bayesiana es un grafo aciclico
dirigido en el que cada nodo representa una variable y cada arco una dependencia probabilistica,
en la cual se especifica la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres (Castillo et al.
[8]). La variable a la que apunta el arco es dependiente (causa-efecto) de la que estd en el origen de
éste. La topologia o estructura de la red ofrece informacion sobre las dependencias probabilisticas
entre las variables y sus dependencias condicionales dada otra(s) variable(s). Dichas dependencias,
simplifican la representacién del conocimiento (menos pardmetros) y el razonamiento (propagacién
de las probabilidades).

La potencia de las Redes Bayesianas radica en que, una vez especificada la estructura de la
red es posible realizar cualquier tipo de inferencia dada la informacién disponible. Es decir, se
puede hacer inferencias predictivas (si la terminal de transporte tiene una superficie X, jcudl es la
probabilidad de que tenga Z grias de patio en el almacenamiento?) o abductivas (si la terminal
tiene menos de X grias de patio en el almacenamiento, jcudl es la probabilidad de que conozca el
concepto superficie de almacenamiento?). De esta forma, un mismo nodo puede ser tanto fuente
de informacién como objeto de prediccién. Dichas inferencias se realizan aplicando algoritmos de
propagacién de probabilidades que se han desarrollado especificamente para tal fin. El primer
método de propagacién para redes bayesianas que se desarrolld es el algoritmo de propagacion en
drboles (Pearl [51]). La idea consiste en que cuando se modifica la informacién asociada a un nodo,
éste traspasa la informacién a sus nodos vecinos mediante un conjunto de mensajes; estos nodos,
a su vez, procesan la informacién recibida junto con la que ellos poseen y la pasan a sus nodos
vecinos (atn no modificados) y asi sucesivamente hasta que todos los nodos han actualizado su
informacién.

Para utilizar una Red Bayesiana se deben identificar las variables y las relaciones de influencia
causal entre ellas, y cuantificar estas relaciones de influencia causal asignando las probabilidades
condicionadas y a priori. Una vez definida la red se puede utilizar alguno de los paquetes de
software comerciales o de libre disposicién como HUGIN [36], Norsys [49], Sotolongo y Valdivia
[62], Chavez et al. [10] para realizar las inferencias que interesen. En el modelo que se propone se
utiliza el software Consortium [16].



Modelo de eficiencia de las terminales de contenedores del sistema portuario espariol 55

Las redes bayesianas son una representaciéon compacta de una distribucién de probabilidad
multivariante. Formalmente, una red bayesiana es un grafo dirigido aciclico donde cada nodo
representa una variable aleatoria y las dependencias entre las variables quedan codificadas en la
propia estructura del grafo segin el criterio de d-separacién. Asociada a cada nodo de la red
hay una distribuciéon de probabilidad condicionada a los padres de ese nodo, de manera que la
distribucién conjunta factoriza como el producto de las distribuciones condicionadas asociadas a
los nodos de la red. Es decir, para una red con n variables X1, X, ..., X, (ecuacion 1).

n

[[p(zilpa(z:)) (1)

i=1

Las redes probabilisticas automatizan el proceso de modelizacién probabilistica utilizando la
expresividad de los grafos. Los modelos resultantes combinan resultados de la teoria de grafos
(para representar las relaciones de dependencia e independencia del conjunto de variables) y de
la probabilidad (para cuantificar estas relaciones). Esta unién permite realizar de forma eficiente
tanto el aprendizaje automético del modelo, como la inferencia a partir de la evidencia disponible.
La base de conocimiento de estos sistemas es una estimacién de la funcién de probabilidad conjunta
de todas las variables del modelo, mientras que el médulo de razonamiento es donde se hace el
célculo de probabilidades condicionadas.

El estudio de esta técnica proporciona una buena perspectiva global del problema del aprendi-
zaje estadistico y la minerfa de datos, y permite entender mejor otras técnicas alternativas (Hastie
et al. [33],Duda y Hart [21]).

Las redes bayesianas estan siendo empleadas dentro de los sistemas de transporte, preferen-
temente, para desarrollar actuaciones en carreteras, como (Sun et al. [63]) que emplea las redes
bayesianas para predecir flujos de vehiculos, asf como (Tebaldi y West [64]). Dentro de la planifica-
ci6n se puede encontrar (Bromley et al. [4]) donde se desarrolla una gestién integrada de recursos
hidricos (Cain [5]) o mejoras en la planificacién en la gestién de los recursos naturales.

Las redes bayesianas proveen una forma compacta de representar el conocimiento y métodos
flexibles de razonamiento, basados en las teorias probabilisticas, capaces de predecir el valor de
variables no observadas y explicar las observadas. Entre las caracteristicas que poseen las redes
bayesianas, se puede destacar que permiten aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad,
permiten combinar conocimiento con datos (Diaz y Corchado [20], Heckerman [34], Orallo et al.
[50]) y pueden manejar bases de datos incompletas (Chickering y Heckerman [12],Heckerman [34],
Ramoni y Sebastiani [55]).

3. Caso de estudio

Para la consecucion del objetivo de determinar la eficiente en las terminales de contenedores del
Sistema Portuario Espanol mediante redes bayesianas se ha desarrollado la siguiente metodologia
que se divide en dos grandes tareas: una para determinar el escenario de trabajo y la segunda para
desarrollar el modelo de inteligencia artificial.

Determinacion del escenario de trabajo
Diagnosis y estado del arte

Consiste en la revision del estado del arte para identificar el conjunto de variables de medida
de la explotacién en terminales maritimas de contenedores, mediante el empleo de buscadores
especializados y gestores de aplicaciones. Se desarrolla en dos etapas:
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1. Determinacién de las variables de la terminal y seleccion de las mismas: se realiza un estudio
de todas las variables susceptibles de investigacion.

2. Obtencién del valor de las variables para las distintas terminales de estudio: una vez selecciona-
das las terminales de estudio que se quieren obtener se utilizan diferentes fuentes de informacién
para obtener los valores de las mismas.

Las variables (rasgos) que intervienen en el cdlculo de las probabilidades tanto a priori como
las condicionales son las variables. El ndmero de variables (rasgos) conforma una tabla de 2n
combinaciones, donde n es un numero natural que puede ser considerablemente grande; lo cual
constituye una dificultad, cuya solucién pudiera consistir en reducir el espacio de representacién
inicial, de forma tal que si existen variables superfluas, se analice si se mantienen o no, segin su
importancia desde el punto de vista metodolégico.

Una alternativa de solucion al problema de la seleccién de variables, es el uso del conjunto
de testores tipicos Ruiz-Shulcloper y Lazo [59]. Los testores tipicos son el ntimero de variables
(atributos o rasgos) con los cuales se deben describir los objetos (cuestionarios) que inciden de
manera determinante en un problema. En el modelo propuesto se aplica el algoritmo LEX Alganza
y Porrata [1] para obtener los testores tipicos.

El estudio se ha realizado para las terminales de contenedores del sistema portuario espanol.
La mayoria de las terminales de contenedores del sistema portuario espanol son terminales pe-
queiias, es decir, mueven menos de un millén de TEUs, tan sélo el 12% de las mismas mueven
volumen superior a un millén. Destaca el hecho de que el 64 % de las terminales mueva menos
de 500.000 TEUs. Con el escenario de crisis actual esta tendencia sigue siendo representativa de
las terminales de contenedores del sistema portuario espanol. Los datos de partida representan el
volumen de tréfico movido por tipologias. El pardametro de trafico fundamental se mide en TEUs
anuales movidos por la terminal, pero también se necesita conocer mas desagregado el nimero
contenedores de 20 y 40 pies, el nimero de contenedores frigorificos y de mercancias peligrosas, el
trafico import/export y trasbordo y de contenedores llenos y vacios.

Las variables empleadas para la investigacién han sido las que se recogen en el cuadro 1.

Cuadro 1. Variables de estudio.

Tipo de variable Definicién

Porcentaje de contenedores import/export
Tipologia de trafico Porcentaje de contenedores 20-40 pies
Porcentaje de contenedores llenos/vacios
Metros de linea de atraque
Calado en metros
Ntmero total de griias de muelle
Superficie de la zona de operacién en m2

Subsistema atraque-carga,/descarga

Estancia media del contenedor en dias

Subsistema ; B .
. Numero de huellas del area de almacenamiento
almacenamiento . .
Superficie de la zona de almacenamiento en m2
Subsistema entrega y recepcién Superficie de la zona de servicios en m2

Construccion del modelo de inteligencia artificial
Obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje que se divide en
dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje paramétrico Pearl [52]. La primera de ellas,
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consiste en obtener la estructura de la red bayesiana, es decir, las relaciones de dependencia e
independencia entre las variables involucradas. La segunda etapa, tiene como finalidad obtener
las probabilidades a priori y condicionales requeridas a partir de una estructura dada. A conti-
nuacion se describe la discretizacion de las variables, la construccion del modelo y la inferencia y
clasificacién.

Discretizacion de variables

Una vez seleccionadas las variables de estudio es necesario, para el proceso de construccién
de los modelos, la discretizacién de las variables. Normalmente las redes bayesianas consideran
variables discretas o nominales, por lo que si no lo son, hay que discretizarlas antes de construir el
modelo. Aunque existen modelos de redes bayesianas con variables continuas, éstos estan limitados
a variables gaussianas y relaciones lineales. Los métodos de discretizacién se dividen en dos tipos
principales: (i) no supervisados y (ii) supervisados, asf se estudian diferentes tipos de discretizacio-
nes y serd una opcion del software desarrollado. Para la aplicacion de redes bayesinas al estudio,
se va a trabajar con las variables obtenidas al determinar el escenario de trabajo, dichas variables
son variables discretas para lo cual las variables tomadas que son continuas se han discretizado
en los intervalos determinados por los percentiles 25,50 y 75 cuyo valores estan representado en el
cuadro 2 separados consecutivamente por ' :'.

Cuadro 2. Discretizacién de las variables de estudio.

Variable Discretizacién
Tréfico total en TEU 95760 : 240587 : 713875
Porcentaje de contenedores import/export 62 : 93 : 100
Porcentaje de contenedores 20/40 pies 47 : 49 : 56
Porcentaje de contenedores llenos/vacios 96 : 68 :71
Metros de linea de atraque 360 : 713.5 : 1325
Calado en metros 12:14: 16
Ntmero total de grias de muelle 3:4:9
Superficie de la zona de operacién en m2 13500 : 35749 : 54860
Estancia media del contenedor en dias 7:85:10
Numero de huellas del drea de almacenamiento 1224 : 1960 : 5016
Superficie de la zona de almacenamiento en m2 55235 : 240587 : 293125
Superficie de la zona de servicios en m2 0 : 2256 : 33223

Construccion del modelo

En esta parte del proceso, el aprendizaje estructural consiste en encontrar las relaciones de de-
pendencia entre las variables, de forma que se pueda determinar la topologia o estructura de la red
bayesiana. De acuerdo al tipo de estructura, se aplican diferentes métodos de aprendizaje estruc-
tural: aprendizaje de arboles, aprendizaje de poli-arboles, aprendizaje de redes multiconectadas,
métodos basados en medidas y busqueda, métodos basados en relaciones de dependencia.

Para la construccion del modelo, en esta investigacién se ha empleado el clasificador Naive-
Bayes. este clasificador es uno de los mas efectivos, en el sentido de que su capacidad predictiva
es competitiva con el resto de clasificadores existentes, es el llamado Naive-Bayes, descrito, por
ejemplo, por Duda y Hart en 1973 [15] y por Langley, Iba and Thompson en 1992 [26]. Este
clasificador (??) aprende de un conjunto de entrenamiento la probabilidad condicional de cada
atributo X; dada la clase C. La clasificacién se hace entonces aplicando la regla de Bayes para
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calcular la probabilidad de C' dadas las instancias de X;, Xs,..., X, y la tomando como clase
predicha la de mayor probabilidad a posteriori. Estos cdlculos se basan en una fuerte suposicién
de independencia: todos los atributos X; son condicionalmente independientes dado el valor de la
clase C'.. El paradigma clasificatorio en el que se utiliza el teorema de Bayes en conjuncién con la
hipétesis de independencia condicional de las variables predictoras dada la clase que se conoce bajo
diversos nombres que incluye los de idiota Bayes ( Hand [32]), (Larrafiaga e Inza [40]), naive Bayes
(Kononenko [39]), simple Bayes (Gammerman y Thatcher [25]) y Bayes independiente (Todd et
al. [65]).

A pesar una larga tradicién en la comunidad de reconocimiento de patrones (Duda y Hart [21])
el clasificador Naive Bayes aparece por primera vez en la literatura del aprendizaje automatico
a finales de los ochenta (Cestnik et al. [9])con el objetivo de comparar su capacidad predictiva
con la de métodos més sofisticados. De manera gradual los investigadores de esta comunidad
de aprendizaje automatico se han dado cuenta de su potencialidad y robustez en problemas de
clasificacién supervisada. El paradigma naive Bayes, el cual debe su nombre a las hipdtesis tan
simplificadoras: independencia condicional de las variables predictoras dada la variable clase, sobre
las que se construye dicho clasificador.

Dado un ejemplo x representado por k valores el clasicador naive Bayes se basa en encontrar
la hipdtesis més probable que describa a ese ejemplo. Si la descripcion de ese ejemplo viene dada
por los valores aq,as,...,a, , la hipétesis mds probable serd aquella que cumpla(ecuacion 1):

vmap = argmax, cy P(vjlai, ... an) (2)

es decir, la probabilidad de que conocidos los valores que describen a ese ejemplo, éste perte-
nezcan a la clase v; (donde v; es el valor de la funcién de clasificacién f(z) en el conjunto finito
V).

Por el teorema de Bayes (ecuacién 3):

P(vj‘ala .. '7an)p(vj)
P(ay,...,an)

Podemos estimar P(v;) contando las veces que aparece el ejemplo v; en el conjunto de entre-

UMAP = argmax,, cy = argmax, ¢y P(vjlai, ..., an)p(v)) (3)

namiento y dividiéndolo por el nimero total de ejemplos que forman este conjunto. Para estimar
el término P(aq,...,an|v;), es decir, las veces en que para cada categoria aparecen los valores del
ejemplo z, debe recorrer todo el conjunto de entrenamiento. Este cdlculo resulta impracticable
para un numero suficientemente grande de ejemplos por lo que se hace necesario simplificar la
expresion. Para ello se recurre a la hipotesis de independencia condicional con el objeto de poder
factorizar la probabilidad. Esta hipétesis dice lo siguiente:

Los valores a; que describen un atributo de un ejemplo cualquiera x son independientes entre
si conocido el valor de la categoria a la que pertenecen. Asi la probabilidad de observar la con-
juncién de atributos a; dada una categoria a la que pertenecen es justamente el producto de las
probabilidades de cada valor por separado(ecuacion 4):

P(Uj‘ala"'aan)p(vj) :Hp(a2|vj) (4)

Las redes Bayesianas llevan tiempo incorpordndose a tareas de clasificacién supervisada pero
no al caso de planificaciéon en lo relacionado con los puertos, en base a ideas expuestas por Mi-
chalski [44], Orallo et al. [50] , y ampliadas en Pearl [52] segtn las cuales se pueden utilizar las
factorizaciones de probabilidad representadas por las redes Bayesianas para realizar clasificaciones,
considerando para ello la existencia de una variable especial, la variable a clasificar, que viene a
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ser predicha por un grupo de variables, el resto, y de forma que la estructura de la red obtenida
puede ser utilizada para la prediccién del valor de la clase de esta variable a clasificar, mediante la
asignacion de valores a las predictoras, y la posterior propagacion de la evidencia introducida en
la red, esto es, mediante el calculo de la probabilidad a posteriori del nodo asociado a la variable
especial dados los valores del resto.

Para la construccién de la red se ha utilizado el software Elvira especifico para trabajar con
redes bayesianas Consortium [16]. El programa Elvira cuenta con un formato propio para la codi-
ficacion de los modelos, un lector-intérprete para los modelos codificados, una interfaz grafica para
la construccién de redes, con opciones especificas para modelos candnicos, algoritmos exactos y
aproximados (estocdsticos) de razonamiento tanto para variables discretas como continuas, méto-
dos de explicacién del razonamiento, algoritmos de toma de decisiones, aprendizaje de modelos a
partir de bases de datos, fusién de redes, etc.

Inferencia y clasificacion

Una vez construidos los modelos, en esta fase se estudia la capacidad de inferencia. Una red ba-
yesiana proporciona un sistema de inferencia, donde una vez encontradas nuevas evidencias sobre
el estado de ciertos nodos, se modifican sus tablas de probabilidad; y a su vez, las nuevas pro-
babilidades son propagadas al resto de los nodos. La propagacion de probabilidades o inferencia
probabilistica es la probabilidad de algunas variables de ser calculadas dadas evidencias en otras
variables. Las probabilidades antes de introducir evidencias se conocen como probabilidades a prio-
ri; una vez introducidas las evidencias, las nuevas evidencias propagadas se llaman probabilidades
a posteriori.

En esta fase se aprovechan las caracteristicas que poseen los métodos bayesianos en tareas de
aprendizaje. Cada ejemplo observado va a modificar la probabilidad de que la hipétesis formulada
sea correcta (aumentdndola o disminuyéndola). Es decir, una hipédtesis que no concuerda con un
conjunto de ejemplos mas o menos grande no es desechada por completo sino que lo que haran
serd disminuir esa probabilidad estimada para la hipétesis. Estos métodos son robustos al posible
ruido presente en los ejemplos de entrenamiento y a la posibilidad de tener entre esos ejemplos de
entrenamiento datos incompletos o posiblemente erréneos. Los métodos bayesianos nos permitiran
tener en cuenta en la prediccion de la hipétesis el conocimiento a priori o conocimiento del dominio
en forma de probabilidades.

La red construida con el clasificador Naive Bayes es la que aparece en la figura 1, en la que se
incluye la probabilidad a priori.

A partir de la red construida mediante inferencia se pueden obtener las probabilidades que
pueden adoptar las discretizaciones de las diferentes variables, ello permite obtener escenarios
eficentes para las terminales de contenedores de manera que si la eficiencia (Tongzon [68]), (Tongzon
y Heng [67]) se entiende como la capacidad de alcanzar los objetivos programados con el minimo
de recursos disponible, logrando asi su optimizacion, se obtienen diferentes escenarios para los
diferentes volumenes de tréfico a mover(objetivo a alcanzar)minimizando los recursos disponibles:
grias, superficies, huellas, ...

Los diferentes escenarios se encuentran descritos en la figura 3.

Cada uno de los escenarios con las diferentes probabilidades que adopta cada variable se des-
criben en las figuras siguientes ( figura2, figura3, figurad, figura5). Las discretizaciones se han
realizado en intervalos determinados por los percentiles 25,50 y 75 cuyo valores estan representado
en el cuadro 2 separados consecutivamente por ’ :’, se representan por sI, para la primera dis-
cretizacion percentil 25; s2, para la discretizacion percentil 50; s3, para la discretizaciéon percentil
75.

Discusion de los resultados
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Figura 1. Red bayesiana, clasificador Naive Bayes. Probabilidad a priori.
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Figura 2. Escenario 1, clasificador Naive Bayes. Inferencia.

Respecto a la tipologia de los traficos, en el caso de operativa con contenedores import/export,
ésta se produce en los Escenarios 1, 2 y 3; el Escenario 4 tiene mayor probabilidad de operar
contenedores de trasbordo, los contenedores de trasbordo modifican la explotacién dado que el
contenedor llega en un buque y se va en otro, lo que modifica la operativa de la terminal. Respecto
a la relacién entre contenedores de 20 o 40 pies, la realidad es que la discretizacién ha dado como
resultado horquillas muy similares, por lo que en los cuatro escenarios se puede hablar de un reparto
casi al 50 %. La relacién entre contenedores llenos y vacios si presenta diferencias a destacar. El
transporte maritimo movié el 33,5 % del total de la mercancia contenerizada de 59,3 millones de
UTIs en la UE-27, el 70,4 % eran contenedores de 40 pies, el 26,4 % contenedores de 20 pies y el
3,9 % otro tipo de contenedores (Jiménez [38]. El Escenario 1, con menor volumen de tréfico tiene
un porcentaje de contenedores llenos inferior, por lo tanto superior de vacios, lo interesante para
una terminal es operar contenedores llenos, los vacios tienen el destino més incierto por lo que
hasta que se les asigna nuevo destino pasan mayor tiempo en la terminal con la correspondiente
ralentizacién de la operativa general.
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Cuadro 3. Previsién de escenarios eficientes para diferentes volimenes de trifico a mover.

Variable

Porcentaje
de contenedores
import/export
Porcentaje
de contenedores
20/40 pies
Porcentaje
de contenedores
llenos/vacios
Metros de linea
de atraque
Calado en me-
tros
Ntumero total de
gruas de muelle
Superficie de la
zona de opera-
cién en m2
Estancia
media del conte-
nedor en dias
Ntumero de hue-
llas del area de
almacenamiento
Superficie de la
zona de almace-
namiento en m2
Superficie de la
zona de servicios
en m2

Escenario

1: trafico total
menor de 95760
TEU

entre 93-100

entre 49 y 56

menor de 56

menor de 713.5
entre 14 y 16
menor de 3

menor de 35749

menor de 7

menor de 1224

menor de

240587

sin zona de ser-
vicio

Escenario

2: trafico total
entre 95760 y
240587 TEU
entre 93-100

menor de 49

menor de 68

entre
713.5
menor de 12

360 v

menor de 3

menor de 13500

menor de 7

entre 1224 'y
1960
menor de
240587
entre 2256 'y
33223

Escenario

3: trafico total
entre 240587 y
713875 TEU
entre 62-93

mayor de 56

entre 68-71

entre
1325
menor de 12

7135 v

menor de 9

entre 35749 y
54860

menor de 7 y en-

tre 8.7 y 10
entre 1960 vy
5016

entre 55235 y
240587

mayor de 2256

Escenario 4:
trafico total ma-
yor de 713875

menor de 62

menor de 47

mayor de 71

mayor de 1325
entre 12 y 14
mayor de 9

mayor de 54860

entre 1960 vy
5016

mayor de
293125

sin zona de ser-
vicio o mayor de
33223

61

Si se analizan las distintas superficies de la terminal, en el caso de la superficie de la zona de

operacion se observa que los escenarios que mueven un volumen de trafico menor necesitan menos

superficie de operacién y los que mueven un volumen mayor necesitan superficies mayores como se

prevé a priori. Respecto a la superficie de almacenamiento, el Escenario 1 y el Escenario 2 tienen la

misma probabilidad para la variable superficie almacenamiento, a mayor volumen maés superficie y

en el caso del Escenario 4, la probabilidad es 1 para el caso de la discretizacién de mayor superficie.

En el caso de la zona de servicio los resultados son diferentes debido a que muchas terminales que

se encuentran saturadas en la zona de almacenamiento han ido ocupando la zona de servicios para

cubrir estas carencias.
De los resultados obtenidos se puede concluir que respecto a las variables del subsistema
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Figura 3. Escenario 2, clasificador Naive Bayes. Inferencia.
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Figura 5. Escenario 4, clasificador Naive Bayes. Inferencia.

atraque-carga/decarga, en primer lugar respecto al calado, un volumen de tréfico menor no se
traduce en un calado menor, si el calado del puerto es elevado, mayor de 16 metros,y es un calado
natural, es optimo pues no se ha necesitado de obras de dragado, si las obtencién del calado es
con obras de ingenieria, el coste es muy elevado y no es optimo. Para anticiparse a los futuros
buques portacontenedores denominados megabuques, como corresponde a la Clase EE Maersk Line
con capacidad para 18000 TEU (Gonzélez y Camarero [30]), se necesitan calados de 15,5 me-
tros(Gonzélez y Camarero [26]), por lo que el Escenario 1, presenta mayor probabilidad de poder
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atender a dichos buques. Una vez realizad la inferencia en la red bayesiana se puede destacar que
el Escenario 4 tiene una probabilidad del 25 % de poder atender a dichos buques, si bien el 50 % de
la probabilidad es de poder atender buques con necesidades de calado entre 12 y 14 metros. Las
limitaciones de calado no ralentizan la operativa en el atraque, o se puede operar o no se puede.
Respecto a la linea de atraque a mayor volumen de trafico es necesaria mayor linea de atraque,
pudiéndose observar que para el Escenario 4, con un 75 % de probabilidad la linea de atraque debe
ser mayor de 1.325 metros, el Escenario 3 contempla probabilidades en tres estratos de discreti-
zacién por lo que parece que determinadas terminales al sido capaces de optimizar la operativa y
mover el mismo volumen con menores recursos.

Respecto al numero de grias en el atraque, tanto el Escenario 1, como el Escenario 2 y el
Escenario 3 tienen un 50 % de probabilidad de operar con menos de 3 gruas en el atraque, por lo
que son capaces de mover traficos con necesidad de menores recursos. El Escenario 4 presenta una
probabilidad del 75 % de operar con més de 9 grias.

Respecto al nimero de huellas para disponer los contenedores en la zona de almacenamiento,
el Escenario 1 y el Escenario 2 tienen una probabilidad de 75 % de disponer de menos de 1.224
huella y entre 1.224 y 1.960 respectivamente, a mayor volumen, mayor espacio de almacenamiento
y mayor numero de huellas.

Las terminales de contenedores del sistema portuario espanol parece que siguen el modelo de
optimizacién, de manera que se alcanzan los objetivos programados con el minimo de recursos
disponible, se cumple en el caso de mover mayor trafico minimizando los recursos de explotacion,
para las cuatro escenarios propuestos parece ser que las terminales estén llegando a un cierto nivel
de colapso en la operativa, al emplear los recursos tan al limite.

4. Conclusiones

El enfoque estocéastico de las redes bayesianas en contraposicién con el determinista del analisis
DEA permite contrastar hipdtesis estadisticas y proponer diferentes escenarios para los casos de
estudio. Al contrario que el andlisis DEA, las redes bayesianas proporcionan una distribucién
de probabilidad que permite realizar supuestos. Otra ventaja de las redes es su capacidad para
trabajar con un nimero grande de variables y ser capaz de tratar correctamente los outliers.

Las redes Bayesianas tienen un nimero de caracteristicas que hacen que sean apropiadas para
el apoyo a los gestores de infraestructuras portuarias. Entre las méas destacadas se recogen las
siguientes:

Por su naturaleza, las redes Bayesianas proveen una representacién gréfica de las relaciones
explicitas de dependencia del dominio. Generalmente las variables en la explotaciéon portuaria
estan influenciados por muchos factores. Las redes Bayesianas permiten modelar estos sistemas
complejos permitiendo a los gestores entender las relaciones causales visualizandolas por medio del
grafo.

Las redes Bayesianas estan formadas por un componente cualitativo, un grafo, y una parte
cuantitativa, las tablas de probabilidades, que permiten utilizar criterios objetivos y subjetivos,
por ejemplo, utilizando creencias de expertos en explotacién y gestién portuaria.

Las redes Bayesianas pueden hacer inferencia en ambos sentidos, es decir, las variables de
entrada pueden ser usadas para predecir las variables de salida y viceversa. Fijando las variables
de salida con los valores deseados, es posible predecir qué valores de las variables de entrada
permiten dicha salida. Por ejemplo, usando inferencia hacia adelante, se puede predecir el 'ntimero
gruas’ basandose en variables como ’trafico movido’.

Dado un conjunto de evidencias, las redes Bayesianas permiten facilmente calcular la sensibi-
lidad de ciertas variables, simplemente modificando las evidencias.

Las redes bayesianas pueden modelar grados de certidumbre, en vez de valores exactos. Por
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tanto, permiten modelar la incertidumbre de manera efectiva y explicitamente, por lo que pueden
realizar buenas predicciones con informacién incompleta, las estimaciones son una evaluacién pro-
babilistica de un suceso futuro, lo que permite a los gestores trabajar con informacién incompleta
de la explotacién portuaria.

La salida de una red Bayesiana es una distribucién de probabilidad en vez de valores tinicos.
Este tipo de informacién se puede usar para medir la confianza que se puede depositar en la salida
de la red Bayesiana, lo cual es esencial si el modelo va a ser usado en la toma de decisiones. Por
ejemplo, en una variable con estados bajo, medio, y alto, como es el trafico de la terminal de
contenedores, la red Bayesiana estima la probabilidad de cada uno de los estados.
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