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Resumen

La planificacion y gestion de las terminales portuarias
tradicionalmente se realiza empleando ratios de gestion
y explotacién tomados de experiencias internacionales, y
no con ratios determinados expresamente para sistemas
portuarios concretos. Por esto se hace dificil planificar y
gestionar la explotacion de las terminales de contendedo-
res espafiolas con dichos ratios dada su heterogeneidad. El
objeto del presente articulo es determinar los escenarios de
eficiencia de las terminales de contenedores de los puertos
que integran el actual Sistema Portuario Espafiol, median-
te el empleo de modelos graficados probabilisticos, redes
bayesianas, y se han definido las principales variables de
explotacién portuaria.

INTRODUCCION

Los puertos son nodos de intercambio modal que han evo-
lucionado atendiendo a las necesidades del mercado. Se en-
cuentran en el sistema de transporte de manera que acttian
como un elemento més de la cadena de transporte 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 socieda-
des, y es por ello que no son ajenos a la potencialidad de
nuevas metodologias como pueden ser los sistemas de inteli-
gencia artificial. Este proceso de apertura constante impulsa
el crecimiento econdmico. Respecto al transporte maritimo
mundial, en 2012 el comercio mundial por via maritima al-
canz6 9.409 millones de toneladas, un 4,2% mas que en el

Key words
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Abstract

The planning and management of port terminals traditio-
nally done using management and operating ratios drawn
from international experiences ratios not specifically for
certain specific port systems, so it is difficult to plan and
manage the exploitation of the Spanish containers termi-
nals as very heterogeneous. The purpose of this paper is to
show the application of a new methodology, in this case,
artificial intelligence, through the use of probabilistic gra-
phical models to determine optimal operating parameters
and port planning, through the classification of the termi-
nals by adding the inference virtual scenarios.

afio anterior. Ademas, se estima que, en 2013, el crecimiento
podria ser del 4,3% hasta unas 9.820 millones de toneladas.
El sistema portuario espafiol mas de 400 millones de tonela-
das (afio 2012), lo que representa aproximadamente un 3%
del tréfico portuario total del mundo y mas de un 10% del tra-
fico portuario de la Unién Europea, por lo que es uno de los
puntales de la economia (Rodriguez-Dapena, 2009; Quijada-
Alarcon, Cancelas, Orive & Flores, 2013). Este sector tan
importante, como es el del transporte maritimo, en especial
en Espafia, un pais con gran cantidad de costas, se encuentra
sin metodologias, herramientas o programas que permitan
establecer los pardmetros de planificacion y explotacion 6p-
timos para las diferentes terminales, tanto en el caso en el
que se pretende dimensionar una nueva terminal, como cuan-
do se pretende realizar un desarrollo a futuro de una terminal
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existente. Asimismo, se desconocen los valores que deben
adoptar los parametros de planificacién y explotacion. Las
terminales de contenedores del sistema portuario espafiol
son muy heterogéneas debido a la diferente tipologia de sus
tréficos, la diversidad de sus equipos de manipulacién y la
variedad en su gestion y explotacion (Camarero & Gonzalez,
2005; Camarero & Gonzélez, 2007). Ante esta situacion, y
con la necesidad de caracterizar las terminales de contenedo-
res del sistema portuario espafiol se emplean modelos grafi-
cos probabilisticos (redes bayesinas).

Los puertos, al igual que otros modos de transporte, donde
la operacion de los servicios se realiza a través de sistemas
complejos, son infraestructuras para las cuales no resulta
sencilla la definicién de rendimiento (De Monie & United
Nations Conference on Trade and Development, 1987; De
Monie, 1989). Cada puerto estd integrado por varios sub-
sistemas 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 explotacion eficien-
te, se realiza a medio y largo plazo y debe contender un estu-
dio sistémico (Camarero & Gonzélez, 2007). En ninguno de
los subsistemas que conforman la terminal deben producirse
cuellos de botella que entorpezcan la operativa de la termi-
nal. Por ello es necesario conocer la capacidad de cada uno
de los subsistemas que conforman la terminal, asi como el
rendimiento que se produce en cada uno de los mismos, para
establecer cudl de dichos subsistemas limita la capacidad de
la misma. La capacidad de la terminal se encuentra condicio-
nada por las infraestructuras (Gonzalez & Camarero, 2010),
las instalaciones, los equipos y los recursos humanos partici-
pantes en cada una de las fases de la operacion portuaria que
se desarrollan en la terminal (Nombela, 2009).

En el &mbito espafiol, la referencia monografica méas com-
pleta en materia de medicién de la capacidad y niveles de
servicio de terminales portuarias (Rodriguez-Pérez, 1985) se
remonta al afio 1977, donde Rodriguez-Pérez (1985) desarro-
lla un extenso trabajo sobre la materia. También han inten-
tado otros autores avanzar en este sentido Pery & Camarero
(2003) mediante un estudio de la linea de atraque de los puer-
tos espafioles, donde se establece el grado de ocupacion de la
misma, lo que es otro rendimiento de la explotacion.

ESTADO DEL ARTE

El estudio y planificacion de una terminal lleva inherente el
estudio de su rendimiento. Tradicionalmente la planificacién
de un terminal se realiza mediante ratios de eficiencia obteni-
dos del estudio de la explotacién de terminales. Estos ratios
son tomados como pardmetros de referencia para proyectar
nuevas terminales o planificar desarrollos futuros de termina-
les ya existentes; por lo tanto, en el escenario de trabajo del
rendimiento portuario se emplean (habitualmente, con poca
precision) diversos términos como trafico, explotacion 6p-
tima, capacidad, productividad, ocupacion, eficiencia, entre
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otros. Sobre el drea de conocimiento del rendimiento portua-
rio, desde mediados los aflos noventa, se viene hablando de
literatura sobre eficiencia (Tongzon & Heng, 2005; Tongzon,
1995). La eficiencia (Tongzon, 2001; Tongzon & Heng, 2005)
se entiende como la capacidad de alcanzar los objetivos pro-
gramados con el minimo de recursos disponibles, logrando asi
su optimizacion o, alternativamente, puede expresarse como
alcanzar el maximo objetivo para los recursos disponibles
(Gonzélez & Camarero, 2009a). 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 Gonzalez
(2007). En el andlisis de eficiencia y rendimiento portuario
existen dos grandes grupos de técnicas: la conocida como
Data envelopment analysis (DEA), o Anélisis Envolvente de
Datos (Roll & Hayuth, 1993; Tongzon, 2001; Bonilla, Casa-
sus, Medal & Sala, 2004) que ha sido tradicionalmente utili-
zada para la estimacion de la eficiencia relativa de un conjun-
to de unidades productivas; y la estimacién econométrica de
funciones y distancias (Liu, Jula, & Ioannou, 2002; Jara-Diaz,
Martinez-Budria, Cortes & Vargas, 1997; Tovar, Jara-Diaz, &
Trujillo, 2003; Tovar, Trujillo & Jara-Diaz, 2004; Tovar, Jara-
Diaz, & Trujillo, 2004; Wanhill, 1974).

Respecto a las terminales espafiolas un estudio previo al
que se presenta corresponde a (Gonzalez, 2007) donde se ca-
racterizan las terminales de contenedores del sistema portua-
rio espafiol mediante técnicas clasicas de estadistica, asi como
analisis de cluster. Se concluye en este estudio los parametros
fisicos por subsistemas de explotacién que adoptan las ter-
minales de contenedores espafiolas (Gonzélez & Camarero,
2009b). A partir de este escenario de trabajo para la explota-
cion de las terminales portuarias de contenedores, se pretende
aplicar una nueva metodologia, en este caso, inteligencia arti-
ficial, mediante el empleo de modelos graficos probabilisticos
(redes bayesianas) para determinar los parametros 6ptimos de
explotacion y planificacién portuaria, a través de la clasifica-
cién de las terminales portuarias afiadiendo la inferencia de
escenarios virtuales. En el mismo campo se pueden encontrar
nuevas referencias en las que ya se aplican técnicas de mi-
neria de datos e inteligencia artificial en terminales portua-
rias espafiolas y de diferentes paises (Quijada-Alarcon et al.,
2013; Garcia, Cancelas, & Soler-Flores, 2013; Nufiez, Can-
celas, & Orive, 2013; Parraga, Gonzalez-Cancelas & Soler-
Flores, 2013b; Parraga, Gonzélez-Cancelas & Soler-Flores,
2013a; Gonzélez-Cancelas, Soler-Flores & Orive, 2012).

En las dltimas décadas se han desarrollado numerosas téc-
nicas de andlisis y modelizacién de datos en distintas areas de
la estadistica y la inteligencia artificial (Duda, Hart & Stork,
2000; Bishop, 2006). La Mineria de Datos (MD) es un éarea
moderna interdisciplinaria que engloba a aquellas técnicas
que operan de forma automatica (requieren de la minima
intervenciéon humana) y, ademads, son eficientes para trabajar
con las grandes cantidades de informacion disponible en las
bases de datos de numerosos problemas practicos. La apli-
cacion practica de estas disciplinas se extiende a numerosos



ambitos comerciales y de investigacion en problemas de
prediccién, clasificacién o diagnosis (Cios, Pedrycz, & Swi-
niarski, 2007; Witten & Frank, 2005; Wong, Li, Fu, & Wang,
2006; Vityaev & Kovalerchuk, 2004; Cios & Kacprzyk,
2001) entre otros. Entre las diferentes técnicas disponibles en
mineria de datos las redes probabilisticas o redes bayesianas
permiten modelizar de forma conjunta toda la informacion
relevante para un problema dado, utilizando posteriormente
mecanismos de inferencia probabilistica para obtener con-
clusiones con base a la evidencia disponible (Pearl, 1988;
Castillo, Gutiérrez, & Hadi, 1997).

Las redes bayesianas son una representacion compacta de
una distribucién de probabilidad multivariante. Formalmen-
te, una red bayesiana es un grafo dirigido aciclico donde cada
nodo representa una variable aleatoria y las dependencias en-
tre las variables quedan codificadas en la propia estructura
del grafo segtin el criterio de d-separacién. Asociada a cada
nodo de la red hay una distribucién de probabilidad condicio-
nada 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, X2,...,Xn (ecuacion 1):

n
g %) = LT PO X50) )
i=1

El estudio de esta técnica proporciona una buena pers-
pectiva global del problema del aprendizaje estadistico y la
mineria de datos, y permite entender mejor otras técnicas
alternativas (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009 ;Duda
et al.,2000). Las redes bayesianas estan siendo empleadas
dentro de los sistemas de transporte, preferentemente, para
desarrollar actuaciones en carreteras como Sun, Zhang y Yu
(2006) que emplean las redes bayesianas para predecir flujos
de vehiculos, asi como (Tebaldi & West, 1998). Dentro de la
planificacién se puede encontrar en (Bromley, Jackson, Cly-
mer, Giacomello & Jensen, 2005) donde se desarrolla una
gestion integrada de recursos hidricos o (Cain, 2001) mejoras
en la planificacion en la gestion de los recursos naturales.
La potencia de las redes bayesianas radica en que, una vez
especificada la estructura de la red, es posible realizar cual-
quier tipo de inferencia dada la informacién disponible. Es
decir, se puede hacer inferencias predictivas (si la terminal
de transporte tiene una superficie X, ¢cudl es la probabili-
dad de que tenga Z grtias de patio en el almacenamiento?)
o0 abductivas (si la terminal tiene menos de X gruas de patio
en el almacenamiento, ¢cudl es la probabilidad de que co-
nozca el concepto superficie de almacenamiento?). De esta
forma, un mismo nodo puede ser tanto fuente de informacién
como objeto de prediccion. Dichas inferencias se realizan
aplicando algoritmos de propagacion de probabilidades que
se han desarrollado especificamente para tal fin. Para utilizar
una red bayesiana se deben identificar las variables y las re-
laciones de influencia causal entre ellas, y cuantificar estas
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relaciones de influencia causal asignando las probabilidades
condicionadas y a priori.

METODOLOGIA

Para la consecucion del objetivo de caracterizar los parame-
tros fisicos de las terminales de contenedores del sistema
portuario espafiol, mediante redes bayesianas, se ha desarro-
llado la siguiente metodologia (Figura 1). Esta se divide en
dos tareas: una para determinar el escenario de trabajo y la
segunda para desarrollar el modelo de inteligencia artificial.

TAREA 1: Determinacién del escenario de trabajo

ST 1A: Determinacion de variables

fisicas de la terminal a estudio y seleccidn

ST 1: Dlagnostlco
y estado del arte
ST 1B: Obtencién valor de las variables
para las distintas terminales

TAREA 2: Construccion del modelo de inteligencia artificial

ST 4A: Inferencia ST 2: Discretizacion
de variables

ST 4B: CIasnﬁcacnon

ST 3: Construccidl
de los modelos

Figura 1. Esquema metodoldgico

TAREA 1: DETERMINACION DEL ESCENARIO
DE TRABAJO

ST1: Diagnosis y estado del arte

Consiste en la revision del estado del arte para identificar el
conjunto de variables de medida de la explotacion en termi-
nales maritimas de contenedores, mediante el empleo de bus-
cadores especializados y gestores de aplicaciones.

ST1A: Determinacion de las variables fisicas de la ter-
minal y seleccion

Se realiza un estudio sistémico de todas las variables fisicas de
la terminal susceptibles de investigacion para las terminales
portuarias de contenedores por subsistemas: subsistema atra-
que-carga/descarga, subsistema almacenamiento, subsistema
de interconexién interna, subsistema entrega y recepcion.

Dada la variabilidad de las terminales de contenedores de
las Autoridades Portuarias que componen el sistema portuario
espafiol se seleccionan las terminales de estudio. Se debera:
catalogar las terminales de contenedores del sistema portua-
rio espafiol por trafico, categorizar las terminales por impor-
tancia respecto al trafico y seleccionar las terminales de estu-
dio con razonamientos de criterio experto.

ST1B: Obtencion del valor de las variables para las
distintas terminales de contenedores de estudio

Una vez conocidas las terminales de contenedores que se
pretenden estudiar y los valores de sus variables que se quie-
ren obtener se utilizan diferentes fuentes de informacion.
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TAREA 2: CONSTRUCCION DEL MODELO
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ST3: Discretizacion de variables

Una vez seleccionadas las variables de estudio en las tareas
anteriores es necesario, para el proceso de construccién de
los modelos, la discretizacién de las variables. Normalmente
las redes bayesianas consideran variables discretas o nomi-
nales, 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.

ST4: Construccion de los modelos

En esta parte del proyecto, el aprendizaje estructural consiste
en encontrar las relaciones de dependencia entre las varia-
bles, de forma que se pueda determinar la topologia o estruc-
tura de la red bayesiana. De acuerdo al tipo de estructura, se
aplican diferentes métodos de aprendizaje estructural: apren-
dizaje de arboles, aprendizaje de poli-arboles, aprendizaje de
redes multiconectadas, métodos basados en medidas y bts-
queda, métodos basados en relaciones de dependencia.

ST5A: Inferencia

Una vez construidos los modelos, en esta fase se estudia la
capacidad de inferencia. Una red bayesiana proporciona un
sistema de inferencia, donde una vez encontradas nuevas evi-
dencias sobre el estado de ciertos nodos, se modifican sus
tablas de probabilidad; y a su vez, las nuevas probabilidades
son propagadas al resto de los nodos. La propagacién de pro-
babilidades 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 priori. Una vez introduci-
das las evidencias, las nuevas pruebas propagadas se llaman
probabilidades a posteriori.

ST5B: Clasificacion

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 (aumentandola o disminuyéndola). Es
decir, una hipétesis que no concuerda con un conjunto de
ejemplos significativos no es desechada por completo sino
que se disminuird la probabilidad estimada para la hipétesis.
Los métodos bayesianos permitiran tener en cuenta en la pre-
diccién de la hipétesis el conocimiento a priori o conoci-
miento del dominio en forma de probabilidades.

REsuLTADOS

Los resultados que se presentan corresponde a las dos gran-
des tareas desarrolladas, por una parte, la caracterizacion de
las terminales de contenedores del sistema portuario espafiol,
y por otra, los modelos de redes bayesinas
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TAREA 1: DETERMINACION DEL ESCENARIO
DE TRABAJO

ST1: Diagnosis y estado del arte

Las variables estudiadas por subsistemas son las siguientes:

» Tipologia de trafico (import/export, llenos/ vacios, entre
otros).

+ Areas de las diferentes zonas: almacenamiento, opera-
cién y servicio.

e Subsistema atraque/carga-descarga: magnitudes relativas
a calado, linea de atraque, superficies, equipos, rendimien-
to de los equipos, tipologia de los equipos, entre otros

* Subsistema almacenamiento: superficies, equipos, ren-
dimiento de los equipos, tipologia de los equipos, apila-
miento, estancia, entre otros.

* Subsistema transporte interno: superficies, equipos, ren-
dimiento de los equipos, tipologia de los equipos, apila-
miento, estancia, entre otros.

* Subsistema entrega y recepcion: superficies, puertas de
entrada, frecuencias, tipologia de trafico, entre otros.

En lugar de seleccionar terminales de estudio, debido a la
dificultad que supone obtener los datos de las terminales, se
opt6 por intentar obtener los datos de todas las terminales de
contenedores del sistema portuario espafiol, para no descartar
ninguna a priori. Se consiguieron datos de casi 20 termina-
les de contenedores, representando el trafico que mueven el
90% del tréafico portuario de contenedores. Se ha obtenido los
valores definitivos de las variables para estas 20 terminales.

TAREA 2: CONSTRUCCION DEL MODELO
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ST2: Discretizacion de variables

Una vez seleccionadas las variables de estudio en las tareas
anteriores es necesario, para el proceso de construccion de
los modelos, la discretizacion de las variables. Para este es-
tudio se ha considerado variables discretas para lo cual se
ha discretizado las variables continuas atendiendo a criterio
experto para la seleccién de estratos.

ST3: Construccion de los modelos

En esta investigacion se ha empleado el algoritmo K2. El
algoritmo K2 estd basado en la optimizacién de una medi-
da, que es lo que se pretende en la planificacion, optimizar
los ratios de explotacién. Esa medida se usa para explorar,
mediante un algoritmo de ascension de colines, el espacio de
biisqueda formado por todas las redes que contiene las varia-
bles de la base de datos. Se parte de un red inicial y ésta se va
modificando (afiadiendo arcos, borrandolos o cambidndolos
de direccién) obteniendo una nueva red con mejor medida.
En concreto, la medida K2 (Cooper an Herskovits 1992) para
una red G y una base de datos D es la siguiente (ecuacion 2):



n Si li

T3 g T (Nt nim) H @

I(Nik + 77ik) j=1

f(G:D)=logP (G) + ), [Z[Iog

i=1 “k=1

Donde N, es la frecuencia de las configuraciones encon-
tradas en la base de datos D de las variables x, donde n, es el
namero de variables, tomando su j-ésimo valor y sus padres
en G tomando su k-ésima configuracion, donde si es el niime-
ro de configuraciones posibles del conjunto de padres y r, es
el numero de valores que puede tomar x,. Dentro del aprendi-
zaje automatico (rama de la Ingenieria del conocimiento) hay
dos grandes grupos: técnicas supervisadas (aquellas en las
que los datos estan clasificados previamente) y las técnicas
no supervisadas (en las que no existe clasificacion previa). La
clasificacion supervisada con redes bayesianas permite que
dada una base de datos con N casos caracterizados por n va-

de inducir un modelo clasicatorio, permiten clasificar. Dada
esta cualidad, las redes bayesianas llevan tiempo incorporan-
dose en tareas de clasificacion supervisada, aunque atin no se
han empleado en el 4rea de la de planificacion en lo relacio-
nado con los puertos en labores de clasificacién. Con base a
las ideas expuestas por (Acid & de Campos, 1995; Friedman
& Goldszmidt, 1996), y ampliadas en (Sierra & Larranaga,
1998) segtin las cuales se pueden utilizar las factorizaciones
de probabilidad representadas por las redes bayesianas. Para
realizar clasificaciones se pretende emplear las redes baye-
sianas en esta investigacion, considerando para ello la exis-
tencia de una variable especial: la variable a clasificar. Esta
variable viene a 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
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variable a clasificar, esto se obtiene mediante la asignacion
de valores a las predictoras (resto de variables), 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 (Elvira
Consortium, 2002).

ST 4: Inferencia y clasificacion aplicadas al sistema portua-
rio espafiol

Una vez construidos los modelos, en esta fase se ha estu-
diado la capacidad de inferencia de la red construida. La red
construida es la que aparece en la Figura 2

De la red construida se obtienen las siguientes relaciones
padres-hijos e independencia de variables:

* Las variables calado, zona_almacenamiento, zona_ope-
racién, linea_atraque y gruas_muelle son independientes
conocida la superficie total.

* Las variables gruas_pértico y tréafico_total son indepen-
dientes si conocemos la variable gruas_muelle.

* Las variables superficie_total y gruas_muelle son inde-
pendientes conocida la variable linea_atraque.

* Las variables gruas_muelle y zona_servicio son indepen-
dientes conocida la variable gruas_portico.

* Las variables linea_atraque y trafico_total son indepen-
dientes conocida la variable gruas_muelle.

Superficie_total

Calado Zona_almacenamiento Zona_operacion Linea_atraque Gruas_muelle

N,

Zona_servico

Figura 2. Red bayesiana, algoritmo k2 para la estimacidn de parametros fisicos del sistema portuario espafiol
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Mediante la creacion de la red bayesiana y el estudio de
inferencia de escenarios se obtiene la terminal mas probable,
definida por sus caracteristicas fisicas principales por subsis-
temas en funcién de la superficie total disponible de la termi-
nal como se resume en la Tabla 1.

CONCLUSIONES

En términos de redes la superficie total de la terminal es la
que define los tres escenarios (S1, S2 y S3), se puede ele-
gir como elemento de planificacion, ademaés, es esta varia-
ble una de las variables que se conocen tanto desde el inicio
del planteamiento de un proyecto, cuando se va a planificar
una terminal en un determinado entorno, como a lo largo de
la explotacion donde esta variable es el drea en que opera
la terminal.

Si se analizan las distintas superficies de la terminal, en
el caso de la superficie de la zona de operacién se observa
que los escenarios con mayor superficie necesitan mayor su-
perficie de operacion como se prevé a priori. Respecto a la
superficie de almacenamiento, ocurre lo mismo. En el caso
de la zona de servicio los resultados son diferentes debido
a que muchas terminales que se encuentran saturadas en su
explotacion y la zona de almacenamiento ha ido ocupando la
zona de servicios para cubrir estas carencias.

De los resultados obtenidos se puede concluir, respecto
al calado, que las variables del subsistema atraque-carga/
decarga, a mayor superficie, no necesariamente se tiene un
calado mayor; si el calado del puerto es elevado, mayor de
16 metros, y es un calado natural, es 6ptimo pues no se ha
necesitado de obras de dragado; si las obtencion del calado es
con obras de ingenieria, el coste es muy elevado y no es 6pti-
mo. Para anticiparse a los futuros buques portacontenedores
denominados megabuques, como corresponde a la Clase E
Maersk Line con capacidad para 18000 TEU (Gonzéalez &
Camarero, 2009a), se necesitan calados de 15,5 metros por-
que el Escenario 1y el Escenario 3, presentan mayor proba-
bilidad de poder atender a dichos buques. Las limitaciones
de calado no ralentizan la operativa en el atraque: o se puede
operar, 0 no se puede. Respecto a la linea de atraque, a mayor
volumen de trafico, es necesaria mayor linea de atraque.

En cuanto al numero de gruas en el atraque, tanto el Esce-
nario 1, como el Escenario 2 tienen una elevada probabilidad
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de operar con entre 5 y 10 grdas en el atraque, por lo que son
capaces de mover trafico con necesidad de menores recursos.
El Escenario 3 presenta una probabilidad de operar con entre
15y 20 gruas.

En el caso de los tres escenarios resultantes, las necesida-
des de grdas portico con mayor probabilidad se representan
por entre 5y 10 gruas portico de patio.

Las terminales de contenedores del sistema portuario espa-
fiol parece que siguen el modelo de optimizacién, de manera
que se alcanzan los objetivos programados con el minimo
de recursos disponibles, si bien puede ser que las terminales
estén llegando a un cierto nivel de colapso en la operativa, al
emplear los recursos al limite de su ocupacién, como ocurre
con el caso de la superficie y el nimero de gruas.

La terminal més probable en el sistema portuario espafiol
es una terminal con entre 100.000 y 500.000 m2 de super-
ficie total, con casi un 50 % de probabilidad se da este tipo
de terminal.
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