Modelo de inteligencia artificial para el analisis de la gestion de la sostenibilidad en puertos maritimos

lo de } I ! articulo de investigacion [ research article [ ]
Beatriz Molina-Serrano, Nicoletta Gonzdlez-Cancelas y Francisco Soler-Flores

Modelo de inteligencia artificial
para el analisis de la gestion de la
sostenibilidad en puertos maritimos

ESCENARIO DE
TRABAJO

Variables de Discretizacion de PROBABILIDADA
sostenibilidad variables PRIORI
0 0

o

CONSTRUCCION
DE LA RED

o

INFERENCIA

_
3 [
PROBABILIDAD A
SARRERSS m EOSTERIOR!

| s

Artificial intelligence model to analyze sustainability management of maritime

ports

Beatriz Molina-Serrano', Nicoletta Gonzalez-Cancelas' y Francisco Soler-Flores?

' Universidad Politécnica de Madrid. Dpto de Ingenieria Civil y Transportes. Calle Ramiro de Maeztu, 7 - 28040 Madrid. Tfno: +34 913 366 428.
2 Altran Innovacion. Calle Campezo,1 - 28022 Madrid. Tfno: +34 915 50 41 00.

DOI: http://dx.doi.org/10.6036/8508 | Recibido: 28/06/2017  Evaluado: 29/06/2017 ® Aceptado: 28/09/2017

I ABSTRACT

® The present study exposes a methodology inspired by artificial
intelligence models, consisting of the inference for the analysis
of the management of the sustainability of the Spanish port
system using Bayesian models. A decision-making tool has been
obtained.
This study works at the same time the four dimensions of
sustainability, similar to Puertos del Estado. So, the study
was based on the variables of port sustainability from the
annual sustainability reports of Puertos del Estado. From them
a probabilistic model was constructed in a directed acyclic
graph that represents these variables and their conditional
dependencies through a Bayesian network.
As uncertainty and imprecision are associated with the
reasoning processes, Bayesian methods, such as the inference
used in the research, are among the methods of approximate
reasoning. Thus, the study was based on the variables of port
sustainability from the annual sustainability reports of Puertos
del Estado. From them a probabilistic model was constructed
in a directed acyclic graph that represents these variables and
their conditional dependencies through a Bayesian network.
The obtained results showed that, from the network structure
obtained, this network can be used for the prediction of the
class value of any variable to be classified.

o Key Words: artificial intelligence, Bayesian networks, inference,
port management, sustainability.

RESUMEN

El presente estudio presenta una metodologia inspirada en
modelos de inteligencia artificial, consistiendo en la realizacion de
inferencia con un modelo bayesiano para el analisis de la gestion
de la sostenibilidad del sistema portuario espafiol, con la que se
ha obtenido una herramienta de ayuda a la toma de decisiones.

Dicho estudio trabaja de forma integral las cuatro dimensiones
de la sostenibilidad, de forma similar a Puertos del Estado. Asi,
partiendo de las variables de sostenibilidad portuaria procedentes
de las memorias de sostenibilidad anuales de Puertos del Estado,
se ha construido un modelo probabilistico que representa dichas
variables y sus dependencias condicionales a través de una red
bayesiana.

Los resultados obtenidos mostraron que, a partir de la estruc-
tura de la red obtenida, dicha red se puede emplear para la predic-
cion del valor de la clase de cualquier variable a clasificar.
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1. INTRODUCCION

El concepto de desarrollo sostenible es amplio y abstracto [1].
Partio de la busqueda de compatibilidad entre el desarrollo eco-
nomico, la proteccion y uso adecuado de los recursos naturales.
Dicho concepto fue incorporado y analizado por primera vez en
1972 en la Conferencia de Estocolmo, aunque no fue asumido por
la sociedad hasta 1987 con el Informe Brundtland. Fue en dicho
informe cuando pasé a definirse como “el desarrollo que satisfa-
ce las necesidades de la generacion presente, sin comprometer
la capacidad de las generaciones futuras de satisfacer sus pro-
pias necesidades” [2], lo que supuso un cambio social, ambiental
y econdmico importante al incluir cuestiones medioambientales
que nunca antes habian sido debatidas. No obstante, esta vision
se amplio a otras dimensiones, de forma que la definicion ha evo-
lucionado, involucrando mas areas del conocimiento [3].

En las dos ultimas décadas del S. XX, el aumento de la de-
manda social de una mayor transparencia en la informacion que
suministran las organizaciones [4] ha hecho que el desarrollo sos-
tenible evolucione.

En el caso del sector transportes, este concepto se esta aplican-
do de forma emergente, impulsado por iniciativas que incorporan la
variable ambiental y la responsabilidad social en la gestion estra-
tégica de las empresas [5]. El objetivo a largo plazo es el manteni-
miento equilibrado de su funcién, buscando un desarrollo conjunto
de la dimension econdmica, social, ambiental e institucional [6].

En este contexto, merece una atencidn particular el transporte
maritimo, al transportar alrededor del 80% del volumen del co-
mercio internacional [7]. En este sector, los criterios de sostenibi-
lidad se encuentran ya incorporados en las politicas que impulsan
las Autoridades Portuarias [5], de forma que la sostenibilidad por-
tuaria tiene sus raices en las propuestas del GRI (Global Reporting
Initiative) [8] que integran las cuatro dimensiones que conforman
un enfoque de desarrollo sostenible: institucional, econdmico, am-
biental y social.

Por tanto, se debe entender la gestion sostenible como “aque-
lla que permite que crezca el volumen de trafico de contenedores,
graneles sélidos y liquidos, mercancia general y nimero de pasa-
jeros, disminuyendo a su vez el consumo de energia y recursos na-
turales, el volumen de residuos generados y los impactos negativos
a los sistemas sociales y ecosistemas en las areas de influencia del
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puertos” [9] y [10]. O incluso como "un marco que permita que
crezca el numero del negocio portuario (contenedores, mercancia
general, pasajeros), pero desvinculado de los efectos negativos a
los entornos sociales y al ambiente” [11].

La ya comentada exigencia social de finales del S.XX ha llevado
a los puertos a implementar normativas relativas a la sostenibili-
dad y programas de Responsabilidad Social Empresaria [12]. Asi,
dado que las memorias de sostenibilidad no sélo ofrecen infor-
macion econdmico-financiera [4], constituyen una herramienta de
analisis y diagndstico pese a no determinar el comportamiento
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de la Autoridad Portuaria al describir tnicamente los resultados
usando indicadores de calidad del rendimiento [10].

De la aplicacion de estas herramientas surgen objetivos eco-
nomicos, ambientales, sociales e institucionales, los cuales debe
alcanzar una autoridad portuaria o empresa para asegurar un
desarrollo y crecimiento sostenible [13], siendo el objetivo final
el que los puertos se consideren como elementos de un sistema
que se interrelacionan con un entorno fisico, social y ambiental,
y dejen de ser vistos como entes aislados sujetos a una coyuntura
comercial concreta [14].

Institucional herramgestion_dimins Sistemas de apoyo a la gestion (nimero)

Institucional geoinfraortuaria_dimins Capacidad basica: terminales (nimero)

Institucional mercservidos_dimins Suma de traficos millones de Tm

Institucional dinamact_dimins Cifra de negocio facturada a los 5 primeros clientes (% de cifra de negocio)

T - - Toneladas movidas en superficie concesionada sobre el total de trafico de mercancias (%

Institucional serviciosconcauto_dimins ,

mercancia)

Institucional inicprivada_dimins Empresas que operan en el puerto/superficie terrestre ocupada (nimero)
Mecanismos de informacion dispuestos por la Autoridad Portuaria que permiten garantizar
que todo operador que desee prestar servicios en el puerto u optar a una concesién pueda

Institucional transconcu_dimins conocer de modo transparente las condiciones para operar en el puerto y los mecanismos

administrativos que regulan dicho proceso como, por ejemplo, disponibilidad a través de
Internet de pliegos reguladores de servicios, jornadas informativas sectoriales, etc. (nimero)
Institucional calidserv_dimins Iniciativas de mejora de la calidad del servicio (nimero)
Institucional intetrans_dimins Movilidad sostenible distribucion ferrocarril (% ferrocarril)
Econdmica sitecofin_dimecon Rentabilidad sobre activos (%)
Econdmica inv_dimecon Inversion/Cash flow
- . Distribucion de las toneladas movidas por unidad de superficie comercial en el Sistema
Econdmica negserv_dimecon .
portuario (Tm/m2)
.. . Distribucion del ratio (importe neto de la cifra de negocio/plantilla anual) en el Sistema
Econdmica vgenprod_dimecon .
Portuario (INCN/persona)
. . . Distribucion de trabajadores dentro de convenio colectivo en el Sistema portuario (%
Social caphum_dimsoci .
empleados dentro de convenio)
Social empl_dimsoci Simulacros de proteccion y seguridad (nimero)
Ambiental gestamb_dimma Gastos en caracterizacion medioambiental (millones euros)
Medidas implantadas por la Autoridad Portuaria para controlar las emisiones ligadas a
la actividad del conjunto del puerto, ya se trate de medidas administrativas, operativas o
Ambiental calaire_dimma técnicas, como pueden ser elaboracion de normas ambientales, control de la operatividad
ambiental por parte del servicio de vigilancia del puerto, medicion de parametros ambientales,
limitaciones a la manipulacion de mercancias pulverulentas, u otras iniciativas (nimero total)
Actuaciones, y caracteristicas de dichas actuaciones, acometidas durante el afio en curso
Ambiental calagua_dimma sobre focos de vertidos identificados a raiz de quejas y no conformidades registradas por la
Autoridad Portuaria (nimero)
Actuaciones, y caracteristicas de dichas actuaciones, acometidas durante el afio en curso sobre
Ambiental calacust_dimma focos de ruido identificados a raiz de quejas y no conformidades registradas por la Autoridad
Portuaria (nimero)
Iniciativas promovidas por la Autoridad Portuaria para mejorar la gestion de residuos de
Ambiental residuos_dimma la comunidad portuaria. Existencia de puntos limpios, programas de recogida de residuos,
programas de valorizacion, etc. (nimero)
Ambiental ecoef_dimma Consumo energético por superficie (Kwh/m2)
Condiciones, o exigencias establecidas, sobre aspectos ambientales en los pliegos de
Ambiental comport_dimma prescripciones particulares de los servicios portuarios, en condiciones de otorgamiento y en
titulos de concesion o autorizacion (nimero)

Tabla 1: Variables del estudio. Fuente: Memorias de Sostenibilidad de Puertos del Estado
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En este sentido, las Redes Bayesianas permiten modelar la
incertidumbre de forma probabilistica incluso con un nimero de
variables elevado [15]. En una red bayesiana se denomina infe-
rencia al proceso por el cual la informacion que proporcionan la/s
variable/s que se puede/n observar (evidencia/s) se propaga por la
red, de forma que permite actualizar la creencia sobre las varia-
bles no observadas. Este proceso permite obtener las probabilida-
des condicionales de las relaciones entre variables a partir de los
datos disponibles, siendo posible también conocer la estructura
completa de la red partiendo de datos completos o de alguno de
los valores que se conocen. Es por ello que ello permite realizar
una toma de decisiones que resulte dptima al introducir posibles
actuaciones.

En consecuencia, se puede afirmar que la inferencia es la tarea
principal de las redes bayesianas al permitir conocer la distribu-
cion de unas variables a partir de la evidencia de otras.

En la actualidad se han llevado a cabo diversos estudios en el
sector transportes utilizando este tipo de modelos probabilisticos.
Los primeros estudios datan de finales de los afios 90 del siglo
pasado, tratando la teoria y construccion de clasificadores [15],
la estimacion de los costes marginales y las economias de escala
en los puertos espafoles [16] y utilizando redes bayesianas en la
determinacion del trafico [17].

En relacion con los puertos, a partir de estos estudios se desa-
rrollaron otros relativos al transporte maritimo y el analisis de sus
riesgos [18], [19] y [20], la planificacion y gestion del agua [21] y
[22] y el analisis del trafico y su estimacion a futuro en funcion
de los datos existentes [23], [24], [25] y [26]. Los estudios mas
recientes en este campo, versan tanto sobre configuracion de pa-
rametros de planificacion de terminales de contendores [27], [28]
y [29], asi como de sostenibilidad de puertos secos [30] y zonas
logisticas [31] y [32].

2. METODOLOGIA APLICADA AL ESTUDIO Y
RESULTADOS OBTENIDOS

Para la obtencion del objetivo se desarrolla la metodologia en
3 etapas reflejada en la Fig.(1):
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ETAPA 1: DETERMINACION DEL ESCENARIO DE TRABAJO

Para la determinacion del escenario de trabajo, se toma como
base la revision bibliografica incluida en la introduccion.

Las variables seleccionadas y los datos considerados proceden
de las Memorias de sostenibilidad de los Puertos espafioles y se
incluyen en la Tabla 1 junto con sus unidades de medida.

ETAPA 2. CONSTRUCCION DE LA RED BAYESIANA:
OBTENCION DE LA RELACION ENTRE LAS VARIABLES

Técnicamente, una red bayesiana es un grafo dirigido aciclico
en donde cada uno de sus nodos hace referencia a una variable
aleatoria y las relaciones entre las variables se encuentran codi-
ficadas en la propia estructura del grafo de acuerdo al criterio de
separacion.

Siendo X un conjunto de n variables aleatorias (X1, ..., Xn), la
probabilidad conjunta de una red Bayesiana se representa como
un producto de probabilidades condicionadas tal y como se repre-
senta en la ecuacion (1), teniendo asociada cada variable aleatoria
una probabilidad condicionada a las de sus variables padre. Dicha
consideracion reduce el nimero de parametros necesarios para
determinar la distribucion conjunta.

p(xi,...,xﬂ) = H?:ip(xllxpﬂ(f-}) (1)

4 6
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Rodriguez y Dolado [18] aseguran que una red bayesiana se
construye partiendo de la definicién de la estructura y de los pa-
rametros de la red, siendo necesarios los seis pasos de la Fig.(2).

Cuando el sistema contiene pocas variables y estados, la cons-
truccion de la red se puede realizar manualmente. Sin embargo,
en la actualidad resulta necesario automatizar dicho proceso pues
la mayoria de las bases de datos contienen un elevado nimero de
variables [33]. Dicha automatizacion puede realizarse a través de
la técnica de mineria de datos, puesto que es el proceso de extraer
informacion, potencialmente util a partir de grandes conjuntos de
datos disponibles en las ciencias experimentales, proporcionando
informacion en un formato legible que hace que pueda ser usada
para resolver problemas de diagnosis, clasificacion o prediccion.

Las redes bayesianas representan una de las multiples técni-
cas de mineria de datos, empledndose en distintos ambitos para
resolver problemas de asociacion, clasificacion, segmentacion y
prediccion. Asi, el uso de redes bayesianas para la representacion
grafica de las relaciones entre variables conlleva muchas venta-
jas, al facilitar la comprension de las relaciones causales a través
del grafo [34]. Algunas de ellas son: permite representar de forma
simultanea las dimensiones cuantitativa (tablas de probabilidad)
y cualitativa (grafo) del problema, pueden trabajarse con datos
incompletos [35] y [36], es posible realizar una inferencia bidirec-
cional [35], [36] y [37] y/o un analisis de sensibilidad [33] y [37] y
pueden predecir con informacion incompleta.

Aunque se esta avanzando en la construccion a partir de va-
riables continuas, los modelos existentes se limitan a variables
gaussianasy relaciones lineales, estando los modelos con variables
discretas o nominales mas evolucionados [38] y [39]. En ellos, a
partir de las variables seleccionadas para generar la base de da-
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tos se construye la red, siendo necesaria una discretizacion de las
variables continuas para la seleccion de estratos. Los métodos de
discretizacion se dividen en dos tipos: métodos no supervisados y
supervisados, cuya eleccion depende del software utilizado.

Con el fin de obtener variables continuas, la discretizacion
consiste en dividir en un nimero finito de intervalos exhaustivos y
exclusivos el rango de dichas variables. Ello se realiza consideran-
do la frecuencia, es decir, el nimero de instancias en cada inter-
valo. Otra forma es utilizando el mismo rango, es decir, la misma
distancia en funcion de un criterio experto de percentiles: p25,
p50, p75, quedando 4 estratos para cada una de las variables. Ob-
viamente, en la discretizacién siempre se pierde “informacién”. En
el presente estudio, ha sido necesario proceder a la discretizacion
de las variables, habiéndola realizado con el criterio de percentiles
descrito.

Una vez procesados los datos y obtenida la base de datos, co-
mienza el proceso de aprendizaje de la red, considerandose este el
proceso de mineria de datos propiamente dicho. Este aprendizaje
en las redes bayesianas consiste en aprender la estructura de la
red y generar las tablas de probabilidades para cada nodo.

En el mercado existen varios programas informaticos que per-
miten crear y utilizar redes bayesianas. Algunos de ellos han sido
desarrollados especificamente para generar este tipo de modelos
(como Netica [Norsys Software Corp.], Elvira, Ergo [Noetic Sys-
tems Inc.] o Hugin [Hugin Expert A/S]) mientras que en otros casos
han sido generados al amparo de programas estadisticos generales
como son el caso de TETRAD, Neural Conection (SPSS Inc.), Bayes
Net Toolbox-BNT (Matlab) o el paquete “deal” para R. Para mas
informacion sobre programas destinados a la estimacién de re-
des bayesianas se pueden consultar los trabajos de Cowell, Dawid,

Institucional herramgestion_dimins - - 0,32 0,23 0,32 0,13
Institucional geoinfraortuaria_dimins 0,31 s1 0,31 0,26 0,2 0,23
Institucional mercservidos_dimins 0,26 s2 0,24 0,26 0,25 0,25
Institucional dinamact_dimins 0,35 s3 0,23 0,23 0,35 0,19
Institucional serviciosconcauto_dimins 0,27 s2 0,24 0,27 0,24 0,24
Institucional inicprivada_dimins 0,26 s3 0,25 0,26 0,26 0,23
Institucional transconcu_dimins 0,53 s1 0,53 0 0,33 0,13
Institucional calidserv_dimins 0,27 s3 0,27 0,25 0,27 0,21
Institucional intetrans_dimins 0,47 s1 0,47 0 0,25 0,28
Economica sitecofin_dimecon 0,29 s3 0,27 0,26 0,29 0,18
Econdmica inv_dimecon 0,26 s4 0,25 0,24 0,25 0,26
Economica negserv_dimecon 0,26 s3 0,23 0,26 0,26 0,25
Economica vgenprod_dimecon 0,26 s4 0,23 0,26 0,25 0,26

Social caphum_dimsoci 0,25 s2 0,25 0,25 0,25 0,25

Social empl_dimsoci 0,31 s3 0,24 0,22 0,31 0,23
Ambiental gestamb_dimma 0,25 s4 0,25 0,25 0,25 0,25
Ambiental calaire_dimma 0,28 s1 0,28 0,24 0,25 0,24
Ambiental calagua_dimma 0,25 sl 0,25 0,25 0,24 0,25
Ambiental calacust_dimma 0,44 s1 0,44 0,1 0,27 0,2
Ambiental residuos_dimma 0,28 s2 0,26 0,28 0,23 0,23
Ambiental ecoef_dimma 0,25 s3 0,25 0,25 0,25 0,25
Ambiental comport_dimma 0,35 s1 0,35 0,23 0,16 0,26

Tabla 2: "Probabilidad a priori”
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Lauritzen, Spiegelhalter (1999) y Korb y Nicholson (2004). En este
articulo se va a utilizar la version 4.16 de Netica para Windows
(2000/XP/Vista/7) que se puede descargar desde la pagina web de
Norsys Software Corp. (http://www.norsys.com/download.html).

Para la construccion de la red se emple6 el software Elvira,
especifico para redes bayesianas [40], el cual esta destinado a la
a la edicion y evaluacion de modelos graficos probabilistas, con-
cretamente redes bayesianas y diagramas de influencia. Elvira
cuenta con un formato propio para la codificacion de los modelos,
un lector-intérprete para los modelos codificados, una interfaz
grafica para la construccién de redes, con opciones especificas
para modelos candnicos (puertas OR, AND, MAX, etc.), algoritmos
exactos y aproximados (estocasticos) de razonamiento tanto para
variables discretas como continuas, métodos de explicacion del
razonamiento, algoritmos de toma de decisiones, aprendizaje de
modelos a partir de bases de datos, fusion de redes, etc. Estando
escrito y compilado en JAVA, su principal ventaja es que permite
que funcione en diferentes plataformas y sistemas operativos.

La red obtenida es la de la Fig.(3). Se observa que es una red
multiconectada, es decir, es un grafo no conectado en forma sen-
cilla, en el que hay multiples trayectorias entre nodos.

ETAPA 3: INFERENCIA BAYESIANA

Las redes bayesianas permiten modelar la incertidumbre de
forma probabilistica incluso cuando el nimero de variables es
elevado. Construida la red, el paso siguiente es la inferencia, es
decir, conocer la distribucion de unas variables cuando se observan
otras. Una red bayesiana proporciona un sistema de inferencia,
donde una vez encontradas nuevas evidencias sobre el estado de
ciertos nodos, se modifican sus tablas de probabilidad y, al tiempo,
las nuevas probabilidades son propagadas al resto de los nodos
(Tabla 2). La propagacion de probabilidades o inferencia proba-
bilistica es la probabilidad de algunas variables de ser calculadas
dadas evidencias en otras variables, es decir, fijando una variable
A, es posible conocer las probabilidades de los diferentes estratos
de otra variable B. Las probabilidades a priori corresponden a las
probabilidades antes de introducir evidencias se conoce, es decir,

=l

..-

X
/
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las definidas en la etapa anterior. Las probabilidades a posteriori,
son las nuevas probabilidades obtenidas una vez introducidas las
evidencias.

Una hipotesis que no concuerda con un conjunto de ejemplos
significativos no es desechada por completo sino que se dismi-
nuird la probabilidad estimada para la hipdtesis, esto es debido
a que los métodos de razonamiento aproximado, entre los que se
encuentran los métodos bayesianos, aportan modelos tedricos que
simulan la capacidad de razonamiento en condiciones de incer-
tidumbre, cuando no se conoce con absoluta certeza la verdad o
falsedad de un enunciado o hipdtesis, e imprecision, enunciados
en los que se admite un rango de variacion.

En una red bayesiana, la inferencia probabilistica consiste en:
"dadas ciertas variables conocidas (evidencia), calcular la probabi-
lidad posterior de las demas variables (desconocidas)” [41].

En la Tabla 2 aparece la "probabilidad a priori" de las variables.

En el caso de estudio a partir de la construccién de la red de la
etapa 2, se realiza inferencia (Fig.4) en la etapa 3, dicha inferencia
probabilistica permite que, dadas ciertas variables conocidas a las
que se denomina evidencia como puede ser el trafico que mueve
un puerto y las iniciativas de mejora de la calidad del servicio, se
puede calcular la probabilidad posterior de las demas variables
denominadas desconocidas, como por ejemplo los gastos de ca-
racterizacion ambiental y al relacion entre la inversion y el cash
flow. Las combinaciones son multiples, partiendo de las variables
evidencia o predictoras, que son conocidas, y calculando las des-
conocidas a partir de las anteriores. Asi, la red obtenida (Fig. 3) se
usa para predecir el valor de cualquier variable a clasificar, Para
ello, se asignan valores a las variables predictoras y se calcula la
probabilidad a posteriori del nodo asociado a la variable, conoci-
dos los valores del resto.

Con las variables de estudio y analizando ejemplos concretos,
para la variable mercservidos_dimins que representa el total del
trafico movido en el puerto, si tomamos su estrato mas bajo, es
decir para los puertos que menos mueven la relacion con el resto
de variables es la que aparece en la Fig.(4).

erramgestion_dimins transconcu_dimins
.:alacust_dimma
inv_dimecon

s

o

vgenprod_dimecon
e
S

Fig. 3: Red multiconectada obtenida
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Se aprecia que cuando la variable del trafico en los puertos de los casos la rentabilidad sobre activos adopta valores menores
adopta sus valores mas bajos, es decir, los puertos que mueven vy la distribucion del ratio (importe neto de la cifra de negocio/
menos trafico la probabilidad posterior de por ejemplo la renta- plantilla anual) en el Sistema Portuario (INCN/persona) (vgen-
bilidad sobre activos (sitecofin_dimencon) es de un 42% para su  prod_dimecon),en un 37% de los casos, toma valores del percentil
estrato mas bajo, es decir los puertos con menos trafico en el 42% 25, los menores. Desde el punto de vista medioambiental en este
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caso se puede destacar que, con un 449% de probabilidad, el nime-
ro de actuaciones acometidas sobre focos de ruido identificados
a raiz de quejas y no conformidades registradas por la Autoridad
Portuaria, sera menor en los puertos que mueven menos trafico.

Cuando la variable geninfraortuaria_dimins (nimero de termi-

nales) fija su estrato en los valores inferiores (Fig.6) se observa que:

- La variable dinamact_dimins (cifra de negocio facturada a
los 5 primeros clientes) tomara sus valores mas bajos con un
38% de probabilidad

- La variable serviciosconcauto_dimins (las toneladas movidas
en superficie concesionada sobre el total de trafico de mer-
cancias) tomara valores bajos con un 29% de probabilidad,
valores medios con un 529% de probabilidad y valores altos
con un 20% de probabilidad.

- La variable empl_dimsoci (numero de simulacro de protec-
cion y sequridad) tomara valores medios con un 57% de pro-
babilidad y valores altos con un 29%

- La variable sitecofin_dimecon (rentabilidad sobre activos),
con un 38% de probabilidad tomara valores bajos y con un
149, valores altos.

- La variable inv_dimecon (inversion/cash flow), con un 57%
de probabilidad tomara valores medios

- Con un 56% de probabilidad, herramgestion_dimins (siste-
mas de apoyo a la gestion) adoptara valores bajos.

Para ilustrar los resultados con un ejemplo, en el caso de que
un puerto que mueva un trafico en el estrato s3 y su prevision
de traficos le indique que va a pasar al estrato s4, el planifica-
dor dispondra de esta herramienta de manera que la red permite
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plantear escenarios futuros sin tener que introducir informacion
en todas las variables, es decir el planificador sabra que con 55%
de probabilidad su ratio de toneladas movidas por unidad de su-
perficie subira, lo que le hard mas productivo, asi como sabra con
un 50% de probabilidad que el ratio del importe neto de la cifra
de negocio/plantilla anual se elevara a los valores superiores y
que la rentabilidad sobre activos crecera a valores de los puertos
mas productivos. Con esta discretizacion y en esta circunstancia,
el planificador no dispone de informacion clara sobre los gastos
en caracterizacion medioambiental dado que la probabilidad de
los 4 estratos es similar, al igual que ocurriria con el consumo
energético por superficie, del que el planificador no dispondria de
informacion relevante.

CONCLUSIONES

Se ha obtenido una herramienta de ayuda a la toma de deci-
siones de la sostenibilidad portuaria mediante analisis de inferen-
cia con un modelo bayesiano.

Las variables de tipo institucional se relacionan mucho entre
ellas y conociendo una o varias de estas variables es posible de-
terminar la probabilidad a posteriori de las otras, esta relacion
también se produce entre las variables de tipo institucional y eco-
nomico, siendo las de tipo econdmico las que varian en funcion de
las institucionales.

Respecto a la categoria medioambiental las variables se en-
cuentran relacionadas entre ellas y con variables institucionales
a nivel superior, es de destacar la relacion entre el nimero de
actuaciones, y caracteristicas de dichas actuaciones, acometi-

das durante el afio en curso sobre focos
de ruido identificados a raiz de quejas
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Fig. 6: Probabilidad a posteriori cuando geninfraortuaria adopta valores del estrato S1 (p25)
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autorizacion sea mayor.
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Los resultados de la red estdn muy condicionados por la dis-
cretizacion elegida, en este caso p25, p50 y p70. Lo que se aprecia
de la probabilidad a posteriori de las variables es que los porcen-
tajes de probabilidades varian muy poco cuando se selecciona un
estrato por lo que podria plantearse realizar el estudio con una
discretizacion mediante criterio experto de manera que observa-
das unas variables se puede conocer con mayor detalle, mediante
porcentajes mas altos, las probabilidades de otras variables.
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