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Resumen del Trabajo:

El sector portuario es uno de los sectores industriales mas competitivos a nivel internacional y
es el encargado de transportar mas del 80% de las mercancias a nivel mundial. Pese al gran
volumen de negocio, los margenes econémicos son muy bajos y no todos los puertos son
rentables econdmicamente hablando.

Actualmente, los puertos espaioles disponen de herramientas de Business Intelligence(Bl) que
les permiten analizar lo ocurrido en base a datos histéricos del propio puerto. Estas
herramientas, no incorporan informacion de otros puertos nacionales/internacionales para
poder compararse. Ademds, carecen de técnicas predictivas que les ayuden a predecir
tendencias futuras y planificarse en base a dichas predicciones.

Este proyecto proporciona a través de una herramienta de BI, cuadros de mando con
informacién relevante de todos los puertos espafioles proveniente de origenes de datos
publicos.

Gracias a esta informacién y al uso de diferentes técnicas analiticas predictivas, se obtienen
predicciones futuras a corto y medio plazo.

Con esta solucidn BI, los puertos espanoles disponen de una potente solucidn analitica de ayuda
a la toma de decisiones en base al histérico de datos y a las predicciones futuras.
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Abstract:

The port sector is one of the most competitive industrial sectors at international level and is
responsible for transporting more than 80% of goods worldwide. Despite the high volume of
business, economic margins are very low and not all ports are economically profitable.

Currently, Spanish ports have Business Intelligence (Bl) tools that allow them to analyse what
has happened based on historical data from the port itself. These tools do not incorporate
information from other national/international ports to be able to compare with them. In
addition, they do not incorporate predictive techniques to predict future trends.

This project provides through a Bl tool, dashboards with relevant information of all Spanish
ports from public data sources.

Thanks to this information and the use of different predictive analytical techniques, future
predictions are obtained in the short and medium term.

With this Bl solution, the Spanish ports have a powerful analytical solution to assist in decision
making based on historical data and future predictions.
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1. Introduccion

1.1. Contexto v justificacion del Trabajo

Actualmente la mayoria de las autoridades portuarias espafolas utilizan como herramienta de
gestidon un producto llamado INTEGRA2, que podria considerarse un ERP portuario, desarrollado
por Prodevelop y financiado por Puertos del Estado (Puertos del Estado, s.f.) , que es el
organismo publico que se encarga de la coordinacién y control de la eficiencia del sistema
Portuario espafiol.

INTEGRA2 incorpora un médulo de Business Intelligence (Bl) que muestra el estado de un puerto
desde diferentes vertientes, y que permite a los diferentes roles del puerto controlar el estado
del puerto desde diferentes puntos de vista (estratégico y operacional).

Al estar en un mercado tan competitivo, disponer de informacién centralizada de calidad es
clave para la toma decisiones.

Las soluciones actuales de “Business Intelligence” portuarias no incorporan informacién de otros
puertos nacionales/internacionales para poder compararse. Ademas, también carecen de
técnicas predictivas que les ayuden a predecir tendencias futuras propias o de la competencia a
varios afios vista. Es decir, los puertos ven una foto/instantdanea de su situacién actual e
histérica, no contextualizada por no contener informacién de otros puertos. La toma de
decisiones, actualmente la realizan los gestores de los puertos en base a los datos del propio
puerto e informaciones que obtienen de otras fuentes (no integradas con sus sistemas de Bl) y
a la experiencia de las personas encargadas de la toma de decisiones.

Este proyecto proporciona a través de una herramienta de Bl, cuadros de mando con
informacién relevante de todos los puertos espafioles proveniente de origenes de datos publicos
(Puertos del Estado y Eurostat (EuroStat, 2020)).

Gracias a esta informacién y al uso de diferentes técnicas analiticas predictivas, los puertos
podrdn conocer la evolucidn de las diferentes dreas de negocio, compararse con la competencia
y obtener predicciones futuras “cantidad de contenedores, beneficio econdmico global y por
tipo de carga,” a corto y medio plazo.

Con esta solucion BI, los puertos espafioles dispondran de una potente solucién analitica de
ayuda a la toma de decisiones, que le acercard al concepto de “puerto analitico” y cuyas
decisiones estén basadas en datos.

Los resultados de este TFM, en un futuro se podran integrar en la herramienta INTEGRA2 de
Prodevelop, ya que son necesidades demandadas por los clientes y permitirdn dar un salto de
calidad en las funcionalidades ofrecidas por dicho producto.
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1.2. Objetivos del Trabajo

Los objetivos de trabajo se dividen en objetivos generales (principal y secundario) y objetivos
personales.

El objetivo principal del proyecto es dotar a los puertos espafioles de una herramienta analitica,
gue permita compararse con otros puertos a través de la integracién de datos publicos histéricos
existentes y de predicciones futuras en base a los datos existentes. Para alcanzar el objetivo se
aplicaran diferentes técnicas estadisticas y analiticas de series temporales.

El objetivo secundario del proyecto seria la integracion de los resultados del TFM a una solucién
empresarial real.

A nivel personal, el TFM tiene como objetivo el poner en practica los conocimientos adquiridos
en el master para el desarrollo de un caso real completo.

1.3. Enfoque y método seguido

La metodologia seguida para el desarrollo del TFM, estd bajada en una metodologia tradicional
para resolver proyectos de I+D y que estd muy implantada en Prodevelop, que trata por un lado
de minimizar los riesgos que conlleva la ejecucién de proyectos innovadores, y por otro lado,
trata de conseguir un producto innovador.

Los trabajos a desarrollar se agrupardn en paquetes de trabajo (PT) y estos se descomponen en
tareas (T). Ademas por cada paquete de trabajo se realizardn una serie de entregas software
(SW) o documentacion (DOC) como justificacidon de los mismos.

PT1: Gestion del proyecto

Este paquete de trabajo aglutina todas las tareas de gestion que conlleva la ejecucién del
proyecto

T1.1- Definir metodologia de trabajo

T1.1 | Definir metodologia de trabajo

Fechas | 16/09/2020 - 01/10/2020

Desc. | Definir y validar la metodologia de trabajo a seguir durante todo el
proyecto

Entregables | DOC 1- PAC1 — Definicion y planificacion del trabajo final
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T1.2- Reportes periddicos

T1.1

Reportes periddicos (cada 2 semanas)

Fechas

01/10/2020 - 10/01/2021

Desc.

Cada dos semanas se realizard un informe de las tareas realizadas y se
planificaran las tareas para el siguiente periodo.

Entregables

DOC 2.X- Informes periddicos con las tareas realizadas y el plan para el
siguiente periodo.

PT2- Andlisis de mercado y toma de requisitos

En este paquete de trabajo se realizard un estudio de los diferentes productos de Bl existentes
en el ambito portuario y las diferentes fuentes de datos interesantes a usar en el proyecto.

Por otro lado, en base al analisis del mercado, fuentes de datos existentes y estado del producto
Posidonia BI, se concretard el alcance real del presente TFM.

T2.1

Analisis del mercado

Fechas

28/09/2020 - 18/10/2020

Desc.

En esta tarea se realizara un estudio de los diferentes productos de Bl
existentes en el dmbito portuario y las diferentes fuentes de datos
interesantes a usar en el proyecto.

Entregables

DOC 3.1- Estado del arte - Bl portuario
DOC 3.2- Fuentes de datos abiertas - Bl portuario

DOC 3.3- PAC2 - Estado del arte y analisis de mercado

T2.2

Requisitos del proyecto

Fechas

28/09/2020 - 18/10/2020

Desc.

En base al andlisis del mercado, fuentes de datos existentes y estado
del producto Posidonia Bl, se concretard el alcance real del presente
TFM.
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Entregables

DOC 3.4- Alcance técnico del TFM

PT3 Desarrollos técnicos

En este paquete de trabajo se realizardn los diferentes desarrollos técnicos del proyecto,
incluyendo la adquisicion de datos desde fuentes externas y la realizacién de las diferentes

analiticas.
T3.1 | Adquisicidn de datos puertos del estado
Fechas | 18/10/2020 - 15/11/2020
Desc. | Realizar la adquisicién de datos desde el “open data” de Puertos del

estado

Entregables

SW 1- Mdédulo de adquisicién de datos de puertos nacionales

T3.2 | Adquisicion de datos puertos europeos
Fechas | 18/10/2020 - 15/11/2020
Desc. | Realizar la adquisicion de datos de puertos europeos desde diferentes

fuentes.

Entregables

SW 2- Mdédulo de adquisicién de datos de puertos internacionales.

T3.3 | Analiticas
Fechas | 15/11/2020-11/12/2020
Desc. | Uso de técnicas analiticas para realizacidn de predicciones portuarias

Entregables

SW 3- Mdédulo de predicciones portuarias
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PT4 Piloto

Probar los desarrollos realizados utilizando un puerto espafiol

T4.1 | Analiticas

Fechas | 01/12/2020-20/12/2020

Desc. | Desarrollo de un cuadro de mandos aplicando las predicciones
realizadas en el PT3

Entregables

DOC 4- PAC 3 — Disefio e implementacion del trabajo

PT5 Diseminacion

Preparar la documentacion y la presentacion para la defensa del proyecto

T5.1 | Memoria TFM

Fechas | 21/12/2020-03/01/2021

Desc. | Escribir memoria del proyecto

Entregables | DOC 5- PAC 4 — Redaccion de la memoria

T5.2 | Presentacion TFM

Fechas | 04/01/2021-10/01/2021

Desc. | Preparar defensa del proyecto

Entregables | DOC 6- PAC 5 — Presentacion y defensa del proyecto

Aunque el trabajo a desarrollar en este proyecto se puede dividir en varios médulos
independientes que de forma conjunta pueden constituir un producto viable por si mismo. El
objetivo futuro es integrarlos en el producto de Prodevelop “INTEGRA2” que es el producto lider
de Bl el mercado nacional portuario. De este modo se complementard este producto, ya
implantado en el mercado nacional, con algunas de las carencias mas demandadas en los
puertos hoy en dia.
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Los mddulos a desarrollar a lo largo del trabajo son:

e Adquisicion de datos de actividad portuaria espafiola (origen: puertos del estado)

e Adquisicion de datos de actividad portuaria europea (origen: Eurostats, revistas
especializadas del sector maritimo y otros organismos europeos)

e Moddulo de predicciones basado en diferentes técnicas de analiticas de dados

1.4. Planificacion del Trabajo

GANTT
Septiembre‘ Octubre Noviembre Diciembre Enero
PT Tarea Inicio Fin 52 |53 |s4[s5 |56 | 5738 [s9]s10[s11]512 [513[514]3515 [516
1 T1.1. Definir metodologia de trabajo 16/09/2020 01/10/2020
1 T1.2. Reportes periddicos 01/10/2020 10/01/2021
2 T2.1. Analisis del mercado 29/09/2020 18/10/2020
2 T2.2. Requisitos del proyecto 28/09/2020 18/10/2020

3 T3.1. Adquisicion de datos espafioles 18/10/2020 15/11/2020
3 T3.2. Adquisicion de datos internacional 18/10/2020 15/11/2020
3 T3.3. Analiticas 15/11/2020  11/12/2020
4 T4.1 Piloto 01/12/2020 20/12/2020
5 T5.1. Memoria TFM 21/12/2020 03/01/2021
5 T5.2. Presentacion TFM 04/01/2021 10/01/2021

Figura 1: Diagrama GANTT del proyecto

1.5. Breve sumario de productos obtenidos

Como resultado del Proyecto se desarrollaran varios médulos de adquisicion de datos (ETL), una
Base de datos para almacenar la informacién, un mddulo de analisis predictivo que permitird
usar diferentes técnicas analiticas con el propdsito de poder hacer predicciones de la evolucidn
de un puerto a corto/medio plazo, y un conjunto de cuadros de mando, dotando a los gestores
el puerto de una herramienta completa para facilitar la toma de decisiones.
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v

Figura 2: Esquema mddulos a desarrollar

1.6. Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

Estado del arte y alcance del proyecto. En este capitulo se ha realizado un repaso a las
diferentes soluciones de “Business Intelligence”, alternativas relacionadas con predicciones de
series temporales y se han identificado posibles fuentes de datos utiles para el TFM.

Alcance del proyecto. En este capitulo se ha definido el alcance del proyecto en base a las
averiguaciones realizadas en el capitulo anterior.

Carga de datos e integracion. En este capitulo se explica cdmo se han realizado las diferentes
cargas de datos tanto de puertos nacionales como internacionales.

Andlisis de Series temporales. En este capitulo se han analizado 5 alternativas para predecir
volumenes futuros en base a series temporales.

Cuadros de Mando. En este capitulo se explican los diferentes cuadros de mando creados para
visualizar la informacion del proyecto

Conclusiones y Trabajos futuros. En este capitulo se recorren las principales conclusiones del
trabajo y futuras ampliaciones que se podrian hacer en un futuro.
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2. Estado del Arte.

2.1.

Business Intelligence (Bl)

En este apartado se hablara de soluciones Bl disponibles en el mercado, algunas de ellas son
soluciones Bl generalistas multipropdsito, en cambio, otras son soluciones de propdsito mas
especifico como por ejemplo, para el analisis de datos en tiempo real y para visualizar
informacién geografica.

Debido a la extensién de este apartado, se ha movido a un anexo el detalle de las herramientas

analizadas.

A modo resumen se puede afirmar que las soluciones basadas en productos Bl genéricos estan
evolucionando mucho en relacién a la gestidn de los datos y a la inclusién de analiticas. Las 4
herramientas estudiadas en profundidad son todas igual de vdlidas. La eleccion de una u otra
dependera de los cuadros de mandos a realizar y del conocimiento que tenga la empresa de la

misma.

Herramienta

Pros

Contras

Libreria RShiny

Adecuada para crear visualizaciones en R.

Solo funciona con R. Solo visualizaciones,
no cuadros de mandos.

D3.js | La libreria JS mas usada, contiene muchos tipos de | Requiere conocimientos de programacién.
visualizacion. No estd pensada para cuadros de mando.
Freeboard | Va mds alld de las librerias de visualizaciones y permite | No es una solucién completa de BI.
crear tus propios cuadros de mando de manera sencilla.
No se requiere conocimientos de programacion.
Tableau | Una de las herramientas de Bl mas usadas. Muy potente e | Funcionalidades avanzadas complejas.
intuitiva. Capacidades de descubrimiento y analiticas.

Power Bl | Herramienta lider del mercado, integrada con Office. | Integrada sélo con Azure, la versién cloud
funcionalidad para descubrimiento de datos, cuadros de | es mas limitada que la version local.
mandos interactivos y analiticas avanzadas.

Qlik Sense | Capacidades analiticas avanzadas. No existe versidn gratuita y es costosa.
Solucién on-premise/cloud.
Documentacién extensa.
ThoughtSpot | Funcionalidad de Busqueda basada en lenguaje natural y | Noincluye una herramienta de preparacion
capacidad para procesar grandes cantidades de datos. de datos tipo ETL.
CARTO | Especializada en andlisis espacial. Soluciéon muy cara, sélo apropiada para

grandes proyectos y requiere de grandes
conocimientos y esfuerzos de
programacion.
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Elastic | Especializada en series temporales, Incorpora una de las | La realizacién de cuadros de mandos no es
bases de datos NoSQL. La versidn gratuita sirve en la | tanintuitiva como en herramientas Bl. Solo
mayoria de los casos. se integra con elasticsearch. Algunos
plugins basicos son de pago.

Grafana | Es la alternativa a Elastic para series temporales. Se integra | La realizacidon de cuadros de mandos
con muchas fuentes de datos, aunque algunas son de requiere de conocimientos avanzados.
pago. Incluye un buen sistema de alarmas.

Tabla 1: Resumen herramientas de visualizacion revisadas

En cuanto a las soluciones Bl para el sector portuario, se han revisado diferentes soluciones
utilizadas en el sector portuario espafol.

Las empresas mas relevantes en este sector son: Alfatec Sistemas, Edisa , Proyecto BrainPort
Analytics, Puerto de valencia y Prodevelop. Para mas informacion sobre las empresas y sus
productos, se puede consultar el anexo correspondiente.

A modo resumen, podemos decir que las soluciones de Bl en el sector portuario nacional estan
basadas en su mayoria en Qlik y muestran la situacién histoérica y actual de un puerto en
concreto.

Limitaciones de las soluciones actuales:

e Muestran una foto actual del puerto y su evoluciéon en el tiempo. No incluyen
capacidades predictivas sobre el futuro comportamiento del puerto.

e No comparan la situacién del puerto con otros puertos nacionales y extranjeros para
tener un mejor contexto de cdmo se comporta el puerto en relacion a su sector.

Estas dos limitaciones son las que trata de abordar el presente trabajo. Con dicha informacion,
por un lado, podremos comparar la evolucidn de un puerto respecto al sector y su competencia,
y por otro lado se podra predecir la evolucién futura del puerto por medio de técnicas analiticas
predictivas basadas en Inteligencia artificial. En el siguiente punto se analizaran las diferentes
técnicas predictivas existentes para realizar célculos predictivos en el sector portuario.

2.2. Uso de la |IA en el entorno Portuario

Un puerto a grandes rasgos puede verse como una ciudad industrial y desde hace unos afios se
estad produciendo una voraz revolucion digital basada en dos paradigmas tecnolégicos.

e Smart cities/ Smart ports - Donde se trata al puerto como una entidad global
comprometida con el medioambiente, sostenible y resiliente.

e Industria 4.0. Trata de optimizar los procesos portuarios con el fin de hacerlos mas
eficientes y eliminar los cuellos de botella existentes.

La presente seccidn, por un lado, explica a nivel general las tendencias en IA que se estan
investigando en la comunidad portuaria desde dos aproximaciones: “Smart ports” e “Industria
4.0”. Por otro lado, detalla las tendencias en IA para predecir el volumen de negocios en
Puertos, que es el problema que trata de resolver el presente trabajo.
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2.2.1. Usode lalA desde el punto de vista Smart Port

El concepto de smart port o puerto inteligente se basa en el uso de la tecnologia para digitalizar
y optimizar procesos, facilitar la conexién y el intercambio de informacidn entre los diferentes
actores de la cadena logistica y ganar eficiencia; donde el andlisis de estos datos recopilados
permite la toma de mejores decisiones. Avanzar hacia un modelo de “Smart Port” es, en
definitiva, evolucionar hacia un puerto mas eficiente, sostenible (Transeop, 2020) .

Internet de las cosas (loT) tiene un papel clave en el concepto de “Smart Port”, ya que gracias al
despliegue de sensores, se puede captar informacién y monitorizar en tiempo real los
parametros relevantes. Estos sensores generan gran cantidad de datos (Big Data) y su analisis
permite llevar un control éptimo de la actividad portuaria.

A groso modo, un puerto puede entenderse como una ciudad industrial cuyas necesidades son
similares a las de una ciudad a nivel global. La mayor preocupacion de los puertos radica en
proporcionar un porvenir a corto y medio plazo de la comunidad portuaria. Esta vision esta
liderada siempre por las Autoridades portuarias, que velan por el buen funcionamiento del
puerto, su sostenibilidad y resiliencia.

Desde esta perspectiva, los “Smart Port” usan técnicas de IA para monitorizar el impacto
ambiental, seguridad, consumo energético, gestién de vehiculos/ buques y optimizacidn de las
actividades portuarias.

Algunos de los verticales / aplicaciones que usan IA en este ambito son:

e Identificacion de vehiculos a través de cdmaras inteligentes que leen la matricula de los
vehiculos o mediante dispositivos GPS.

e Ocupacion real de parkings y recomendaciones para transporte.

e Deteccidn de intrusiones en el perimetro del puerto a través de camaras.

e Deteccién de embarcaciones sospechosas en el puerto mediante cdmaras, radares y
deteccion de patrones de comportamientos anémalos.

e Gestion de citas previas de entrada al puerto de camiones en base a predicciones para
minimizar congestiones.

e Monitorizacidon del impacto ambiental (Contaminacién del aire, ruido, luminosidad,
calidad del agua) producido por las actividades portuarias mediante el uso de sensores
y modelos de dispersidn de aire, ruido y luz.

e Gestidn inteligente de energia ( smart Grid) para la realizacion de las operaciones y para
abastecer a los buques atracados.

e Monitorizacidn y deteccidn temprana de vertidos en el agua y localizacién del causante
de la misma o bien accidentalmente o bien intencionadamente.

e Laprediccion de la llegada al puerto de los buques “Estimated Time of Arrival (ETA)”, es
sin duda alguna la aplicacién que mas impacto tiene en los puertos, porque condiciona
toda la actividad portuaria.

2.2.2. Uso de Al en Industria 4.0 (aplicada al sector portuario-logistico)

Desde la perspectiva de la Industria 4.0, vemos al puerto como un hub logistico, cuyo objetivo
es la optimizacion de la cadena de suministro, tratando de alcanzar el sistema Just-in-time, que
es un sistema de organizacién de la produccién que usan muchas industrias (Monden, 1996,
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pag. 22) . En el caso de la logistica portuaria, aun se esta lejos de dicho objetivo, debido
principalmente a la falta de estandares para el intercambio de datos entre todos los actores
involucrados en el proceso logistico (IMO, 2020).

Los actores principales en este caso son las terminales que se encargan de la carga y la descarga
de mercancias en los buques. Actualmente existe mucha diversidad en las terminales y se
pueden encontrar desde terminales 100% manuales a terminales automatizadas con apenas
operarios y maquinaria automatizada. Esto se debe a que cualquier modernizacidén de una
terminal requiere de inversiones millonarias y la amortizacién de las inversiones, incluidas las
gruas es de varias decenas de afios. Por eso es frecuente ver grias de mds de 20 afios de
antigliedad totalmente operativas.

Dada la gran diversidad de terminales y sus diferentes niveles de automatizacion y digitalizacion,
los objetivos de modernizacion difieren considerablemente. A continuacién, se listan una
conjunto de usos de la |IA para la optimizacién de la cadena de suministro:

e Optimizacién de las operaciones de cargas y descarga para minimizar cuellos de botella.

e Determinar la demanda futura.

e Minimizar el movimiento de contenedores.

e Optimizar rutas de vehiculos.

e Automatizacion de vehiculos/ maguinarias y mantenimiento preventivo.

e Identificacion de contenedores y vehiculos por medio de visidn artificial e loT.

e Optimizacidon de las colas de vehiculos.

e Planificacién de RRHH en funcién de la demanda.

e Gestion de citas previas de entrada al puerto y a terminales de camiones en base a
predicciones de colas y a disponibilidad de mercancia/buque/almacén.

e Determinar la mejor hora de carga y descarga, considerando las previsiones
meteoroldgicas para minimizar el impacto ambiental.

e Prediccion ETA, La llegada/salida de un buque de puerto es el elemento fundamental en
el hub logistico y condiciona el resto de las operaciones (Pani, Vanelslander, Fancello, &
Cannas, 2020).

2.2.3. Al para predicciones del volumen de negocio en puertos

En esta seccidn se explican las tendencias/aproximaciones actuales para el célculo de
predicciones del volumen de negocio en puerto, que es el objetivo del presente trabajo.

Dado lo rapido que evoluciona el comercio mundial y la importancia del sector maritimo, la
previsiéon del volumen de negocio de un puerto es de vital importancia para adecuar sus
infraestructuras a la futura demanda. Existen muchos métodos de previsién de series
cronoldgicas que pueden utilizarse para pronosticar el trafico de contenedores de un puerto.

Comenzaremos el apartado explicando las diferentes alternativas que tenemos a la hora de
realizar analisis predictivos, para a continuacion seguir con su aplicacién para obtener
predicciones del volumen de negocio en puertos. Finalizaremos la seccién con las lecciones
aprendidas y con las posibles técnicas y parametros a estudiar en este trabajo.
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2.2.3.1. Modelado y Andlisis Predictivo

El Analisis Predictivo es una disciplina del andlisis de datos que usa técnicas de estadistica, como
aprendizaje computacional o mineria de datos, para desarrollar modelos que predicen eventos
futuros o conductas. Estos modelos predictivos permiten aprovechar los patrones de
comportamiento encontrados en los datos actuales e histdricos para identificar riesgos y
oportunidades. Estos modelos se pueden utilizar para predicciones de todo tipo, desde
predicciones econdmicas a audiencias televisivas. En el presente trabajo se usaran técnicas
predictivas para predecir el volumen de negocio en los puertos espafioles.

El andlisis predictivo se fundamenta en la identificacidn de relaciones entre variables en eventos

pasados, para luego explotar dichas relaciones y predecir posibles resultados en futuras
situaciones.

Los enfoques y técnicas utilizados para realizar el analisis predictivo pueden agruparse de una
manera muy general en técnicas de regresion y técnicas de aprendizaje computacional.

e Técnicas de regresion. Los modelos de regresidn son el pilar de la analitica predictiva. El
enfoque se basa en el establecimiento de una ecuacion matematica como modelo para
representar las interacciones entre las diferentes variables en consideracion.
Dependiendo de la situacién, hay una gran variedad de modelos que se pueden aplicar
durante la realizacién del andlisis predictivo.

e Modelo de regresion lineal. Este modelo analiza la relacidn de la variable dependiente
con un conjunto de variables independientes. Esta relacién se expresa como una
ecuacion lineal.

a4 . .

=

= 37

2

(]

o 2

&)

(]

£ 14

)

oh

=

2 01

(]

>

g 17

t

m

& -2-

-3_ T T

=1.0 =0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Quarterly Change in the Unemployment Rate

Figura 3: Ejemplo regresion lineal

Fuente: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Okun%27s Law.svg

e Arboles de clasificacion o regresién “Classification And Regression Trees (CART)”. Son
una alternativa a los modelos de regresidn, en este caso se pretende predecir el valor
de una variable categérica dependiendo del valor de otras variables
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Figura 4: Ejemplo drbol de regresion

Fuente: https://www.researchgate.net/publication/321073328/figure/figl/AS:560916036501504@1510744212189/Figura-1-
Arboles-de-clasificacion-y-regresion-Classification-and-Regression-Tree-CART.png

Técnicas de aprendizaje automatico. Permiten predecir la variable dependiente sin

tener en cuenta las relaciones subyacentes entre variables. En este caso el aprendizaje
automatico trata de emular el proceso de aprendizaje humano y aprende a través del
entrenamiento para poder llegar a predecir eventos futuros.

(0]

Redes neuronales. Esta técnica trata de imitar el funcionamiento de las redes
neuronales cerebrales. Con el entrenamiento, las neuronas van creando y
reforzando ciertas conexiones para "aprender" algo. Una vez entrenada, la red
se puede usar para hacer predicciones o clasificaciones. Dentro de las redes
neuronales existen multitud variantes que pueden funcionar mejor para
problemas determinados, como puede ser el procesamiento de imagenes o el
procesamiento de textos.

Support Vector Machines “SVM”. Son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisado indicados para problemas de clasificacion y regresion.
Un modelo SVM representa las muestras separadas mediante hiperplanos que nos
permiten clasificar nuevas muestras.

Naive Bayes. un clasificador Naive Bayes es un clasificador probabilistico
fundamentado en el teorema de Bayes y algunas hipdtesis simplificadoras
adicionales

Analisis de Series temporales

En este punto se realiza una pequeia introduccién a las series temporales, que son

fundamentales en el campo de la economia para calcular predicciones en base a observaciones

pasadas.

Una serie temporal es una sucesion de observaciones de una/s variable/s realizadas a lo largo

del tiempo, a intervalos regulares (Parra, 2019).

Existen diferentes tipos de series temporales seglin cdmo y cuando realicemos las mediciones:
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Continuas o discretas, dependiendo del intervalo en el que se recojan las muestras.
Flujo o Stock. Se dice que es de flujo si comprende un periodo de tiempo (un afio, un
mes) y en caso de ser un momento puntual se dice que es de stock.

e Periodicidad, cada cuanto tiempo se obtienen las muestras.

Para que el analisis de las series sea de utilidad debemos tener cierta estabilidad en los datos y
estos deben de ser homogéneos en el tiempo. El objetivo del andlisis de las series es determinar
el comportamiento de la variable a lo largo del tiempo, para poder predecir el comportamiento
futuro suponiendo que no se producen cambios estructurales significativos. Actualmente, con
la crisis del COVID-19 que estamos viviendo, no se podrian aplicar modelos de series temporales
para determinar el comportamiento futuro.

La calidad de las previsiones dependera de si la variable a predecir sigue algin patron mas o
menos fijo o recurrente.

Dentro de los métodos de prediccidn cuantitativos (en base a patrones de conducta seguidos en
el pasado), distinguimos dos aproximaciones:

e Analisis univariante de series temporales, las predicciones de los valores de una variable
se realizan en base a la informacién contenida en los valores de la propia serie temporal.
Dentro de esta aproximacion se incluyen los métodos de descomposicion y la familia de
modelos ARIMA univariantes.

® Anilisis multivariante o de tipo causal, para la realizacién de las predicciones de las
variables se usa informacidn de otras variables adicionales.

Modelos econométricos

Como en el presente trabajo vamos a desarrollar modelos predictivos para calcular el volumen
de negocio de un puerto, describiremos los modelos econométricos (Caridad y Ocerin, 2008). La
econometria se puede considerar como una rama de la teoria econdmica, en la que se utilizan
métodos y técnicas de estadistica matematica en la estimacion de relaciones econdmicas.

La teoria econdmica postula una serie de relaciones causales entre diversas magnitudes
econdmicas. En cambio, un modelo econométrico esta formado por una o varias ecuaciones en
las que la variable explicada o enddgena depende de una o varias variables explicativas. Por
ejemplo, el volumen de negocio de una empresa de consumo podria depender del PIB y de la
inversion en publicidad.

Vt= A + B1Xt + B2Pt+ Et
Un modelo econométrico esta formado por :

e Una o varias ecuaciones o relaciones estructurales

e variables explicativas y explicadas

e parametros (A+ B) a estimar

e un conjunto de observaciones o datos para el proceso de estimacion.
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2.2.3.1. Andlisis predictivo del volumen de negocio en Puertos

En este punto abordaremos cémo se esta tratando de predecir el volumen de negocio segun los
diferentes estudios publicados. Nos centraremos en el calculo del volumen de contenedores
movidos, ya que es la medida mas comuln / estandar a la hora de establecer los diferentes
rankings de puertos nacionales e internacionales.

Tradicionalmente se usaban modelos de regresidn para realizar predicciones, estos modelos no
incluyen inteligencia y se basan en ecuaciones matematicas. Por contra, los modelos basados en
aprendizaje automatico aprenden patrones no lineales a partir de los datos sin necesidad de
tener una féormula preestablecida.

En el articulo “A comparison of time series methods for forecasting container throughput”
(Hing Kai, Shuojiang, & Xiaoguang, 2019) se introducen diferentes modelos basados en series
temporales para la realizacidn de predicciones y se comparan seis de ellos (“Moving Average”,
“Multivariate Adaptive Regression Splines”, “Autoregressive Integrated Moving Average”, “Grey
Model”, “Artificial Neural Network” y “Support Vector Regression-SVR”) aplicados a los mismos
datos para predecir el volumen de negocio de un puerto.

El modelo SVR fue el que dio mejores resultados, pero se tiene que considerar que la serie de
datos era corta y no se consideraron datos socio-econdmicos. Segun este estudio los modelos
basados en Machine Learning dan mejores resultados que los métodos tradicionales.

En el articulo “A comparison of Methods for Forecasting the Container Throughput in North
Adriatic Ports” (Dragam, Kramberger, & Intihar, 2014), se analizan diferentes aproximaciones
para obtener la prediccion de contenedores en puertos del mar Baltico usando tres técnicas
analiticas (“Holt-Winters exponential smoothing model”, “classical decomposition model” y
“AutoRegressive Integrated Moving-Average -ARIMA”). Los modelos fueron entrenados con 10
afios de datos (divididos en trimestres). Segln el experimento el modelo ARIMA dio mejores
resultados. Hay que considerar que la serie de datos abarca el periodo del 2002 al 2012 y durante
dicho periodo hubo una gran crisis econdmica que afecta directamente a la correccién de las
predicciones que afecta principalmente a modelos simples como son los “classical
decomposition model”.

En el articulo “The impact of macroeconomic indicators of forecasting a total cargo throughput
in the Adriatic seaport” (Dragan, Lisec, Initihar, & Kramberger, 2017) se realizé un estudio para
evaluar el impacto de los indicadores macroecondmicos para predecir el volumen de negocio en
puertos. El andlisis se basé en una combinacién de los modelos “Dynamic Factor Model- DFM”
y “ARIMAX”. Se usé el modelo DFM para extraer informacion obtenida de variables
macroecondmicas. Esta informacién fue usada como entradas para el modelo ARIMAX, el cual
se encargd de obtener las predicciones. El resultado del estudio concluye que al introducir
algunos indicadores macroecondmicos se mejoran las predicciones en cuanto al total de carga
de un puerto.

Lainclusién de variables macroecondémicas es normalmente usada para mejorar las predicciones
en diversos ambitos. La eleccidon de estas variables no es un tema sencillo. En caso de usar
muchas variables macroecondémicas, para no aumentar mucho la dimensionalidad de los
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calculos, es recomendable usar técnicas de reduccidn de dimensionalidad. En estudio contempla
variables de dos aspectos diferentes, por un lado variables macroeconémicas (por ejemplo:
Producto Interior Bruto- PIB, Exportaciones) y por otro lado variables geograficas (por ejemplo:
Paises o regiones de influencia).

En el articulo “A comparison of univariate methods for forecasting container throughput
volumes” (Wen & Ching, 2009) se analizan 6 modelos (“Classical Decomposition Model”,”
Trigonometric Regression Model”, “Regression model with seasonal dummy variables”, “Grey
model”, “Hybrid grey model”, y “SARIMA”) predictivos para predecir la cantidad de
contenedores a corto plazo, para ello se usan datos mensuales solo de 3 afios y se prueban los
modelos en los puertos Keelung, Taichung y Kaohsiung en Taiwan. Tal como los propios autores
reconocen, les faltan mds datos para entrenar mejor los modelos. Tras las pruebas concluyen

Ill

gue el “Classical Decomposition” es el que mejores predicciones proporciona a corto plazo (1-2

afios vista), y que no siempre un modelo complejo, proporciona mejores resultados.

En el articulo “Container port volume forecasting framework with the implications on dredging
projects” (Sang-Yoon & Hyunwoo, 2017) se introducen variables relacionadas con la mejora de
las infraestructuras portuarias para realizar las predicciones. La mayoria de los estudios sobre
la prediccion del volumen en puertos se realiza extrapolando datos histéricos junto con las
predicciones de crecimiento econdmicos global. En cambio hay pocos estudios que tratan la
prediccién de crecimiento considerando la mejora en las infraestructuras (mejores maquinas,
mas calado, nueva terminal, nuevas rutas o ampliacidon de un canal.) y estrategias comerciales
(nuevas rutas, cadenas de suministros, negociaciones con navieras,), debido principalmente ala
falta de datos. El articulo trata de determinar el crecimiento de un puerto en base a una
operacién de dragado que va a permitir que el puerto aumente el tamafio de los buques con los
gue puede operar, pasado de operar con barcos de 4000 TEUS a barcos de 8000 TEUS. Esta
nueva informacion es importante porque los criterios principales de navieras u operadores
logisticos para elegir un puerto son la distancia, tiempo de navegacion, costes de navegacion,
costes del puerto, servicios portuarios (eficiencia y fiabilidad en operaciones). Para realizar el
estudio se usé el modelo “ARIMA” y se pasaron encuestas a navieras para preguntarles su
interés en cambiar de puerto en base a sus nuevas capacidades. Los resultados son
prometedores pero las predicciones dependen principalmente de la calidad de los datos de la
encuesta

En el articulo “Short-term forecast of container throughout: An ARIMA-intervention model for
the port of Antwerp” (Rashed, Meersman, Van de Voorde, & Vanelslander, 2017) se usan los
modelos ARIMA y ARIMAX junto con indicadores econdmicos para predecir el volumen de
contenedores a corto plazo. Para la realizacion del estudio se emplean datos mensuales
correspondientes al periodo de 1995 a 2015. Se observa una fuerte correlacion de la actividad
portuaria con la economia global y se ha evaluado el impacto de la crisis del 2008 en la prediccidn
del volumen de contenedores tras la crisis. El modelo ARIMAX proporcioné mejores
predicciones.
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2.2.4. Aplicacion de Al el presente trabajo

Tras estudiar las diferentes alternativas que tenemos a la hora de realizar andlisis predictivos y
ver cdmo se aplican para obtener predicciones del volumen de negocio en puertos, se han
acotado los posibles modelos a aplicar y se ha clarificado las posibles variables a usar

A la hora de la seleccién de modelos para predecir el volumen de contenedores en puertos, se
evaluaran modelos basados en Redes Neuronales, SVM y ARIMA.

A la hora de definir la informacidn a utilizar, parece apropiado usar variables macroecondémicas
y geograficas, ya que queda demostrado que estas influyen en el volumen de negocio. Algunas
de las variables macroeconémicas a probar son: PIB, importaciones y exportaciones. Estas
variables se referirdn a los paises y areas geograficas mas influyentes para el sector portuario
nacional, que en este caso son “EEUU”, “China” y “Europa”.

Se descarta el uso de informacion referida a las infraestructuras portuarias, por la dificultad de
obtener series temporales sobre las mismas.

2.3. Fuentes de datos abiertas

2.3.1. Datos de puertos espafioles

Puertos del Estado es una entidad publica que depende del Ministerio de Transportes, Movilidad
y Agenda Urbana de Espafia, y que se encarga de velar por el buen funcionamiento del sistema
portuario espafiol. Puertos del estado contiene un histdrico de datos del volumen de carga de
los diferentes puertos. Estos datos se pueden obtener de la web de Puertos del Estado.

El trabajo hara uso de datos publicos de los diferentes tipos de carga, haciendo hincapié en el
volumen de contenedores, que es la medida mas estandar a la hora de realizar comparaciones
y rankings entre puertos.

Los datos disponibles se pueden agrupar en dos tipos, dependiendo de la antigliedad:

Datos antiguos (1962-2009)

Los datos antiguos estan disponibles desde el menu “Estadistica Histérica” y recopila datos del
volumen de carga de los puertos desde 1962. En este caso tenemos los datos agrupados
anualmente y estos se pueden descargar en una Excel.

Este conjunto de datos generales estd formado por 1373 registros de 11 atributos y contiene los
registros desde 1962 hasta 2009.A continuacién se muestra un subconjunto de datos a modo de
ejemplo:
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Ao  Autoridad Graneles Graneles  Mercancia Pesca Avituallam Trafico TOTAL TEUS Buques

Portuaria Liquidos Solidos General Fresca iento Local TRAFICO
2009 A Corufia 6.820.497 3.215.589 1.460.292 43.108 93.570  283.941  11.916.997 7.778
2009 Alicante 114.588 1.111.169 1.260.064 511 24.400 3 2.510.735  132.059
2009 Almeria 1.502 3.291.672 542.994 4.037 117.334 0 3.957.539 1.425
2009 Avilés 673.268 2.293.135 984.041 13.590 35.981 0 4.000.015 2.575
2009 Bahia de 20.142.781 1.743.479 42.316.996 2.168 3.375.642 | 2.329.889  69.910.955 3.043.26
Algeciras 8

Tabla 2: Datos Histdricos Generales Puertos Espafioles
Datos recientes (2009- actualmente)

Los datos recientes estan disponibles desde la opcién “Estadistica Mensual”, y comprenden
datos mensuales desde enero de 2009 hasta la fecha actual.

— Puertos del Estado
i e e O

VIUEUIECA

& G Inicio - Estadisticas tréfico portuario - Estadistica Mensual A _O_ A EEIE
_a_ Ayuda a la Navegacion
Maritima (AtoN)

Estadistica mensual

# Estadisticas Trafico

» Estadistica mensual Afio
» Estadistica Histrica 2020
» Memorias Anuales
» Anuarios estadisticos
» Metodolagia Formato Excel Formato PDF
» Otra informacion Formato Excel
Tienda Online v [} Nombre Tamano de archivo v [ Nombre Tamano de
a Ampliacién de plazo inicial i‘] 01 Enero 2020 1396 KB -':-E! 07 Enero 2020 921 KB
(0] Homologacion Joradas @ 03 Marzo 2020 1400 KB A 03 Marzo 2020 931 KB
Fstiha . o2
made perfect = -
g5 05 Mayo 2020 1404 KB H 05 Mayo 2020 937 KB
T
gy 07 Julio 2020 1402 KB =1 07 Julio 2020 936 KB

__

Figura 5: Estadistica Mensual de Puertos del Estado

Para cada mensualidad se puede descargar la informacidn de los diferentes puertos. A diferencia
de la estadistica histdrica, en este caso se dispone de muchos mas atributos y esta viene
desglosada por meses en vez de anualmente.

La informacion de las diferentes mensualidades se puede descargar en dos formatos: Excel y
PDF, ambos formatos contienen la misma informacién

A modo resumen se presenta una primera tabla que contiene la informacién general a nivel
nacional
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MERCANCIAS SEGUN SU PRESENTACION

OTRAS MERCANCIAS

OTRAS INFORMACIONES

Liquipos
SOLIDOS
CONVENCIONAL
EN CONTENEDORES
TOTAL
TOTAL
TOTAL PESCA
COMBUSTIBLES LIQUIDOS
OTROS
TOTAL TRAFICO INTERIOR
TOTAL

TOTAL TRAFICO PORTUARIO (*)

ENTRANSITO

EN CONTENEDORES EN TRANSITO
TOTAL TRAFICO RO-RO

REMOLQUES SEMIRR. Y PLATAF. {uds.)
TOTAL CONTENEDORES (TEUS)

EN TRANSITO {TEUS)
ENTRADAS-SALIDAS NACIONAL (TEUS)
IMPORT-EXPORT EXTERIOR (TEUS)
NACIONAL Y EXTERIOR (TEUS)

REG. TRANSPORTE Y DE CRUCERO (n2)
DE CRUCERO (n?)

EN REGIMEN DE PASAJE (uds)

EN REGIMEN DE MERCANCIA (*%)
TOTAL BUQUES MERCANTES (uds)
UDS. ARQUEO BRUTO (G.T.)
CRUCERQS (uds)

Mes Enero

2019 2020
15.006.504 16.106.749
9.115.627 7.102.858
5.927.745 5.927.538"
15.689.208 15.585.857
21.616.953 21.513.395
45.739.084 44.723.002
12.910 9.218
695.376 590.309
135.530 135.624.
237.767 149.156
1.081.583 884.307
146.820.667 45.607.309
12.110.017 13.063.297
9.770.100 9.793.634
4.896.154 4.913.214
123.806 115711
1.426.519 1.412.743
788.159 786.579
156.916 158.636.
481.444) 467.529
638.360 626.165
2.010.982 2.083.912
585.984) 565.428
347.368 375.873
224.240 219.635
12.456 12.319
185.778.970 183.483.598
218 214

Acumulado desde Enero

2019
15.006.504.
9.115.627
5.927.745
15.689.208.
21.616.953
45.739.084
12.910
695.376/
135.530
237.767
1.081.583
46.820.667

12.110.017
9.770.100
4.896.154

123.806
1.426.519
788.159
156.916/
481.444
638.360
2.010.982
585.984
347.568
224.240
12.456
185.778.970
218,

Figura 6: Ejemplo de Resumen Mensual de Puertos del Estado

2020
16.106.749
7.102.858
5.927.538
15.585.857
21.513.385
44.723.002
9.218
590.309
135.624.
143.156
834.307
45.607.309

13.063.297
9.793.634
4.913.214

119.711
1.412.743
786.579
158.636/
467.529
626.165
2.083.912
565.428
375.873
219.635
12.319
183.483.598
214

Variacién
Diferencia

1.100.245
-2.012.769
-207
-103.351
-103.558
-1.016.082
-3.692
-105.067
94
-88.611
-197.276
-1.213.358

953.280
23.534
17.060
-4.095

-13.776
-1581
1.720
-13.915
-12.195
72.930
-20.556
28.305
-4.605
-137
-2.295.372
-4

7,33

-22,08

0,00
0,66
048
2,22

28,60
-15,11]

0,07

-37,27
-18,24

2,59

7,87
0,24
0,35

-3,31

-0,97

0,20
1,10

-2,89

1,91
3,63

-3,51
8,14

-2,05

-1,10

1,24

-1,83

En las siguientes pestafias de la Excel, se desglosa la informacién de cada concepto mostrado

en el resumen.

2.3.2. Datos de puertos Internacionales.

2.3.2.1. Datos puertos europeos

A través del portal estadistico europeo Eurostat (EuroStat, 2020) se pueden obtener datos
agregados por paises y también datos de los puertos europeos mas importantes. En este caso
solo se han encontrado datos anualizados.

e Volumen de contenedores por pais y total de Europa (2009 al 2018) (Eurostat Volumen
Contenedores por pais, s.f.)
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It TIME 2009 ¢ 2010% 2011¢% 2012% 2013 ¢
REP_MAR 3
European Union - 27 countries (from 2020) 62 419 69 455 74 962 77 236 78 314
European Union - 28 countries (2013-2020) 69 798 77 679 83 187 85 244 86 568
European Union - 27 countries (2007-2013) 69 638 77 534 82 952 85 188 86 438
European Union - 25 countries (2004-2006) 68 917 76 846 82 147 84 258 35 598
European Union - 15 countries (1995-2004) 66 987 74 188 78 896 88 662 81 589
Belgium 8 498 9 6481 9 511 9 165 9 188
Bulgaria 136 142 152 174 18@
Denmark 637 734 782 764 752
Germany 11 919 13 @92 15 248 15 298 15 563
Estonia 129 152 198 228 254
Ireland 818 773 744 732 726
Greece 1 825 1 184 2 847 3 219 3 615
Spain 11 677 12 424 13 858 14 859 13 558
France 4 828 4 247 4 257 3 981 4 183
Croatia 152 145 154 144 138
Italy 7 223 8 466 8 488 9 298 9 563

Figura 7: Volumen de contenedores por pais y total de Europa (2009 al 2018)

volumen de contenedores por puerto (2009-2018) (Eurostat Volumen de contenedores

por Puerto, s.f.)

in TIME 2009 % 2010 ¢ 2011 % 2012 % 2013% 2014 %
REP_MAR b 4
Antwerpen 7 814 8 144 2 317 8 174 2 256 g 812
Zeebrugge 1 467 1 437 1157 EEL] 288 el
Bremerhaven 4 552 4 858 5 911 6 111 5 822 5 731
Hamburg 7 831 7 986 9 B35 8 891 5 382 9 775
Peiraias 667 858 1 681 2 815 3 199 3 493
Algeciras 2 947 2 773 3 593 4 113 3 988 4 555
Barcelona 1 846 1 928 2 886 1 745 1717 2 856
Bilbao 443 532 573 618 696 638
Las Palmas 1 886 1118 1 284 1 288 1817 977
Valencia 3 654 4 211 4 332 4 471 4 328 4 487
Le Havre 2 257 2 369 2 222 1 997 2 186 2 433
Marseille 943 1 @31 1 895 1 147 1 197 1 198
Genova 1311 1 @28 1277 1 578 1 546 2 814
Gioia Tauro 2 725 2 897 3 387 3 725 3 652 3 788
La Spezia 346 1181 1 285 1181 1 267 1 262
Rotterdam 5 579 11 817 11 348 1 418 11 821 1 634

Figura 8: Volumen de contenedores por puerto - Top 20

2.3.2.1. Datos puertos internacionales

(2009-2018)

A nivel internacional no existe una fuente clara que proporcione en abierto los datos histéricos
de los puertos. Aunque si se pueden consultar la lista de los 100 puertos mas importantes
producida todos los afios por la empresa Lloyd (One Hundred Ports, 2020) .

Aunque el informe es muy completo, no se facilitan los datos en un formato para que se puedan
importar facilmente.

Otras referencias para obtener informacidn histérica de puertos serian:

Wikipedia. Lista de los 50 puertos mas importantes (List of Busiest container ports,

2020)
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Port
1 Shanghai

2 Singapore

3 Shenzhen

o Ningbo-

Zhoushan
5 Guangzhou
6 Busan

+ Country < | Region & Location <
[l China East Asia | Yangtze Delta
Southeast | Singapore
Singapore Asia Strait

Pearl River
China East Asia
- Delta
@l China East Asia | Yangize Delta
Pearl River
China East Asia
- Delta
e} South . -
East Asia | Korean Strait

Korea

20181121 &

42,010

36,660

27,740

26,350

21,870

21,660

2017%1 &
40,233

33,666

25,208

24,607

20,370

20,493

2016/ <
37,133

30,9040171

23,9798

21,560(1°

18,8582

19,8502

Container Traffic (in thousand TEUs):

201555 ¢ 20145 ¢
36,537119] 35,268
30,9220171 33,869
24,2040181 23,798
20,62001° 19,450

17,625 16,160
19,469211 18,423

Figura 9: Lista de los 50 puertos mds importantes - Wikipedia

20131 ¢ | 2012171 &
33,617 | 32,529
32,240 | 31,649
23,280 | 22,940
17,351 16,670
15,309 14,744
17,690 17,046

e World Bank Open Data. Proporcionan acceso libre y gratuito a diversos datos sobre el
desarrollo mundial. Esta publicacién contiene el trafico portuario de contenedores (TEU:
unidades equivalentes a 20 pies) de todos los paises del mundo. Los datos estan
disponibles desde el aflo 2000. El trafico portuario de contenedores mide el flujo de
contenedores de los modos de transporte terrestre a los maritimos y viceversa, en
unidades equivalentes a veinte pies (TEU), un contenedor de tamafio estandar.

- Volumen de contenedores anuales a nivel mundial y por paises 2000- 2018
(Container port Traffic (TEU), 2020).

e United nations conference on trade and development. Volumen de mercancias

movidos por puertos a nivel global (econémico)
- Cantidad de mercancias transportada desde 1970 hasta 2018, a nivel
global y por regiones (en este caso la serie temporal tiene menos histérico) y
también por tipo de mercancia (crudo, dry cargo, No por TEUS) (Movimiento
de mercancias por tipo y region, 2020)
YEAR 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 2016 2017 2018
ECONOMY CARGO TYPE
Crude oil loaded 1783|1814|1785|1710 1785|1751|1785|1738|1707 1761 1832 1875 1886
Other tanker trade loaded \i\ 915 934 957 931 968|1034|1055/1091 1118 1171 1226 1272| 1308
Dry cargo loaded 5004|5289|5489|5 216 5656|5990|6 355 6685|7018 7091| 7237 7570| 7811
d Total goods loaded 7702|8036|8231|7 857 8408|8775|9195|9513|/9842|10023|10 29510 716|11 005
= Crude oil unloaded 1932/1996|1943|1875|1939|1897(1930|1882|1850| 1910| 1986 2034 2048
Other tanker trade unloaded (i 891 902 933 923 971/1039|1056|1096|1128 1188 1235 1289 1322
Dry cargo unloaded 5055|/5242|5410|5035 5468|5860|6 204|6 5236859 6919 7056 7 379| 7632
Total goods unloaded 7878814082867 832 8 378|8 797|9190|9 501983710 018|10 277 |10 702| 11 002
Crude oil loaded 1527|1554(1518|1453/1509|1501|1525|1478|1433| 1467| 1504 1515 1525
Other tanker trade loaded (i) 537 531 515 503 503 540 555 588 618 661 730 739 757
Dry cargo loaded 2767|2935/3052/2843 3049|3247|3449|3707 3856 3847| 3924 4059| 4188
. N Total goods loaded 4832|5020|5085|4 799 5061|5288|5529|5774|5907| 5974| 6159 6313| 6470
Developing economies =
Crude cil unloaded 644 743 685 746 777 807 834 874 885 915 998| 1054 1102
other tanker trade unloaded (il 353 374 405 388 421 454 495 529 605 653 735 790 821
Dry cargo unleaded 26456 20956|3099|3 231 3466|3748|4013|4 3424589 4658 4686 4582 5170
Total goods unloaded 3643 /4073|4189 |4 366 4665|5009|5342|5745/6080| 6226| 6419 6826( 7093
Crude oil loaded 354 363 379 354 344 338 364 328 299 294 271 291 289
Other tanker trade loaded (i) 86 82 83 83 82 69 70 82 74 59 59 70 74
Dry cargo loaded 282 288 304 271 308 317 324 405 384 403 363 379 404
~ Total goods loaded 722 732 767 708 733 724 758 815 758 755 693 741 767
Developing economies: Africa -
Crude oil unloaded 41 46 45 45 42 38 33 37 37 39 39 41 42
Other tanker trade unloaded (i 39 45 44 40 39 46 51 65 71 72 81 94 94
Dry cargo unloaded 269 250 288 303 318 294 310 331 362 374 374 363 380
Total goods unloaded 350 380 377 387 400 379 394 433 470 486 493 497 516
Crude oil loaded 251 252 235 226 231 254 253 240 233 223 232 225 219
Other tanker trade loaded (i) S4 S1 93 74 73 83 86 70 76 84 76 72 78
Dry cargo loaded 685 724 781 730 825 S02 943 954 983| 1020, 1028 1075| 1106
. 5 Total goods loaded 1031|1067(1108|10301130|1235|1283|1264|1292 1328 1337 1372 1404
Developing economies: America -
Crude cil unloaded 50 76 74 64 69 71 75 69 65 66 52 48 52
other tanker trade unloaded (il 60 64 70 74 76 74 84 89| 100 102 128 141 149
Dry cargo unleaded 264 276 293 234 262 363 389 411 407 422 386 428 452
Total goods unloaded 373 416 437 372 407 508 547 569 572 590 566 617 653
Developing economies: Asia Crude oil loaded 921| 938| 903| 872| 933| 908| 906, 909 899 948 999 997| 1014

Figura 10: Cantidad de Mercancias Transportadas por Regiones
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3. Alcance del proyecto

Tras realizar el estudio de los datos disponibles, interesantes para la realizacién del proyecto, y
las diferentes analiticas que se estan usando para resolver el problema se ha refinado el alcance
del proyecto.

El trabajo se centrara en el calculo de las predicciones de los puertos espaioles solo para
predecir la cantidad de contenedores “TEUS” movidos por los tres puertos espanoles mas
importantes Valencia, Barcelona y Algeciras. En caso de que se obtengan resultados
satisfactorios, se ampliaran las predicciones a otras mercancias y a otros puertos.

Puertos del estado facilita datos histdricos de los puertos espafioles. La serie de datos histdrica
solo contempla datos anualizados, en cambio las series mas recientes contienen los datos
mensualmente. Se realizaran los andlisis tanto para la serie histdrica anualizada como para la
serie reciente mensual y se compararan resultados. Seguramente la estacionalidad no afecte
igual a todos los puertos y puede que dependiendo de las caracteristicas de cada puerto interese
mas los datos anuales o mensuales.

A la hora de definir la informacion a utilizar, parece apropiado usar variables macroeconémicas
y geograficas, ya que queda demostrado que estas influyen en el volumen de negocio. Algunas
de las variables macroecondémicas a probar son Producto Interior Bruto “PIB”, importaciones y
exportaciones. Estas variables se referirdn a los paises y dreas geograficas mas influyentes para
el sector portuario nacional, que en este caso son “EEUU”, “China” y “Europa”.

Existen dos problemas con los datos de PIB y de comercio de mercancias para algunas regiones
o mercancias. El primero es, que no es facil encontrar series temporales mensuales, y el segundo
es, que las series temporales no siempre son extensas e incluyen datos antiguos.

En cuanto a la selecciéon de las técnicas a emplear para predecir el volumen de contenedores en
puertos, se evaluardn modelos ARIMA, ARIMAX, SARIMA, Redes neuronales recurrentes y
Facebook Prophet.
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4. Carga de Datos e Integracion

El objetivo de la carga de datos es tener en un Unico lugar, todos datos para poder realizar los
posteriores analisis predictivos. Para ello se ha creado una base de datos dénde se va a
almacenar toda la informacidén considerada en puntos anteriores.

A medida que se han ido estudiando los origenes de datos existentes, se han ido incorporando
tablas y atributos a la base de datos.

Aunque para el analisis de los datos se ha usado solamente informacién de los TEUS, en el
proceso de carga se ha cargado toda la informacién disponible en Puertos del Estado para de
este modo poder usar lainformacién para poder comparar toda esta informacion a través de los
cuadros de mando que se han realizado.

Para el disefio de la base de datos se ha usado la herramienta MySQL Workbench (MySQL
Workbenck, s.f.), que nos permite disefiar de manera visual la base de datos. Una vez finalizado
el proceso de disefio, se utiliza la funcién de exportar que nos genera el script oportuno para
crear la base de datos. Para el presente proyecto se ha usado como base de datos MySQL
(MysQl, s.f.). El proyecto MySQL Workbench y los diferentes scripts de SQL se pueden consultar
en el repositorio del proyecto (Anexo 10.1) subdirectorio “Modelo_bd”.

Se ha optado por esta soluciéon por ser una solucién conocida que no requiere aprendizaje,
aunque para integrarlo finalmente en el producto INTEGRA2 habra que exportar los datos de
MySQL e importarlos a Oracle, que es la base de datos de dicho producto.

La base de datos estd compuesta por 4 tablas:

Nombre Tabla Descripcion

spanish_historic_annual Almacena la informacidn general histdrica anualizada.

spanish_historic_contenedores Almacena la informacién mensual de los puertos espafioles del 2006 a 2020

spanish_month_contenedores Almacena la informacién mensual de los puertos espafioles del 2006 a 2020

international_data Almacena la informacidn internacional necesaria para realizar los diferentes
analisis. Los tipos de datos que almacena son los TEUS de las regiones y
puertos internacionales, volumen de mercancias transportadas y PIB de los
paises mas relevantes.

Tabla 3: Descripcion Tablas de BD creadas para la importacion

En la siguiente figura se puede ver como quedarian las 4 tablas con sus correspondientes
atributos
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_ spanish_historic_annual
anyo INT
puerto VARCHAR(45)
codap INT
productospetroliferos INT
otrogliguidos INT
granelesliquidos INT
granelessolidos INT
mercanciageneralconvenciona INT
mercanciageneralcon enedores INT
mercanciageneral INT
pescafresca INT
avitudlamientopredpetroliferos INT
avitualamientoresto INT
avitudlamiento INT
totalotrasmercancias INT
traficolocal INT
totaltrafico INT
contenedores INT
teus INT
buguestotales INT
buquesprotacontenedores INT
buguesgt INT
pasajeroscrucero INT

pasajerosentransito INT

v o ich tenadores ¥

anyo INT

puerto VARCHAR(45)

codap INT
contenedorcabotajecarga INT
contenedorcab otajedescarga INT
contenedorcab otajetofal INT
contenedorexteriorcarga INT
contenedorexteriordescarga INT
contenedorexteriortotal INT
contenedorotalcarga INT
contenedortotaldescarga INT
contenedortotal INT
teuscabotajecarga INT
teuscabotajedescarga INT
teuscabotajetotal INT
teusexteriorcarga INT
teusexteriordescarga INT
teusexteriortotal INT
teustotalcarga INT
teustotaldescarga INT
teustotal INT
exteriortoneladas INT
cabotajetoneladas INT
totaltoneladas INT

pasajerosembarcadosdesem barcados INT >

Figura 11: Atributos de las Diferentes Tablas de la BD

] spanish_month_contenedores ¥

mes INT

anyo INT

puerto VARCHAR(45)

codap INT

teustotal INT

teustransito INT

teuscabotaje INT

teusexterior INT
teuscabotajeyexterior INT

total toneladascontenedores INT
trans tooneladascontenedores INT
totalrafico INT
totalpresentacion INT
granelesliquidos INT
granelessolidos INT
mercanciageneral INT

pesca INT

avitualamiento INT
avitudlamientocombustibles INT
traficainterior INT
mercanicatransito INT
traficororo INT

traficorororemol ques INT
pasajerotota INT
pasajerocrucero INT
automovilpasaje INT
automovilregimenmercancia INT
buques INT

buquesgt INT

cruceros INT

] international_data
anyo INT
gidmundial INT
teu_pm_valencia INT
teu_pm_barcelona INT

teu_pm_algeciras INT
teu_pm_malta INT
teu_pm_piraeus INT
teu_pm_gicatauro INT
teu_pm_geona INT
teu_pm_tanger INT
teu_pm_portsaid INT
teu_r_world INT
teu_r_eas INT
teu_c_chn INT
teu_r_euu INT
teu_r_mea INT
teu_r_nac INT
teu_c_usa INT
teu_r_arb INT
teu_r_len INT
teu_c_sgp INT
teu_c_deu INT
teu_c_are INT
teu_c_esp INT
teu_c_nld INT
teu_c_bel INT
teu_c_gbr INT
teu_c_ita INT
teu_c_bra INT
teu_c_sau INT
teu_c_mex INT

teu_c_mar INT

v

international _datacol VARCHAR(45)

El proceso de carga se ha dividido en 3 subprocesos: carga anual de datos histéricos espafioles,
carga mensual de datos mensuales espafioles y carga de datos internacionales.

4.1. Carga anual de datos portuarios espafioles historicos

Estos datos representan, la serie de datos anuales de 1962 a 2009 ( ref. 2.3.1. Datos de puertos

espafioles), que se obtienen de la web puertos del estado y accesibles a través del repositorio

del proyecto (Anexo 10.1), subcarpeta datos_historicos_espanya.

Tras revisar los datos disponibles se han exportado los siguientes datos:

e Resumen general - 1373 registros - (resumengeneral.xls)

Columna

Descripcion

unidades

Aio

afio al que pertenecen los datos

ndmero entero (afio)

Autoridad Portuaria

nombre de la autoridad portuaria

texto
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Graneles liquidos | cantidad de graneles liquidos transportados por puerto en

dicho afio

numero entero (t)

Graneles Solidos | cantidad de graneles sélidos por puerto en dicho afio

numero entero (t)

Mercancia General | cantidad de mercancia transportada por puerto en dicho

ano

numero entero (t)

Pesca Fresca | cantidad de pescado fresco por puerto en dicho afio

numero entero (t)

Avituallamiento | cantidad de avituallamiento por puerto en dicho afio

numero entero (t)

Trafico local | total trafico local por puerto en dicho afio

ndmero entero (t)

Total Trafico | Total mercancia transportada por puerto en dicho afo

numero entero (t)

TEUS | N2 de contenedores por puerto en dicho afo

numero entero (TEUS)

Buques | N2 de buques por puerto en dicho afo

numero entero (Buques)

Tabla 4: Atributos del Fichero resumengeneral.xls

e Resumen mercancias segln presentacion -
(resumenmercanciassegunpresentacion.xls)

1373 registros

Columna

Descripcion

unidades

Ao

afo al que pertenecen los datos

numero entero (afio)

Autoridad Portuaria

nombre de la autoridad portuaria

Texto

Productos Petroliferos

Cantidad de productos petroliferos

numero entero (t)

Otros Liquidos

Cantidad de productos liquidos no petroliferos

numero entero (t)

TOTAL G. LIQUIDOS

Total graneles liquidos

numero entero (t)

Graneles Sdlidos

total graneles sélidos

numero entero (t)

M. General en Contenedores

Mercancia general movida en contenedores

numero entero (t)

M. General Convencional

Mercancia general convencional

numero entero (t)

TOTAL M. GENERAL

Total mercancia general

numero entero (t)
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TOTAL MERCANCIAS SEGUN SU
PRESENTACION

Total mercancias

numero entero (t)

Tabla 5: Atributos del Fichero resumenmercanciassegunpresentacion.xls

e Resumen - otras mercancias - 1373 registros - (resumenotrasmercancias.x|s)

Columna

Descripcion

unidades

Ano

afio al que pertenecen los datos

numero entero (afio)

Autoridad Portuaria

nombre de la autoridad portuaria

texto

Pesca Fresca

cantidad de pescado fresco por puerto en dicho
afio

numero entero (t)

Avituallamiento Prod.
Petroliferos

cantidad de avituallamiento productos
petroliferos por puerto en dicho afio

numero entero (t)

Avituallamiento Resto

cantidad de avituallamiento resto por puerto en
dicho afio

numero entero (t)

TOTAL AVITUALLAMIENTO

cantidad de avituallamiento total por puerto en
dicho afio

numero entero (t)

Trafico local

total trafico local por puerto en dicho afio

numero entero (t)

TOTAL OTRAS MERCANCIAS

total trafico otras mercancias por puerto en
dicho afio

numero entero (t)

TOTAL TRAFICO PORTUARIO

Total trafico portuario por puerto en dicho afio

numero entero (t)

Tabla 6: Atributos del Fichero resumenotrasmercancias.xls

e Resumen - otros datos - 1373 registros - resumenotrosdatos.xls

Columna

Descripcion

unidades

afo al que pertenecen los datos

numero entero (afio)

Autoridad Portuaria

nombre de la autoridad portuaria

Texto

Contenedores Nimero

N2 de contenedores por puerto en dicho afio

numero entero
(Contenedores)
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Contenedores TEUS

N2 de TEUS por puerto en dicho afio

numero entero (TEUS)

Buques

N2 de buques por puerto en dicho afio

numero entero (Buques)

Buques GT

N2 de toneladas por puerto en dicho afio

numero entero (t)

Pasajeros de Crucero

afno

N2 de pasajeros de Crucero por puerto en dicho

numero entero (Pasajeros

)

Pasajeros en Transito

ano

N¢ de pasajeros en transito por puerto en dicho

numero entero (Pasajeros

)

Pasajeros Embarcados Y
Desembarcados

N2 de pasajeros total por puerto en dicho afo

numero entero (Pasajeros

)

Tabla 7: Atributos del Fichero resumenotrosdatos.xls

Contenedores por unidades - contenedorporunidades.xls

Columna

Descripcion

Unidades

afio al que pertenecen los datos

numero entero (afo)

Autoridad Portuaria

nombre de la autoridad portuaria

Texto

Cabotaje Carga

Contenedores trafico interior cargados

numero entero (Contenedores)

Cabotaje Descarga

Contenedores trafico interior
descargados

numero entero (Contenedores)

Cabotaje TOTAL

Contenedores trafico interior totales

ndmero entero (Contenedores)

Exterior Carga

Contenedores trafico exterior cargados

ndmero entero (Contenedores)

Exterior Descarga

Contenedores trafico exterior
descargados

numero entero (Contenedores)

Exterior TOTAL

Contenedores trafico exterior total

ndmero entero (Contenedores)

TOTAL Carga

Contenedores cargados total

numero entero (Contenedores)

TOTAL Descarga

Contenedores descargados total

numero entero (Contenedores)

TOTAL

Contenedores totales

ndmero entero (Contenedores)

Tabla 8: Atributos del Fichero contenedorporunidades.xls
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e Contenedores por TEUS - contenedoresporteus.xls

Los campos son exactamente igual que en la tabla anterior pero en vez de usar como medidas

el contenedor se usa TEUS

e Contenedores segln navegacidn - contenedoressegunnavegacion.xls

Columna Descripcion unidades

Exterior Toneladas | Total toneladas movidas en contenedores a nivel numero entero (t)
internacional

Cabotaje Toneladas | Total toneladas movidas en contenedores a nivel nacional | nimero entero (t)

TOTAL Toneladas | Total toneladas movidas en contenedores numero entero (t)

Tabla 9: Atributos del Fichero contenedoressegunnavegacion.xls

Una vez descargadas las diferentes Excel de Puertos del estado se utilizé la herramienta Pentaho
Data Integration (PDI) v7.1 “Spoon” para realizar el proceso ETL e importar los datos a la base
de datos (Data Integration, s.f.).

Para cargar la informacién genérica anualizada almacenada en los ficheros resumengeneral,
resumenmercanciassegunpresentacion, resumenotrasmercancias y resumenotrosdatos, se
desarrolld un trabajo en Spoon para poblar la tabla “spanish_historic_annual”

| - [we
|BJ > B
START Resumen General
Ny |
AR

Mercancias sequn presentacion

N
AR

Otras Marcancias

o {3

¥b—o——{/|

QOtros Datos Success

Figura 12: Trabajo para la carga de los datos de la tabla spanish_historic_annual
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http://localhost/phpmyadmin/sql.php?db=tfm_modelo_v3&table=spanish_historic_annual&pos=0

Para cargar la informacidon especifica de contenedores almacenada en (Contenedores por
unidades, Contenedores por TEUS y Contenedores seglin navegacion), se desarrollé un trabajo
en Spoon para poblar la tabla “spanish_historic_contenedores”.

> > [we)
= | AR

START Historico_contenedores_2_unidades

v |

AR

Historico_contgnedores_2_teus
wel Py [ ]
‘ AR L4 > v
Historico_contenedores_3_navegacion Success

Figura 13: Trabajo para la carga de los datos de la tabla spanish_historic_contenedores

En la carpeta “spoon_project” del repositorio del proyecto se pueden consultar todos los
trabajos y transformaciones realizados.

Conclusiones sobre la carga de datos anuales

En la serie de datos histdricos de los puertos espafioles, la exportacion a Excel genera un fichero
Excel que no es valido y se tuvo que abrir y guardar en formato Excel 1997-2003.

La herramienta Pentaho data Integration, por defecto no puede crear conexiones con MySQL y
se tuvo que descargar una libreria adicional con el driver de MySQL y copiar en la carpeta lib de
PDI.

4.2. Carga mensual de datos portuarios espafioles historicos

Inicialmente se intentd realizar la carga de las series de datos mensual por medio de PDI al igual
gue se hizo la carga de datos anuales. Pero debido a la estructura de los ficheros Excel a cargar
con celdas combinadas, no fue posible llevar a cabo la carga mediante PDI.

Tras descartar esta opcion, se probd a realizar la carga mediante un programa en Excel y tras
verificar que la libreria de java POI APl (POI API Apache, s.f.) podia leer los Excel que contenian
los datos mensuales de los puertos, se desarrollé un programa java para tal efecto.

A continuacidn se muestra, a modo de ejemplo, el contenido de la pestafia TEUS de uno de los
ficheros mensuales
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1| Puertos delEstado i‘,im P 10. CONTENEDORES (TEUS)
~ DEESPANA  OF FOMENTO

2
3 |:.
4
5 Autoridad Portuaria Mes Enero Acumulado desde Enero 09/03/2010
6 2009 2010 2009 2010 Var. (%)
7 |ACORUNA 644 512 644 512 -20,50
8 |ALICANTE 8.679 11.080 8.679 11.080 27,66 Contenedores (TEUS)
9 |ALMERIA 0 174 0 172" wioiv/ol 350.000
10 |AviLEs 299 o 299 0 -100,00 2010
11 |BAHIA DE ALGECIRAS 228.667 251,709 228.667 251.709 10,08 200,000 2009
712 |BAHIA DE CADIZ 7.424 8.635 7.424 8.635 16,32
13 | BALEARES 9.265 5.248 9.265 5.248 -43,36
14 |BARCELONA 146.455 145.194 146.455 145.194 0,26 250.000
15 |BiLBAO 21.420 27.038 21.420 27.038 26,22
16 |CARTAGENA 2.9%0 4,683 2,990 4.683 56,62 200.000
17 |casTELLON 3.357 5.950 3.357 5.950 77,24
18 |cEuTA 1074 888 1074 888 -17,32 150.000
19 |FERROL-SAN CIBRAO 16 23 16 23 43,75
20 |Guon 2.020 2.606 2.020 2.606 29,01
27 |HUELVA 0 o 0 o moivjor 100.000
22 |LAS PALMAS 71.247 78.484 71.247 78.484 10,16
23 |MALAGA 30.050 33.189 30.050 33.189 10,45 50.000
24 |MARIN Y RIA DE PONTEVEDRA 569 3315 569 3.315 482,60
25 |MELILLA 2.281 1524 2.284 1.524 33,7 o I . l _ B -
26 |MOTRIL 0 314 0 314" #iDIV/o! > & ) » o >
27 |pAsAIA 0 0 0 o #iDIv/o! V@‘b @0‘&‘7 s Qv‘y‘y @v\y(: Q}\@v Lq.&() vao“ W ‘\\V\y
28 |SANTA CRUZ DE TENERIFE 23.236 26.946 23.236 26.946 15,97 b o«f” & ° ;@ &
29 |SANTANDER 122 152 122 152 24,59 Vgs\‘? ?
30 |SEVILLA 9.053 11337 9.053 11.337 25,23 ©
31 |TARRAGONA 3.813 22394 3.813 22.394 487,31
32 |VALENCIA 287.559 289.247 287.553 289.247 0,59
33 \vico 13.444 15.377 13.444 15.377 14,37
34 |viLaGARCIA 1.890 319 1.890 319 -83,12
35 [Total 875.576 946337 875.576 946.337 8,08

4 » .. | Mercancias trénsito ‘ Mercan. contene. transito ‘ Mercancias contenedores ‘ Ro-Ro | TEUS | ... @.) q

Figura 14: Ejemplo de Volumen de TEUS Mensual de Puertos del Estado

En el repositorio del proyecto (ver Anexo 10.1) se encuentra tanto el programa Java
(TFM_java_workspace) como la documentacion del mismo (Carpeta TFM_jvadoc).

A modo resumen, el programa realiza las siguientes acciones:
1) Carga datos mensuales

Lee todos los ficheros mensuales (177 ficheros) vy rellena la tabla
“spanish_month_contenedores”que almacena los datos mensuales. Para ello lee todos los tabs
o pestanas del fichero Excel y recupera el dato mensual de todos los puertos. Una vez
recuperada toda la informacion de un mes, realiza las inserciones correspondientes en la base
de datos y pasa al siguiente mes.

public void ETL_spanish month contenedores() throws Exception({
createConnection () ;
for (int 1 =0; 1 < fileNames.length;i++) {
String fileName =fileNames[i];
HSSFWorkbook wb = new HSSFWorkbook (new FileInputStream(fullFilePath));
GetProperties properties = new GetProperties();
ExtractIni(wb, listContenedores, anyo, mes numero, false);
ExtractTab (wb, properties.getPropValues("tab totaltrafico"),

"totaltrafico",listContenedores, false);

ExtractTab (wb, properties.getPropValues ("tab cruceros"), "cruceros",

listContenedores, false);
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SQLInsertMonltyData (listContenedores) ;

}

closeConnection () ;

private void SQLInsertMonltyData (Spanish month contenedores row[] rows) throws
SQLException{

for (int i=0; i <rows.length; i++) {
Spanish month contenedores row row = rows[i];

PreparedStatement insertMontltydata = con.prepareStatement ("INSERT INTO

spanish month contenedores (mes,anyo,puerto, teustotal, teustransito, teuscabotaje, teusext
erior,teuscabotajeyexterior,totaltoneladascontenedores, transitotoneladascontenedores, t
otaltrafico,totalpresentacion,granelesliquidos, granelessolidos,mercanciageneral,pesca,
avituallamiento,avituallamientocombustibles, traficointerior,mercanicatransito, traficor
oro,traficorororemolques,pasajerototal,pasajerocrucero,automovilpasaje,automovilregime
nmercancia,buques,buquesgt, cruceros) VALUES

(2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2)");
insertMontltydata.setInt(l, row.mes);
insertMontltydata.setInt (2, row.anyo);
insertMontltydata.setString (3, row.puerto);
insertMontltydata.setInt (4, row.teustotal);
insertMontltydata.setInt (5, row.teustransito);
insertMontltydata.setInt (6, row.teuscabotaje);
insertMontltydata.setInt (7, row.teusexterior);
insertMontltydata.setInt (8, row.teuscabotajeyexterior);
insertMontltydata.setInt (9, row.totaltoneladascontenedores);
insertMontltydata.setInt (10, row.transitotoneladascontenedores);
insertMontltydata.setInt (11, row.totaltrafico);
insertMontltydata.setInt (12, row.totalpresentacion);
insertMontltydata.setInt (13, row.granelesliquidos);
insertMontltydata.setInt (14, row.granelessolidos);
insertMontltydata.setInt (15, row.mercanciageneral);
insertMontltydata.setInt (16, row.pesca);
insertMontltydata.setInt (17, row.avituallamiento);
insertMontltydata.setInt (18, row.avituallamientocombustibles);
insertMontltydata.setInt (19, row.traficointerior);

insertMontltydata.setInt (20, row.mercanicatransito);
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insertMontltydata.setInt (21, row.traficororo);
insertMontltydata.setInt (22, row.traficorororemolques);
insertMontltydata.setInt (23, row.pasajerototal);
insertMontltydata.setInt (24, row.pasajerocrucero);
insertMontltydata.setInt (25, row.automovilpasaje);
insertMontltydata.setInt (26, row.automovilregimenmercancia);
insertMontltydata.setInt (27, row.buques);
insertMontltydata.setInt (28, row.buquesgt);
insertMontltydata.setInt (29, row.cruceros);
insertMontltydata.executeUpdate () ;

if (insertMontltydata != null) {

try {

insertMontltydata.close();

} catch (SQLException e) { /* ignored */}

2) Carga datos generales anuales

Lee todos los ficheros de los meses de diciembre para recuperar el total anual y asi poder
completar la serie anual desde 2006 a 2019. No todos los campos de la tabla anual se pueden
completar, ya que la informacién mensual contiene muchos menos campos que la informacion
mensual.

public void ETL_spanish historic annual() throws Exception{
createConnection () ;
for (int i =0; 1 < fileNames.length;i++)
{
String fileName =fileNames[i];
if (!mes numero.equals("12")) continue;
HSSFWorkbook wb = new HSSFWorkbook (new FileInputStream(fullFilePath));
GetProperties properties = new GetProperties|();
ExtractIni(wb, listContenedores, anyo, mes numero, true);
ExtractTab (wb, properties.getPropValues("tab totaltrafico"), "totaltrafico",

listContenedores, true);

ExtractTab (wb, properties.getPropValues ("tab cruceros"), "cruceros",
listContenedores, true);

SQLInsertHistoricAnual (listContenedores) ;
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closeConnection() ;

3) Completar los campos cddigo autoridad portuaria

En los ficheros no se incluye un cédigo de autoridad portuaria, pero la aplicacion INTEGRA2 en
la cual se van a insertar los datos si se dispone de dicho dato. Por tanto, se recorren todas las
tablas y se rellena el campo cédigo de autoridad portuaria con el cédigo especifico

private void SQLUpdateTableWithCodAP (String tableName, CodAutoridadPortuarial]
ArrayCodAP ) throws SQLException, IOException({
for (int i=0; i <ArrayCodAP.length; i++)
{
if (con == null) SQLCreateConnection();
PreparedStatement updateCodAP = con.prepareStatement ("UPDATE "+ tableName + " SET
codap="+
ArrayCodAP[i].codap +" WHERE puerto = '"+ArrayCodAP[i].puerto+"'");
if (updateCodAP != null) {
try f
updateCodAP.close() ;
}catch (SQLException e) { }
}
}
}

Tras la ejecucion del programa, que tarda unos pocos minutos, se rellena la tabla con datos
mensuales y se completa la tabla de datos anuales con los datos de 2006 a 2020. A continuacién,
se muestra una captura de las tablas de la base de datos con un resumen del nUmero de registros

almacenados

php

oale n ¥ Estructura || SQL v Buscar Generar una consulta =} Exportar « Importar # Operaciones = Privilegios A* Rutinas
= »€ 8
Reciente Favoritas N
Filtros
=
— o Nueva
s Que contengan la palabra:
+— . information_schema
+ mysql Tabla « Accién Filas & Tipo Cotejamiento  Tamafio R
+ performance_schema spanish_historic_annual ¥ (5] Examinar 1 Estructura % Buscar 3 Insertar i Vaciar @ Eliminar 1,652 InnoDB utf8_general_ci @ KB
+- . phpmyadmin spanish_historic_contenedores i | | Examinar J» Estructura & Buscar 3¢ Insertar g Vaciar @ Eliminar 1,039 InnoDB  utf8_general ci  208.@ kB
- test spanish_month_contenedores iy [] Examinar 4 Estructura (& Buscar J: Insertar i Vaciar @ Eliminar 2,95 InnoDB  utf8_general ¢i 1.5 e
=@, tfm "
- 3 tablas Numero de filas 7,647 InnoDB utf8_general_ci  2.e 18
=8 modelo
4+~ 1 tfm_modelo_v1 1 Seleccionar todo Para los elementos que estan marcados: v
= tfm_modelo_v3
4 Nueva & Imprimir § Diccionario de datos

+- » spanish_historic_annu:
+- ¥ spanish_historic_conte,
+- i spanish_month_conter|

o Crear tabla

Nambra- Niimarn da anliimnac: | 4

Figura 15: Resumen Registros Almacenados en BD
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Ejemplo de datos almacenados en la tabla Spanish_month_contenedores

+" Mostrando filas 0 - 24 (total de 4956, La consulta tardé 0,0004 segundos.) [anyo: 2020... - 2020...]

() Perfilando [Editar en linea]

1 v R Numero de filas: 25 Filtrar filas: | Buscar en esta tabla Sortby key: | Ninguna A
+ Opclones
T - mes aty(: puerto codap teustotal teustransito botaje  tet ior j for to tenedores
[0 7 Editar 3= Copiar @ Borrar 9 2020 VILAGARCIA 24 3020 4 2849 167 3016 25389
[J 7 Editar ¥< Copiar @ Borrar 9 2020 VIGO 26 17180 1088 1021 15071 16092 259274
[0 7 Editar 3 Copiar @ Borrar 9 2020 VALENCIA 63 477184 274235 19258 183701 202959 5482484
[ 7 Editar ¥< Copiar @ Borrar 9 2020 TARRAGONA 71 3369 2 745 2622 3367 33109
[] 7 Editar } Copiar @ Borrar 9 2020 SEVILLA 33 9984 0 9895 89 9984 72151
[ &7 Editar ¥ Copiar @ Borrar 9 2020 SANTANDER 13 2209 0 0 2209 2209 26669
[0 * Editar }c Copiar @@ Borrar 9 2020 z:h_ll_TEANCE':‘UFZE 94 31144 1626 27024 2494 29518 264055
[0 &7 Editar ¥ Copiar @ Borrar 9 2020 PASAIA n 0 0 0 0 0 0
[0 7 Editar 3 Copiar @ Borrar 9 2020 MOTRIL 52 5 0 0 5 5 32
[0 &7 Editar ¥ Coplar @ Borrar 9 2020 MELILLA 56 908 0 837 7 208 6450
MARIN Y RIA
[ g* Editar 3= Copiar & Borrar 9 2020 DE 25 4322 247 227 3847 4075 57297
PONTEVEDRA
[0 7 Editar ¥ Coplar @ Borrar 9 2020 MALAGA 50 6381 4188 1010 1183 2193 32561
[0 & Editar 3 Copiar @ Borrar 9 2020 LAS PALMAS 920 92696 51840 34993 5863 40856 1021353
[ 7 Editar % Copiar @ Borrar 9 2020 HUELVA 30 7426 0 5481 1945 7426 58423
[0 7 Editar 3 Copiar @ Borrar 9 2020 GIJON 14 4870 2 1044 3824 4868 60748

Figura 16: Registros Almacenados en Tabla Spanish_month_contenedores

Ejemplo de datos almacenados en la tabla Spanish_historic_annual

«” Mostrando filas 0 - 24 (total de 1652, La consulta tardé 0,0004 segundos.) [anyo: 2019... - 2019...]
SELECT * FROM " spanish_historic_annual® ORDER BY spanish_historic_annual®. anyo’ DESC

[] Perfilando [Editar er

1 v > >> Numero de filas: | 256 v Filtrar filas: | Buscar en esta tabla Sort by key: | Ninguna v
+ Opciones
R 4 p otre ] g |
anyo p petrolifero: : .
== puerto codap resumen mercanciss segun oo e OEaE mer g
v 1 i mercancias segun mercanias por
i el
(0 g7 Editar %t Copiar @ Borrar 2019 VILAGARCIA 24 939 NULL 182544 479972 311925
(J 7 Editar ¢ Copiar @ Borrar 2019 VIGO 26 70229 NULL 46770 297778 1160394
O & Editar E-E Copiar @ Borrar 2019 VALENCIA 63 252059 NULL 3120013 2190118 14585870
[J &7 Editar %c Copiar @ Borrar 2019  TARRAGONA 71 15831 NULL 21210546 9718750 1324310
O & Editar i-é Copiar @ Borrar 2019 SEVILLA 33 11800 NULL 293337 2294024 780335
[J g7 Editar % Copiar @ Borrar 2019 SANTANDER 13 9931 NULL 323613 3646528 2408150
o . SANTA CRUZ
(J & Editar 3z Copiar @ Borrar 2019 94 521561 NULL 4811479 421960 3895454
= DE TENERIFE
[J &7 Editar 3c Copiar @ Borrar 2019 PASAIA 1" 8868 NULL 0 1031321 2166602
O & Editar E-E Copiar @ Borrar 2019 MOTRIL 52 19506 NULL 1324304 618405 789304
[J g7 Editar % Copiar @ Borrar 2019  MELILLA 56 1] NULL 75935 7100 637489
MARIN Y RIA
(J &7 Editar 3£ Copiar @ Borrar 2019 DE 25 17927 NULL 7 888504 676064
PONTEVEDRA
[J g7 Editar %t Copiar @ Borrar 2019 MALAGA 50 38661 NULL 83774 1464546 505852
(J &7 Editar 3= Copiar @ Borrar 2019 LAS PALMAS 920 2275822 NULL 8070275 453302 4661610

Figura 17: Registros Almacenados en Tabla Spanish_historic_annual
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4.3. Carga datos internacionales

La carga de datos internacionales permitird en los anadlisis posteriores realizar mejores

predicciones en base a dichos datos internacionales que ayudan a explicar las series actuales.

Los datos internacionales cargados han sido:

e TEUS movidos por los puertos del Mediterrdneo mas importantes.

e TEUS movidos en las regiones y paises mds importantes para los puertos analizados.
e Mercancias movidas en las regiones y paises mds importantes para los puertos

analizados.

La carga de datos internacionales ha consistido en la elaboracidon de una Excel de manera

manual, dado que no existe una fuente Unica que provea dichos datos y el inicio temporal de

dichos datos es muy variable, no se han podido conseguir series temporales muy largas (2000-

2018) ni con periodicidad menor a un afio. Sélo para el caso de algunos indicadores econémicos

como el PIB se pueden conseguir datos trimestrales para algunas regiones.

En el repositorio del proyecto (Anexo 10.1), carpeta datos_internacionales se puede encontrar

el fichero excel_internacional_manual.xslx que contiene el conjunto de datos considerado.

e Puertos del Mediterraneo: teu_pm_valencia, teu_pm_barcelona ,
teu_pm_algeciras, teu_pm_malta, teu_pm_piraeus,
teu_pm_geona, teu_pm_tangery teu_pm_portsaid)

e Regiones y paises del mundo: teu_r_world,

teu_pm_gioatauro,

teu_r_eas, teu_c_chn, teu_r_euu,

teu_r_mea, teu_r_nac, teu_c_usa, teu_r_arb, teu_r_lcn, teu_c_sgp, teu_c_deu,

teu _c_are, teu c_esp, teu c nld, teu c_bel,
teu_c_sau, teu_c_mex, teu_c_mar, teu_c_dza

teu_c_gbr, teu_c ita,

teu_

c_bra,

e Movimiento de mercancias: m_TO, m_AG, m_AGFO, m_MI, m_MIFU, m_MA, m_MAIS,

m_MACH, m_MACHPH, m_MAMT, m_MAMTOF m_MAMTOTEP,
m_MAMTOTTL, m_MAMTOTIC, m_MAMTTE, m_MAMTAU, m_MATE, m_MACL)

En la siguiente figura se muestran las primeras columnas de la Excel a modo de ejemplo.

A N (o] P Q R S T u Vv w X
1 |anyo teu_r_euu teu_r_mea teu_r_nac teu_c_usa teu_r_arb teu_r_lcn teu_c_sgp teu_c_deu teu_c_are teu_c_esp teu_c_nld
22 2000 41051632 16651385 31227942 28300000 14221727 15860053 17100000 7695688 5055801 5789693 6407162
23 2001 42672228 17414481 30197964 27307576 14873478 16129381 15572677 8426520 5081964 6156351 6227321
24 2002 46785653 19516960 32984200 29676890 16669178 15090170 16986010 9252670 5872240 6664100 6797530
25 2003 51632029 22001588 36320556 32689484 18791266 19556512 18441000 10943452 6955202 7363964 7293790
26 2004 59654992 25071303 38827775 34901628 21413069 22294663 21329100 12479419 8661636 8270437 8482190
27 2005 63373218 27874090 42661263 38497839 23806892 24816487 23192200 13598987 9851709 9170557 9471829
28 2006 ©7710907 30873147 45226905 40896742 26368347 28018282 24792400 15009691 10967048 10033089 10046503
29 2007 81299855 36285930 49253317 44839390 30991333 32720909 28767500 16644222 13182412 13346028 11290260
30 2008 81986205 41994621 47132433 42411770 35945776 35627767 30891200 17183042 14756127 13461304 11362089
31 2009 70521473 42545025 41545143 37353575 36475109 32630750 26592800 13296300 14425039 11803192 10066374
32 2010 76777620 48941446 46838790 42058000 41658986 37085353 29147000 14715340 15177436 12604419 11503660
33 2011 85836387 52078711 47424659 42579150 44299275 42245973 30647000 18744981 16866912 13959826 12129700
34 2012 87842352 55140383 48964166 43740123 47818575 44869839 32347000 18931700 18120112 14087029 12204336
35 2013 90410158 55904010 49932584 44683127 48931469 45835852 33388000 19261033 18693112 13947724 11891300
36 2014 94182776 58394003 53481796 48055621 51236112 46088775 34688000 20128033 20223612 14263337 12559200
37 2015 92737116 58469105 55636809 49842957 51312470 47034727 31710200 19139033 21233200 14326512 12497016
38 2016 96558447 59416551 56323768 50485284 51707543 46444438 32668000 19364033 20613200 15372581 12746016
39 2017 102134169 60501907 58510434 52132844 51962238 49148866 33667000 19718233 19128300 17763587 14134867
105634851 61999449 61352043 54688353 54002417 51659086 36600000 19597633 19054000 17189759 14825967

40 2018

Figura 18: Datos Internacionales Cargados

Y
teu_c_bel
505757
510969
582561
648244
727963
788999
870829
1025751
1093713
970149
1105574
1094000
1067119
1067420
1106140
1123760
1148990
1195770
1268210
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Ademas de estos datos, se han cargado en un fichero (gdpmundial_anual_espafiol.csv) los datos
del PIB Mundial y espafiol desde 1980 a 2019.

A 5 C
anyo gdp_world gpd espaiia
1980 11227,7874 159.100
1981 11624,0372 173.339
1982 11514,7257 190.291
1983 11747,2826 182.781
1984 12180,065 207.776
1985 12793,5269 226.288
1986 15118,7514 243.382
1987 17201,255 263.138
1988 19244,4107 302.674
1989 20087,6893 357.882
1990 22626,7366 401.686
1991 23966,8855 443,715
1992 25453,1892 463.260
1993 25858,2104 425.936
1994 27771,1922 425.089
1995 30887,2814 459.337

Figura 19: PIB Espafiol (x106) y mundial(x109) de 1980 a 2019

Hubiera sido interesante poder disponer de series de datos mas largas y con menos periodicidad
para poder incluir estos datos en los diferentes andlisis. Finalmente, solo los datos del PIB
Espanol y Mundial se incluyeron en las predicciones del método ARIMAX.

4.4. Conclusiones sobre la carga de datos

El proceso de carga ha sido incluso mas costoso “en tiempo” que el proceso de analisis de los
mismos.

Inicialmente se pensaba usar Unicamente Pentaho Data Integration para realizar la carga, ya que
es una herramienta ETL muy potente y facil de utilizar. Esta herramienta se ha utilizado para
cargar exitosamente las dos tablas con datos espafoles anualizadas.

También se empezd utilizando esta herramienta para la carga de los datos mensuales, pero
debido a la estructura de los ficheros Excel que contenian celdas combinadas, no se ha podido
realizar la carga de los datos mensuales. Al no poder encontrar una solucion en tiempo razonable
y para no retrasar la carga de estos datos y poner en peligro las fechas de entrega del proyecto,
se opto por realizar una pequena prueba en Java para validar la viabilidad de cargar estas Excels.
Tras la prueba satisfactoria, se completé el programa en java que cargd la serie de datos
mensuales.

Se ha cargado en la Base de datos toda la informacién disponible en la web de Puertos del
Estado, para de este modo poder realizar comparacién de datos entre los diferentes puertos a
través de cuadros de mando que se explicardn mds adelante.

Los datos internacionales no han llegado a guardarse en BD, y tan solo se ha realizado el proceso
manual de rellenar un par de ficheros Excel con los campos requeridos.
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5. Analisis Series Temporales

Tras la carga de datos, se procedera al analisis de los datos de los TEUS de los puertos de
Valencia, Barcelona y Algeciras, con el objetivo de ver qué modelo funciona mejor a la hora de
calcular el volumen de TEUS futuro.

Se han analizado 5 modelos/algoritmos de series temporales para tratar de determinar si hay
un modelo que obtiene mejores resultados para todos los puertos o en cambio, cada puerto se
comporta mejor con un modelo u otro. Algunos modelos se han probado tanto para series
mensuales como para series anuales, en cambio otros modelos se han usado solo para una de
las dos series, ya que estdn mas pensados para un determinado tipo de serie.

En la siguiente tabla, se muestran los andlisis que se han realizado para cada una de las series:

Modelo Serie Anual Serie Mensual
ARIMA X X
SARIMA X
ARIMAX X
RNN X X
FB Prophet X

Tabla 10: Modelos aplicados a las series anuales y mensuales

Para todos los modelos se usard una parte de la serie temporal para entrenar el modelo y la
segunda parte para la validacién (ver Tabla 11). Se usaran los minimos cuadrados de los errores
para determinar qué modelo se ajusta mejor para los datos de validacién.

Serie Datos Datos Validacion Datos
Entrenamiento .
Predichos
Serie Anual 1962-2010 2010-2019 2020-2024
Serie Mensual 01/2006-07/2018 08/2018-12/2019 01/2020-12/2022

Tabla 11: Datos de entrenamiento - Validacion

Por otro lado, como el afio 2020 ha sido un afio andmalo debido al COVID-19, se estimara cual
hubiera sido el volumen de los puertos en caso de que no hubiera habido COVID.
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Para cada modelo/puerto se han definido una serie de libretas de Jupyter (Jupyter Notebooks,
s.f.) . El cédigo completo de libretas se puede consultar en el repositorio del proyecto (Anexo
10.1 directorio Notebook) y los detalles de cada ejecucién (desviacion/error y graficas) se
pueden consultar en el anexo correspondiente.

El nombre de las diferentes libretas con los diferentes analisis para cada puerto se muestra en

la siguiente tabla:

Modelo Valencia Barcelona Algeciras
ARIMA ARIMA_VA_ValenciaAnual ARIMA_BA_BarcelonaAnual ARIMA_AA_AlgecirasAnual
ARIMA_VM_ValenciaMensual ARIMA_BM_BarcelonaMensual ARIMA_AM_AlgecirasMensual
SARIMA SARIMA_VM_ValenciaMensual SARIMA_BM_BarcelonaMensual SARIMA_AM_AlgecirasMensual
ARIMAX ARIMAX_VA_ValenciaAnual ARIMAX_BA_BarcelonaAnual ARIMAX_AA_AlgecirasAnual
RNN RNN_VA_ValenciaAnual RNN_BA_BarcelonaAnual RNN_AA_AlgecirasAnual
RNN_VM_ValenciaMensual RNN_BM_BarcelonaMensual RNN_AM_AlgecirasMensual
Prophet Prophet_VM_valencia Prophet_BM_Barcelona Prophet_AM_Algeciras
Tabla 12: Correspondencia entre las libretas Jupytery los andlisis realizados
5.1. ARIMA

El modelo ARIMA (ARIMA-AutoRegressive Integrated Moving Average) es un modelo estadistico
que utiliza variaciones y regresiones de datos estadisticos con el fin de encontrar patrones para
una prediccién futura. Se trata de un modelo dindmico de series temporales, es decir, las
estimaciones futuras vienen explicadas por los datos del pasado y no por variables
independientes.

5.1.1. Implementacién

El modelo necesita identificar los coeficientes y nUmero de regresiones que se utilizaran. Este
modelo es muy sensible a la precisidon con que se determinan sus coeficientes. A la hora de usar
el modelo ARIMA, existen 3 parametros a configurar. Estos parametros nos permiten definir el
modelo para nuestra serie.

La invocacion al modelo es ARIMA (p,d,q):
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p: Es la parte autorregresiva del modelo. Determina el efecto (grado de asociacién lineal)
de valores anteriores en el modelo.

d: Es la parte integrada del modelo. Que nos ayuda a aplanar la serie y quita tendencias.
A través del parametro “d-diferenciacién, se adapta la serie para poder usar el modelo,
ya que este no funciona con series estacionarias y con tendencia. Es decir que tengan
diferentes medias y varianzas.

q: Es la parte de la media mdvil del modelo. Establece el error de los modelos en
combinacion con valores anteriores.

Alahorade determinar los pardmetros de una serie, hay 2 Aproximaciones / maneras de hacerlo

1.

Manualmente. Analizando la serie, viendo las peculiaridades de la misma vy
determinando los parametros de manera manual .

Creacién de una matriz que prueba las combinaciones mas usuales y se queda con la
gue genera un menor error.

En las libretas ARIMA_***, se puede ver la aplicacion de ambos métodos para los tres puertos,
tanto con datos mensuales como con datos anuales.

A modo de ejemplo se muestra el detalle de la ejecucion del método ARIMA a los datos anuales
del puerto de Valencia.

Nota: El detalle del resto de modelos y puertos se puede consultar en el
anexo correspondiente.

5.1.2. Resultados aplicacion ARIMA datos Anuales Puerto Valencia

Parametros seleccionados: ARIMA(2, 2, 1) MSE=1188.866
Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccidn para los préoximos afios
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Figura 20: Grdfica ARIMA Anual Prediccion - Puerto de Valencia

2020

Evaluacién de la prediccién. usando un 80% de datos para entrenamiento y un 20% para

la validacién
Afio Observado (Real) Prediccion
2010 4206937 3958023
2011 4327371 4723643
2012 4469754 4545867
2013 4327838 4965581
2014 4441949 4404216
2015 4615196 4416448
2016 4732136 4765173
2017 4832156 4891204
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2018 5182665 4960328

2019 5439827 5356852

Tabla 13: ARIMA Valores Observados & Prediccion Valencia

e Total error: 270799
e Comparativa Predicciones y observaciones en los datos de validacion

1e6

54 { = ARIMA VA observed
——  ARIMA VA predicted

5.2 1

5.0 1

48 -

46 1

44

42

4.0 1

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Figura 21: Grdfica ARIMA Anual Comparativa - Puerto de Valencia

5.2. SARIMA

El modelo ARIMA puede generalizarse ain mds para considerar el efecto de la estacionalidad.
En ese caso, se habla de un modelo SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving
Average).

La aplicacidn del modelo sélo sirve para datos con una clara estacionalidad, en nuestro caso se
puede aplicar a los datos mensuales que presentan mucha estacionalidad tal y como se puede
observar en la grafica “Seasonality” de la siguiente figura.
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Figura 22: Descomposicion Serie en tendencia y estacionalidad

Se usard este modelo para realizar predicciones sobre las series temporales mensuales de los 3
puertos sobre los que se estd realizando en andlisis.

5.3. ARIMAX

El modelo ARIMAX es similar al modelo ARIMA, pero en vez de considerar Unicamente la variable
del estudio (o enddgenas), en este caso el nimero de TEUS movidos por aio, se consideran
adicionalmente variables externas (o exdgenas) que estan correlacionadas con la variable del
estudio y pueden ayudar mejorar ligeramente la comprensidn de la serie temporal.

En la figura siguiente se muestra la serie temporal anual correspondiente al puerto de Valencia
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Figura 23: : Grdfica Volumen TEUS histdrico Puerto de Valencia

Si comparamos la serie de TEUS con el crecimiento de la economia mundial (PIB Mundial) o
economia nacional (PIB espafiol), podemos ver que las graficas se asemejan y es algo que entra
dentro de lo esperado, ya que a una mayor economia estd relacionada con un mayor comercio
y movimiento de mercancias.
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Figura 24: Grdfica PIB Mundial 1980-2019
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Figura 25: : Grdfica PIB Espaiiol 1980-2019

La gréfica de TEUS Valencia se asemeja un poco mas a la grafica del PIB Mundial que a la gréfica
del PIB Espafiol, y eso es debido a que los grandes puertos como el de valencia (5to de Europa
en 2019), operan a nivel global.

Para poder usar variables exégenas para realizar predicciones, se tiene que afiadir las
predicciones de la serie exdgena. A través de la web del “International Monetary Fund”
(Imtermational Monetary Fund, 2020) se obtienen las predicciones del PIB mundial desde el
2020 al 2025. Por tanto completamos la serie PIB Mundial con los valores estimados de 2019 a
2025

TREND (1980-2025)

Billions of U.S. dollars
150 thousand

100 thousand
50 thousand

- —

0
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1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025

Figura 26: Predicciones del PIB mundial desde el 2020 al 2025
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Aho Prediccion PIB Mundial

2019 (real) 87.55 x 1000M
2020 (prediccidn) 84.84 x 1000M
2021 (prediccion) 91.03 x 1000M
2022 (prediccion) 96.7 x 1000M
2023 (prediccion) 102.25 x 1000M
2024 (prediccion) 107.81 x 1000M
2025 (prediccion) 113.48 x 1000M

Tabla 14: Prediccion PIB Mundial préximos afios

Durante el proceso de carga de datos internacionales se han cargado hasta 47 variables
enddgenas agrupadas en varias categorias:

e Volumen de TEUS movido por puertos mediterraneos

e Volumen de TEUS movido por paises y regiones influyentes para el transporte espafiol
e PIB de Regiones y paises influyentes para el transporte nacional

e Toneladas transportadas por tipo de mercancia

Estos datos son anualizados. Ha sido imposible conseguir estos datos en series mensuales, ante
esta imposibilidad, este modelo se aplicard a los datos anualizados del puerto de Valencia,
Barcelona y Algeciras. La serie abarca datos de 1980 a 2019.

Para los tres puertos se ha generado el modelo ARIMAX usando datos PIB Mundial, PIB Espafiol
y una Mezcla de PIB Espafiol y Mundial

5.4. Redes neuronales recurrentes (RNN)

Mediante este andlisis se pretende probar cémo funcionan las redes neuronales para la
prediccién del cdlculo de TEUS, para ello se ha partido de los apuntes “Analisi de séries temporals
(TSA) emprant xarxes neuronals recurrents (RNN) amb Keras” de la asignatura de Deep learning.

Mediante este andlisis se descomponen las series temporales en tendencia y en parte estacional
y se crea la red neuronal para la parte estacional. El resultado predicho es la suma de las
predicciones en base a la tendencia y a la estacionalidad.
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Figura 28: Prediccion de la estacionalidad

Este modelo se ha podido aplicar tanto para las series analizadas como mensuales de los 3
puertos. De todos los analisis realizados, el analisis con RNN ha dado los peores resultados

5.5. Facebook Prophet

Prophet es un algoritmo desarrollado por Facebook en el 2017 y que permite hacer predicciones
de series temporales y desde su lanzamiento esta teniendo mucha aceptacién por parte de los
usuarios. El algoritmo dispone de una informacién muy completa y muchas opciones de

configuracién (Facebook Prophet, s.f.).

En el presente estudio, se ha utilizado este algoritmo para predecir las series temporales

mensuales de los tres puertos bajo estudio. Se ha configurado el algoritmo para indicarle que se
usan datos mensuales, ya que por defecto estd pensado para series temporales con datos

diarios.

En la Figura 29 se observa las predicciones obtenidas por Prophet para el puerto de valencia de

2020 a 2024.
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Figura 29: Predicciones Puerto de Valencia de 2019 a 2024 usando Prophet

5.6. Resumen del Analisis de Datos

Tras la realizacion de los andlisis se muestra una tabla resumen con los resultados, en ella se
muestra el error obtenido tras la realizacidn de las predicciones. A un menor error, mejor se
ajusta el modelo a la serie

5.6.1. Series Anuales

Tras aplicar 5 métodos distintos a las series anuales de los 3 puertos nacionales mas
importantes, se puede observar que las mejores predicciones varian para cada puerto. No hay
un mismo método que funcione en general mejor para todos los casos. En el caso de Valencia,
el método que mejor funciona es el ARIMAX usando como datos Exégenos el PIB Espafiol. Para
el puerto de Barcelona, funciona mejor el método ARIMAX usando una combinacion de PIB
Espafiol y Mundial, aunque el PIB espafiol también funciona de manera similar. En cambio, para
Algeciras funciona mejor el método ARIMA.

Modelo Valencia Barcelona Algeciras
ARIMA 270799 478966
ARIMAX PIB Mundial 217097 281362 417743
ARIMAX PIB ESPANOL 334595 464829
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ARIMAX PIB 190541 447108
MUNDIAL+ESPANOL
RNN 465672 1263340 926267

Tabla 15: Error obtenido por los diferentes algoritmos con las series anuales

5.6.2. Series mensuales

Para analizar las series mensuales se han usado 4 métodos, dos de los cuales ya se habian usado
con las series anuales “ARIMA y RNN” y dos nuevos métodos, especificos para series con
tendencias ciclicas, se han incorporado al analisis. El método SARIMA ha sido el que ha realizado
mejores predicciones portado para Valencia y Algeciras. Para el Puerto de Barcelona el método
ARIMA ha sido el que mejor ha funcionado, aunque el método SARIMA también ha obtenido
resultados satisfactorios.

Modelo Valencia Barcelona Algeciras

ARIMA

SARIMA

RNN 43956 28358 27370

Prophet | 33916 40782 28200

Tabla 16: Error obtenido por los diferentes algoritmos con las series anuales

5.6.3. Conclusiones y limitaciones sobre los analisis realizados

Debido a la falta de experiencia con los modelos usados, se realizaron algunas pruebas que no
tenian mucho sentido, como son las pruebas de modelos SARIMA con datos anuales sin
estacionalidad.

También se dedicdé un esfuerzo importante de tiempo en la busqueda y carga de datos
internacionales que finalmente no se usaron en el analisis o bien porque las series no eran lo
bastante completas o tras un primer andlisis, no ayudaban a explicar bien la serie de TEUS. Por
otro lado, no se ha podido aplicar el método ARIMAX a las series mensuales, al no disponer de
datos mensuales de las variables exdgenas a comparar.

Tenia esperanza que el modelo ARIMAX diera mejores resultados y que ayudara a explicar la
evolucién del movimiento de TEUS. Es evidente que la evolucion econdmica y el transporte de
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mercancias afecta al nUmero de contenedores movidos a nivel global. También es evidente que
el volumen de mercancias movidas en el Mediterraneo es bastante constante en los ultimos 20
afios y al haber dos grandes puertos (Tanger y Pireos) en el Mediterraneo que crecen mas de un
20% anual en los ultimos afios y que tienen prevision de seguir esta tendencia hasta doblar su
tréfico en 5 anos. El gran crecimiento de estos dos puertos repercutira negativamente en el
resto de los puertos del Mediterrdneo, que veran mermado su trafico futuro. Este analisis no se
ha podido llevar a término.

No hay un algoritmo que funcione mejor o peor para todos los casos, por tanto para poder
realizar mejores predicciones, para cada serie habria que probar los diferentes modelos y con
diferentes parametros. Estos modelos son muy sensibles a los cambios de tendencias no
esperados.

De todos los modelos, el mas facil de usar y con mejor documentacién es el algoritmo Prophet.
A priori si se trabajan mas las diferentes opciones de configuracién (hiperparametros),
previsiblemente se mejoren los resultados obtenidos, llegando a ser el mejor modelo para
realizar predicciones en base a series temporales mensuales.

Las tendencias de las series temporales de los puertos suelen servir para predecir el futuro pero
existen ciertas variables que pueden condicionar mucho el futuro y que no estan explicadas por
las series temporales. Por ejemplo, la capacidad maxima anual del Puerto de Valencia es de 7M
de contenedores y se estima que en 4-5 afios, el puerto alcanzara este limite. Por ese motivo,
desde hace varios afios, existe una propuesta para construir una nueva terminal con capacidad
de 5M de TEUS que aumentaria la capacidad hasta 12M de TEUS. Con casi total probabilidad,
cuando se abra la nueva terminal, el crecimiento del volumen de contenedores aumentard
sustancialmente y esto no se puede estimar analizando los datos pasados. También existen otros
factores que pueden afectar al nUmero de contenedores movidos, como por ejemplo, un mayor
calado del puerto permite el acceso a buques mas grandes, cambio en el concesionario de una
terminal, adquisicidon de nueva maquinaria,...
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6. Cuadros de Mando (BI)

Tras la carga de datos y el andlisis realizado, se han usado la herramienta de Bl Qlik para crear
cuadros de mandos que nos permiten analizar los datos. Qlik es la herramienta usada por
INTEGRA2 para desarrollar su Bl. De este modo el trabajo realizado para la creacién de cuadros
de mando se podra reutilizar e integrar facilmente en INTEGRA2.

La licencia disponible actualmente “Qlik Desktop” no permite la publicacién de los cuadros de
mando.

Inicialmente se han cargado en Qlik las tablas:

e spanish_historic_annual y spanish_historic_contenedores que contiene la informacién
anualizada del 1973 a 2019.

e spanish_month_contenedores que contiene informacidn mensual de enero de 2006 a
septiembre de 2020

En la siguiente figura se puede ver el esquema de datos cargados. En la seccién de anexos se
incluyen los scripts completos de carga de datos.

Figura 30: Esquema de datos cargados en Qlik

Tras la carga de los datos se han realizado los siguientes cuadros de mando:

Cuadro de Mandos 1: TEUS Mensuales ESP

Através de este cuadro de mando se puede observar la tendencia mensual de los puertos desde
el principio de la serie hasta septiembre de 2020 (Componente TEUS Mensual). Ademas,
también muestra los TEUS agregados por mes, para observar cémo se comportan los puertos
cada mes (Componente TEUS Agregado por Mes). Para facilitar el andlisis, se incluye un filtro
gue permite filtrar por mes, afio y puerto.
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TEUS Mensuales

TEUS I

Teus Agregado por Mes

Medtia TEUS x M

Figura 31: Volumen de TEUS Mensuales

Por ejemplo, si filtramos las anualidades de 2019 y 2020, se puede ver como el primer semestre
de 2020 se ha visto afectado el volumen de contenedores por el Cobib-19 y como se aprecia su
recuperacion desde Julio de 2020. Los puertos de Algeciras y Barcelona han recuperado el
volumen previo a la crisis. En cambio el puerto de Barcelona se ha visto mas afectado y no ha

recuperado el volumen previo a la crisis (ver Figura 32)

TEUS Mensuales

550k
Puerto

8
= BAHIA DE ALGECIRAS
o
g — BARCELONA
E 350k VALENCIA
= Pl
E - \\ — T,

200k =

1/1/2019 1/7/2019 1/1/2020 1/7...

Mes/ARo, Puerto

Figura 32: Volumen de TEUS Mensuales Filtrado
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Cuadro de Mandos 2 : TEUS Anuales ESP

Através de este cuadro de mando se puede observar la tendencia anual del movimiento de TEUS
de los puertos desde el principio de la serie hasta 2019 (Componente TEUS Anuales). Ademas
también muestra los TEUS acumulados desde el principio de la serie (Componente TEUS
Acumulados). Para facilitar el analisis, se incluye un filtro que permite filtrar por afio y puerto.

anyo

puerto

Teus Anuales

TEUS Acumulados

Figura 33: Volumen de TEUS Anuales

- puerto

Gracias al Filtro, podemos ver qué puertos ocupaban las primeras posiciones respecto al
movimiento de contenedores hasta el 1980.

anyo

Teus Anuales

TEUS Acumulados

Figura 34: VVolumen de TEUS anuales Filtrados

puerto

BALEARES

61



Cuadro de Mandos 3 : Trafico Total ESP

A través de este cuadro de mando se puede observar la tendencia anual del movimiento total

de mercancias de los puertos desde el principio de la serie hasta 2019 (Componente Mercancias
Totales Anuales). Ademds también muestra la mercancias transportadas acumuladas desde el

principio de la serie (Componente Mercancia Totales Acumuladas). Para facilitar el andlisis, se

incluye un filtro que permite filtrar por afio y puerto.

anyo

puerto

Mercancias totales Anuales

Mercancias Totales acumuladas

puerto

Figura 35: Volumen de Total de Mercancias Anuales

Cuadro de Mandos 4 : Trafico Total Detalles ESP

A través de este cuadro de mando se puede observar una tabla con los detalles del movimiento

de mercancias desglosado por tipo de mercancias.

puerto Q || anye Q

© ACORURA
© ALICANTE
© ALMERIA

CARTAGENA

© CASTELLON

@ CcEuTA

© FERROL-SAN CIBRAO

@ GUON
© HUEWA
© LAS PALMAS
© MALAGA

© MARIN Y RIA DE PONTEVEDRA

© MELILLA

© MOTRIL

© PASAIR

© SANTACRUZ DE TEHERIFE
© SAMTANDER

Valores

01168327
24487385
257788
27138028
s08s01980

283933

24101481
ss03asez
Freserren
158567388
207708082
383045
312808
19138555
reepeee
sas127238
as00s198

Figura 36: Detalle Trdfico total desglosado por tipo de Mercancias Anuales

s Sélidos
134469638
s2821031
73767262
160095595
9850381

38908227

sassrasr
28777888
13154403
731538
s7138988
44276616
145338838

28285305
58898048
9639786
sa022588
1177678008
s3192681
266832178
Tem301407
sessz616
ses37372
sese2a69
36283014
7873048
4167541
28588827
407130408
54694043
2882220
2717380
sa2a375
104380385
218311930
sas28017

a1as3m3
ass001
85324
Tas3ss
11511
1081613
148738
380882
saas
s7330
s72208

2826

sasat2
184788
s7os248
s2ss7a
s81341
156554
30734
208801
122781
as07as

nta

15925900
23m210
1495472
aseatos

sa7szssy

11246845
13335787
36766356

40825123
185581
7519345
7088088
125541085
s2s780
ssisas7
132508
313426
sa3a01
s6797883
s1s7538

Trafico Lo

cal
13738265 -
o -
ssazs -
337 -
pree
48037
1408495 -
1msaTn2
19245631
735878 -
243041
1043958
2838 -
1825105
1488950
15 -
ss0s -
3020837
-

282012 -
156195 -
30384 -

Total Trafico Calculado
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La tabla con la informacién de las mercancias permite el filtrado por puertos y afios. En la
siguiente figura se puede observar el detalle de las mercancias transportadas por los puertos de
Algeciras, Barcelona y Valencia para las anualidades de 2017,2018 y 2019. Gracias a esta tabla
podemos ver que Valencia es el puerto que mueve mas mercancias generales (TEUS), pero que
a nivel de Graneles y Avituallamiento estd muy lejos de Algeciras y Barcelona.

© BAHIADE ALGECIRAS 51115120 4785178 207846138 2829

© BARCELONA 48314191 12794048 135215108 870 4883531

Figura 37: Detalle Trdfico Total Desglosado Filtrado por Puerto y Afio

6.1. Conclusiones sobre Qlik

Se han realizado varios cuadros de mando que muestran la informacidén relevante de los puertos
espafioles de manera mensual y anualizada. Faltaria integrar en dichos cuadros de mando las
prediccidon obtenidas con los diferentes algoritmos predictivos utilizados en el proyecto o al
menos con el que da mejores resultados.

Se ha elegido Qlik, por ser la herramienta de Bl utilizada por INTEGRA2 y disponer licencia de
uso. Como no se habia trabajado con dicha herramienta hasta el comienzo del proyecto, se han
tenido que realizar unos tutoriales de iniciacién de la pagina oficial de la herramienta. Tras
dichos tutoriales se han podido realizar los cuadros de mando definidos en el proyecto.

La experiencia con Qlik sense ha sido buena, ya que es bastante intuitiva y potente. El problema
es que con la licencia disponible no es posible publicar los cuadros de mando publicamente y
solo se pueden explotar internamente en la organizacidn.
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7. Conclusiones y Trabajos Futuros

Se han analizado las series temporales mensuales (de enero de 2006 a septiembre de 2019) y
las anuales (de 1963 a 2019) de los tres puertos espafioles mas importantes. Tras la realizacién
del trabajo, se puede afirmar que no hay un modelo que funcione mejor para todas las series.
Cada serie se ajusta mejor a uno de los métodos utilizados. Dado que el entrenamiento de los
modelos es muy rapido, seria recomendable utilizar todos los métodos para ver cual se ajusta
mejor a un nuevo puerto. En caso de no querer probar mas de un método, los métodos ARIMAX
y SARIMA ajustan bastante bien las series temporales de TEUS anuales y semestrales
respectivamente.

Al basarse en datos pasados, las predicciones funcionan mucho mejor si el puerto sigue una
tendencia mds o menos continua de varios afios. En cuando sucede algin acontecimiento
externo (exdgeno) que rompe la tendencia, las predicciones no son muy fiables, tal y como se
observa en las anualidades de 2009-2010 cuando ocurrid la crisis econdmica mundial o
actualmente con la crisis del COVID.

A parte de estas variables externas, también hay variables dependientes de cada puerto que
pueden considerar notablemente el volumen futuro. Por ejemplo, las mejoras en
infraestructuras o cambios de adjudicatarios en las concesiones condicionan notablemente el
volumen futuro. Estos cambios suelen estar planificados y de algin modo se deberian considerar
en los modelos, para tratar de predecir el comportamiento considerando estas variables. Por
ejemplo, el Puerto de Valencia tiene un crecimiento bastante constante, pero se espera que
cuando entre en funcionamiento la nueva terminal, se espera que este crecimiento aumente
considerablemente. Y si no se quiere errar en las primeras predicciones tras la puesta en
funcionamiento de la terminal, se deberia considerar dicha informacidn.

Pese a que el modelo ARIMAX, ha sido el que mejor ha funcionado para dos de las series anuales,
no se ha podido experimentar con muchas variables exdgenas. De hecho, sélo se han
incorporado al modelo los datos relativos al PIB Mundial, PIB Espanol y una combinacién de
ambos. El motivo de no haber probado mas variables ha sido principalmente por no disponer
de series temporales mas completas (en anos y periodicidad) de dichas variables, como por
ejemplo las series temporales de los puertos del Mediterraneo mas grandes.

El proceso de carga de los datos ha sido el mds costoso de desarrollar, ya que no existia una
Unica fuente de datos con todos los datos necesarios y se desconocia la herramienta “Pentaho”
utilizada para cargar los datos anuales.

El método por medio de Facebook Prophet, se incorpord a los andlisis a ultima hora y no dio
tiempo a experimentar en profundidad utilizando diferentes configuraciones de
hiperparametros. Al ser un método mas actual y con mucho recorrido, esperaba obtener
mejores resultados.
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Objetivos

En cuanto a los objetivos planteados al inicio del proyecto. Tras la finalizacién del mismo, se
puede afirmar que se ha conseguido el objetivos principal del proyecto, que consistia el tener
unificados en un Unico lugar los datos histdricos de todos los puertos espafioles para poder
compararse entre ellos e incorporar a dichos datos, predicciones sobre volimenes futuros
esperados.

En relacidn al objetivo secundario de integrar los resultados del TFM en una solucidn real, no se
ha hecho efectivo aun, pero se han presentado los resultados del TFM internamente en
Prodevelop, y la idea ha gustado mucho. Se espera que durante el primer semestre de 2021, se
afiada tanto la informacidn de todos los puertos espafioles y las predicciones a la solucion de
Business Intelligence de INTEGRA2.

A nivel personal, se ha conseguido con creces el objetivo de desarrollar un proyecto analitico de
principio a fin y el aprender a utilizar métodos de series temporales que no se habian estudiado
a lo largo del master.

Trabajos futuros

Cémo trabajo futuro, queda pendiente el integrar los resultados del TFM en la herramienta
INTEGRA2. No sera una integracién automatica, ya que se requerird de adaptar los datos a la
estructura de la base de datos de la herramienta y habra que extender las predicciones a mas
mercancias. También habra que revisar los cuadros de mandos y adaptarlos a la apariencia de
los cuadros de mandos existentes. No se descarta publicar dichos cuadros de mando de manera
publica para que todo el mundo interesado en estos datos pueda consultarlos.

Por otro lado, seria interesante seguir profundizando con los métodos ARIMAX y Prophet para
tratar de conseguir mejorar las predicciones obtenidas en este TFM.

65



8. Glosario

ACRONIMOS DESCRIPCION
AAPA | American Association of Port Authorities
ARIMA | AutoRegressive Integrated Moving-Average
ARIMAX | seasonal auto regressive integrated moving average
Bl | Business Intelligence
CORS | Cross-origin resource sharing
DFM | Dynamic Factor Model
DOC | DOCumentacién
ELK | Elastic Search, Logstash and Kibana
ETL | Extract,Load and Transform
FB | FaceBook
IA | Inteligencia Atrtificial
JS | JavaScript
KPI | Key Performance Indicator
PIB | Producto interior bruto
PT | Paquetes de Trabajo
RNN | Recurrent Neural Networks
SARIMA | Seasonal AutoRegressive Integrated Moving-Average
SVM | Support Vector Machine
SVR | Support Vector Regression
T | Tarea
TEUS | Twenty-foot Equivalent Unit
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10. Anexos

10.1. Anexo Recursos Publicos del Proyecto.

Todos datos y desarrollos del proyectos estan publicos a través de una carpeta publica ubicada

en Google Drive y accesible a cualquier persona con el siguiente enlace.

URL Carpeta Publica de Google Drive

https://drive.google.com/drive/folders/17yi984gEsEngOFEvvMTTcbhzteRbCByCf?usp=sharing

Dentro de esta carpeta se han agrupado los recursos en diferentes subcarpetas:

Nombre Carpeta

Descripcion

datos_historicos_espanya

Contiene datos histdricos anuales de los puertos esparfioles

datos_internacionales

Contiene los datos histdricos anuales internacionales

datos_mensuales_espanya

Contiene los datos mensuales de los puertos espafioles

datos_mensuales_espanya_xIsx

contiene los datos mensuales de los puertos espafioles en formato xIsx.

Modelo_bd Modelo definido mediante MySQL Workbench para almacenar los datos
cargados
Notebooks Libretas con la ejecucidn de todos los modelos para los 3 puertos analizados

spoon_project

proyecto de Pentaho Data Integration que permiten cargar los datos histéricos
anuales de Espafia

TFM_java_workspace

proyecto en java que permite cargar los datos histéricos mensuales de Espaiia.

TFM_jvadoc

Documentacion en formato javadoc del proyecto “TFM_java_workspace” que
se encarga de la carga de los datos mensuales.
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10.2. Business Intelligence (BI)

SOLUCIONES BI

Visualizacién y generacion de Informes

La visualizacion de datos es el proceso de busqueda, interpretacion, contrastacion vy

comparacién de datos que permite un conocimiento en profundidad y detalle de éstos de tal

forma que se transformen en informaciéon comprensible para el usuario. El modo mas usual de

presentar esta visualizaciones es mediante cuadros de mando o paneles de monitorizacién que

muestran los KPIs de negocio mas relevantes.

En este punto se listan y se describen algunos de los principales frameworks para la

construccion de cuadros de mando y visualizacidon de datos que gozan de mayor aceptacion en

la actualidad. A la hora de decantarse por una solucién u otra, se debe tener en cuenta:

La calidad de la solucidn y curva de aprendizaje.

Soporte, comunidad y nimero de usuarios.

Restricciones de licencia (aceptacién de soluciones libres y de cddigo abierto).
Tecnologia y facilidad de integracién: orientado a la web, que sean graficos atractivos,
dindmicos y con interaccion.

Librerias JavaScript “JS” para crear graficos dinamicos

Las siguientes librerias son referentes a la hora de crear visualizaciones y objetos SVG (gréficos

vectorizados escalables), para su utilizacién se requiere de conocimientos de programacion.

Estas librerias estan pensadas para crear visualizaciones aisladas y no estan pensadas para crear

cuadros de mando. Entre las mas conocidas y empleadas se encuentran:

RShiny (RShiny, s.f.). Shiny estd pensada para crear graficos como salida de analisis
hechos con el lenguaje de programacion R. Resulta muy util si se ha utilizado R para
realizar el analisis.

D3.js (D3.js, s.f.) es un libreria JavaScript de cédigo abierto para la visualizacién de datos.
Permite enlazar datos arbitrarios a un modelo de documento de datos, y luego aplicar
transformaciones basadas en datos al documento. Es compatible con grandes conjuntos
de datos y comportamientos dinamicos de interaccidén y animacion. D3 se ha convertido
en un estdndar de facto para la visualizacién de datos. También hay bibliotecas
construidas sobre D3 (dimple, NVD3, xCharts, Rickshaw, C3.js, etc.). Como alternativa a
D3, existen muchas librerias JS, pero no estan tan implantadas, como son amcharts,
echarts, highcharts,

Chart.js (Chart.js, s.f.) es una pequefia biblioteca de cdédigo abierto que, aunque
restringida en cuanto a disponibilidad de componentes se refiere (acotado nimero de
opciones disponibles) es perfecta para proyectos cuyo alcance es acotado.
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Ademas, de las librerias mencionadas anteriormente, existen herramientas pensadas para
crear cuadros de mandos:

o Freeboard (Freeboard, s.f.)es un software open source gratuito de construccién de
cuadros de mandos, no es una solucién Bl completa, pero es facil de integrar con
multiples fuentes de datos. Por defecto ya tiene cargada la visualizacién de datos
meteoroldgicos de Open Weather Map, y tiene preparados graficos para alimentarse de
datos JSON a partir de su URL. Esta configurado para recuperar datos de plataformas loT
como Citrix, BuildinglLink, Orion, PubNub, Xively. De cada fuente de datos se le
especifican pardmetros y tipos de datos, asi como frecuencias de actualizacion. Resuelve
el problema de CORS (recursos compartidos de dominio cruzado).

Las ventajas de Freeboard frente a las librerias JS son que:

O Permite crear cuadros de mandos de manera intuitiva, ordenados, disefio
atractivo y altamente flexible.

O Muy facil de utilizar, permitiendo crear cuadros de mando arrastrando
componentes "Drag and drop" por lo que no se requieren conocimientos de
programacion.

Soluciones Bl Genéricas

Esta seccion se centrard en soluciones especificas para Bl y para ello nos basaremos en el
informe “Magic Quadrant for Analytics and Business Intelligence Platform” elaborado
anualmente por la consultora Gartner [REF BI-1] ) y cuya ultima versidn es de febrero de 2020
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Figura 38: Cuadrante Mdgico de Plataformas de Inteligencia de Negocio y Analiticas
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Segun Gartner, la mayoria de las herramientas Bl modernas han cambiado su enfoque centrado
en capacidades de generacion de informes, hacia un enfoque de andlisis de autoservicio que
permite a los usuarios la construccion de informes y analisis de manera intuitiva y agil.

Un elemento comun de las soluciones Bl actuales es que se integran con decenas de fuentes de
datos y su gran facilidad de uso, proporcionando asistentes avanzados que ayudan en todo el
proceso de creacidon de los cuadros de mandos, desde la preparacion de los datos a la
exploracién visual.

En cambio, las principales diferencias entre las soluciones Bl se centran en las siguientes
capacidades:

e Informes integrados que facilitan la modernizacidon/unificacion de los informes
empresariales tradicionales.

e Analiticas avanzadas basadas en inteligencia artificial y aprendizaje automatico son
actualmente el elemento diferenciador principal de las herramientas BI

Ademas de los dos elementos diferenciadores principales vistos anteriormente, existen otras
caracteristicas diferenciadoras relevantes como son la seguridad, servicio en la nube,
conectividad de datos, preparacion de datos, modelos de datos complejos, generacion de
catalogos, visualizaciones avanzadas, consultas basadas en lenguaje natural, generacion de
infografias, informes avanzados.

Aunque todas las herramientas propuestas por Gartner son interesantes, en el presente
trabajo, por acotar el alcance, vamos a centrarnos en las 4 herramientas consideradas lideres
segun Gartner.

e Tableau

Tableau (Tableau, s.f.) es una de las herramientas de Business Intelligence mas potentes e
innovadoras del mercado. La incognita principal de este producto/empresa, viene relacionada
con la direccién que va a tomar tras haber sido adquirida por Salesforce en 2019.

Tableau permite analizar grandes voliumenes de datos, visualizando de forma agil y satisfaciendo
las necesidades de Bl moderno, como son el descubrimiento y la gobernanza de los datos.
Ademas, incorpora una cuidada interfaz de usuario facil e intuitiva. En los Ultimos afios, Tableau
ha incorporado nuevas capacidades analiticas basadas en aprendizaje automatico y el uso de
consultas basadas en lenguaje natural.

Tableau puede usarse tanto en on-premise como en la nube.
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Figura 39: Ejemplo de Cuadro de Mandos con Tableau

e Power Bl (Microsoft)

Power Bl (PowerBlI, s.f.) es la herramienta lider del mercado gracias a la visibilidad que le da
Microsoft a la integracién del producto en su suite Microsoft office y a su prometedor Roadmap.

Power Bl ofrece una potente funcionalidad para la preparacion y descubrimiento de datos,
cuadros de mandos interactivos y analiticas avanzadas. Ademas, es compatible con Azure la
plataforma Cloud de Microsoft. Power Bl Pro estd en constante evolucion y ofrece
actualizaciones y mejoras semanalmente. Actualmente su versién Power Bl Pro es de las que
ofrece funcionalidades mas completas incluyendo funcionalidades analiticas innovadoras. Por
contra, la versién on-premise no esta tan cuidada y no incluye todas las funcionalidades que
tiene la versién en la nube.
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Figura 40: Ejemplo de Cuadro de Mandos con Power Bl
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e Qlik sense

Qlik (Qlik, s.f.) es otra de las empresas que histéricamente viene apareciendo como lider del
mercado y que estd invirtiendo mucho en mejorar las capacidades analiticas de sus productos.

Qlik Sense es una plataforma completa de andlisis de datos que establece estdndares para una
nueva generacién de analisis. Con su motor asociativo de andlisis Unico, inteligencia artificial
sofisticada y una potente plataforma en la nube, puede brindar a todos en su organizacion la
capacidad de tomar mejores decisiones cada dia, creando una empresa verdaderamente basada
en datos.

Qlik Sense se ofrece como producto on-premise y en la nube. La ventaja frente a Power BI, es
gue funciona en cualquier plataforma en la nube y no solo en Azure.
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Figura 41: Ejemplo de Cuadro de Mandos con Qlik

e ThoughtSpot

ThoughtSpot (Thoughtspot, s.f.) no es una empresa muy grande en comparacién a sus
competidores y aunque haya obtenido rondas de financiacion importantes en 2019 sigue
careciendo de una importante presencia a nivel global.

ThoughtSpot es otra de las herramientas lideres y su ventaja competitiva diferencial es su
innovadora funcionalidad de busqueda basada en lenguaje natural y capacidad de procesar
grandes cantidades de datos, sin olvidarnos de sus avanzadas capacidades analiticas.

Por contra, ThoughtSpot tiene carencias a la hora de la preparacién de los datos y sus usuarios
deben apoyarse en otras herramientas para este propdsito.
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Figura 42: Ejemplo de Cuadro de Mandos con ThoughtSpot

Soluciones Bl Especializadas

En el punto anterior se ha hablado de soluciones Bl genéricas multipropésito, sin embargo, hay
ocasiones en las que se demandan herramientas especializadas en alguna faceta concreta, que
no esta tan bien resuelta por estas herramientas genéricas. Por ejemplo, a |la hora de realizar
analiticas avanzadas relacionadas con informacidn geografica o informacion en tiempo real, hay
otras herramientas especializadas que deberian considerarse a la hora de la toma de decisiones.

A continuacion, describiremos algunas de las herramientas especializadas:

e CARTO

CARTO (CARTO, s.f.) es una empresa especializada en proporcionar soluciones centradas en el
analisis espacial (Informacion geografica) y es una de las empresas lideres en este sector.

Carto proporciona visualizaciones y cuadros de mando para una completa herramienta de
analisis de datos, se trata de una solucién facil de usar que aprovecha los datos abiertos y los
filtros, los aumentos y los anadlisis para obtener informacidon mds profunda en el andlisis de BI.

CARTO Builder es el componente que se utiliza para crear los cuadros de mando y
visualizaciones, es una herramienta de analisis de "arrastrar y soltar" basada en la web que viene
con una variedad de hojas de datos de plataformas publicas. Es diferente de sus versiones
anteriores debido a dos caracteristicas: widgets y funciones de prediccion. Ninguno de ellos
requiere el conocimiento de programacién para ser utilizado.
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Figura 43: Ejemplo de Cuadro de mando con CARTO

CARTO ofrece herramientas de andlisis espacial como el software gis tradicional:
superposiciones, calcular clusters, calculo de areas de servicio por tiempo, proximidad, etc. Para
usuarios avanzados con experiencia en programacion, ofrece poderosas capacidades mediante
consultas SQL.

e Elastic

Elastic (Elastic, s.f.) proporciona una suite completa de productos “ELK (ElasticSearch + Logstash*
+ Kibana)” para monitorizar grandes cantidades de informacion en tiempo real. Existe una
versién gratuita sin limitaciones y que puede ser Gtil para la mayoria de los propésitos. La version
de pago incluye ciertas funcionalidades extra, relacionadas con la seguridad y Al que son
requeridos en caso de querer abrir la solucion fuera de la Intranet corporativa y querer tener
predicciones.

ELK es una solucién que inicialmente se pensd para la monitorizacidn centralizada de servidores
y aplicaciones en produccién, pero que actualmente sirve para monitorizar cualquier tipo de
informacién relacionada con series temporales. Funciona tanto el local como en la nube

Kibana (Dashboard) es una plataforma de analisis y visualizacidon que permite explorar, visualizar
y representar los datos contenidos en un cluster Elasticsearch utilizando graficos, tablas y
mapas. La creacidn de visualizaciones y cuadros de mandos no es tan sencilla como en otras
herramientas y requiere de ciertos conocimientos, pero sus grandes posibilidades de
configuracion la dotan de una potencia que no disponen otras herramientas.
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Figura 44: Ejemplo de Cuadro de mando con Kibana

Elasticsearch (Base de Datos no-SQL). Motor de busqueda avanzado extremadamente rapido.
Con Elasticsearch, puede buscar y filtrar todo tipo de datos a través de una simple API. La APl es
RESTful, por lo que no sélo puede utilizarla para el analisis de datos, sino también utilizarla en la
produccion para aplicaciones basadas en la Web. La ventaja competitiva de Elasticsearch es que
estd pensada para grandes volumenes de datos y su tiempo de respuesta es muy pequefio aun
haciendo consultas contra millones de datos.

Logstash (Adquisicion y transformacion de datos). Herramienta encargada de alimentar la base
de datos con los datos a analizar que previamente se pueden filtrar y limpiar. EIl mayor
inconveniente de esta herramienta es que requiere de conocimientos de programacién y no
dispone de una interfaz visual como disponen algunas herramientas ETL.

e Grafana

Grafana (Grafana, s.f.) es la alternativa a Elastic, tiene las ventaja de que funciona con cualquier
origen de datos, pero por contra solo se centra en la visualizacidn, sin incluir mecanismos de
almacenamiento ni de adquisicidn de datos.

Grafana es una herramienta de cédigo abierto para visualizar datos de serie temporales. A partir
de una serie de datos recolectados obtendremos un panorama gréfico de la situacion de un
sistema u organizacion.

Admite mas de 30 fuentes de cddigo abierto, asi como bases de datos/fuentes de datos
comerciales que incluyen MySQL, PostgreSQL, Graphite, Elasticsearch, OpenTSDB, Prometheus
e InfluxDB.
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Figura 45: Ejemplo de Cuadro de Mando con Grafana

SOLUCIONES BI PARA EL SECTOR PORTUARIO
En este punto se revisaran las diferentes soluciones de Bl adaptadas al sector portuario.

El negocio principal de las autoridades portuarias es velar por la sostenibilidad y el buen
funcionamiento de la operativa portuaria que se lleva a cabo en sus instalaciones que
concesionan a largo plazo para diferentes actividades. La autoridad portuaria debe controlar
todos los accesos al puerto, garantizar la seguridad, proveer de servicios auxiliares para que se
lleven a cabo las operaciones portuarias, gestionar las instalaciones y asegurar la viabilidad
econdmica del puerto. Para lograr su fin, las autoridades suelen disponer de herramientas de Bl
de propdsito general para controlar el buen funcionamiento del puerto y asegurar la viabilidad
econdmica del mismo.

En cambio, el negocio de las terminales es la importacién y exportacion de mercancias. Estas
funcionan como grandes centros logisticos que mueven grandes cantidades de mercancias por
mar/rio, su principal objetivo es maximizar su productividad y mejorar su rendimiento. En este
caso, los objetivos y el control requerido se asemejan mas al de la Industria 4.0, cuyo objetivo
es monitorizar la actividad de la terminal en tiempo real por medio de sistemas SCADA vy series
temporales, para minimizar los cuellos de botella y aumentar su productividad.

El negocio de la digitalizacion de las autoridades portuarias estd copado por empresas
nacionales, ya que al ser entes publicos y emplear licitaciones, el mercado de proveedores es
practicamente nacional. En cambio, las terminales, al estar gestionadas por conglomerados de
empresas privadas, los proveedores son a nivel internacional y es normal que una empresa que
gestione varias terminales por todo el mundo implante una misma solucién a nivel global.
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En el presente trabajo nos vamos a focalizar en soluciones de Bl para autoridades portuarias
espanolas. Aun asi, no es facil obtener una visién clara de los competidores ya que no hay mucha
informacién publica al respecto. En el sector portuario, cuando un puerto tiene una necesidad,
al ser entidades publicas, se presenta una licitacion y cualquier empresa que cumpla los
requisitos y esté interesada, se puede presentar a la misma. Entre 2018-2020 solo ha habido una
licitacion exclusiva sobre “Business Intelligence” en el sector portuario. A dicha licitacién se
presentaron 7 empresas y solamente Prodevelop y Alfatec pasaron el corte de criterios
cualitativos, esto refuerza la idea de que, para ser competitivo en este sector, no sélo se necesita
ser experto en BI, sino que se debe de conocer muy bien el sector. De este modo se pueden
personalizar las diferentes herramientas de Bl a las necesidades portuarias, aportando un valor
diferencial.

A continuacion, se describen las empresas mas relevantes que ofrecen servicios de Bl en puertos
espafioles.

e Alfatec Sistemas

Alfatec (Alfatec, s.f.) es una empresa dedicada a la consultoria, desarrollo y mantenimiento de
Sistemas de informacidn en varios sectores (sanidad, industria, puertos y automocion). Alfatec
tiene a nivel global mds de 100 clientes que usan sus soluciones de BI, con dichas soluciones
permiten descubrir el valor de los datos gracias a cuadros de mando interactivos y KPIs que
recogen toda la informacidn relevante y ayudan en la toma de decisiones. Las soluciones Bl se
construyen usando Qlik (Qlikview y QlikSense) y Microsoft Power BI.
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Figura 46: Esquema Funcionalidades Alfatec

En cuanto al sector portuario, Alfatec tiene mds de 10 afios de experiencia y su solucidn
AtlantisPort permite una gestién integral de autoridades portuarias. Su solucidon de Bl para
puertos cuenta con cuadros de mandos de Qlikview y PowerBI integrados en la funcionalidad de
NAV (Microsoft Dynamics 265). Esto permite cubrir las necesidades que surgen en el andlisis y
toma de decisién de la organizacidn para perfiles que pueden no necesitar hacer uso de NAV
necesariamente.
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e Edisa

Edisa (EDISA, s.f.) es una multinacional espafiola fabricante de software de gestion empresarial
ERP desde hace 35 anos.

Edisa Business Intelligence, es una solucidn Bl genérica que se puede implantar en diferentes
sectores. Edisa cuenta con una experiencia contrastada de mas de 15 afios en soluciones
analiticas de negocio y mas de 1200 proyectos de Bl, es una compafiia experta en cuadros de
mando estratégico y operativo para todas las areas criticas de la organizacién. Sus desarrollos
estan basados soluciones Qlik

Edisa Bl facilita una mayor eficiencia y productividad son los retos actuales a los que se enfrentan
las autoridades portuarias, encargadas de la gestion de los puertos. Edisa Bl cuenta con cuadros
de mando para controlar los indicadores relevantes en las siguientes dreas: Comercializacion,
Gestidn de operaciones, Procesos de carga y descarga, Almacenaje y transporte, Gestion de
obras e infraestructuras, Control financiero y de la deuda, Aduanas y policia portuaria. Esta
solucidn se ha usado en el Puerto de Gijon, A Coruia o Baleares.
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Figura 47: Ejemplo de Cuadro de mando con Edisa

® Proyecto BrainPort Analytics (proyecto de investigacion aplicada)

El objetivo del proyecto BrainPort Analytics (Brainport, s.f.) desarrollado por Ayesa (AYESA, s.f.)
es construir una solucién para monitorizar, a partir de una red de sensores eficiente, los procesos
operativos (fisicos y administrativos) que tienen lugar en los puertos gestionados por la
Autoridad Portuaria Bahia de Algeciras e implementar un sistema analitico basado en
herramientas BigData y Business Intelligence (BI) para procesar grandes volumenes de datos.
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BrainPort Analytics es una plataforma Smart City aplicada a puertos con sensorizacién en tiempo
real, Gestion integral de la Operacion Paso del Estrecho, KPIs, Gestidn de trafico.

Los cuadros de mando para el andlisis y la toma de decisiones se han desarrollado usando
Qlikview.

A diferencia de otras soluciones, BrainPort integra informacién proveniente de sensores en
tiempo real y no esta tan focalizada en aspectos de gestidon o econdmicos.

® Puerto de Valencia

El Puerto de Valencia (Puerto de Valencia, s.f.) es el puerto que mueve mas contenedores a
nivel nacional y es de los mas importantes de Europa. Dado su tamano, el puerto tiene sus propio
departamento informdtico y ademds cuenta con la Fundacién Valencia Port que es un centro de
Investigacion Aplicada, Innovacién y Formacidn, al servicio del clister logistico portuario.

El puerto de Valencia usa las soluciones de Qlik para la optimizacidn de su inteligencia de negocio
y la generacién de informes estratégicos.

e Prodevelop

Prodevelop (Prodevelop, s.f.) es una empresa espafiola, altamente especializada en la aplicacion
de las Tecnologias de la Informacién en el sector portuario, tanto a nivel nacional como
internacional, donde lleva mas de 25 afios aportando valor. Actualmente 27 de las 28
autoridades portuarias espafiolas usan sus productos portuarios. Prodevelop proporciona una
serie de soluciones portuarias bajo la marca comercial Posidonia que incluye productos para las
diferentes necesidades de los puertos nacionales e internacionales. Posidonia Business
Intelligence es su solucion de Business Intelligence en el ambito portuario. Actualmente las
soluciones de Bl de Prodevelop estan siendo usadas por 17 autoridades portuarias espafolas.

Posidonia BI, utiliza tecnologia Qlik para la elaboraciéon de cuadros de mandos dirigidos a la
direccién y otros perfiles de la Autoridad Portuaria que necesitan monitorizar y conocer de
manera sencilla la situacidn operativa del puerto en tiempo real, sin necesidad de formacién ni
de conocer los diferentes sistemas de informacién que deben alimentar el cuadro de mando.
Posidonia Bl se integra de forma nativa con el resto de los productos Posidonia y también tiene
la posibilidad de integrarse con otros productos existentes en el dmbito portuario.

A partir del cuadro de mando se accede a informacidn de segundo nivel con indicadores sobre
un area de gestidon: Escalas, Mercancia, Pasaje, Dominio Publico, Pesca, Embarcaciones
Deportivas, Ocupacion de superficie, Servicios Diversos y Facturacién.
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10.3. Anexo Carga de datos

10.3.1. Scripts de creacién de Base de datos

Script de creacion de base de datos

-- MySQL Script generated by MySQL Workbench
-- Sun Dec 27 11:36:11 2020
-- Model: New Model Version: 1.0

-— MySQL Workbench Forward Engineering

SET @OLD_UNIQUE CHECKS=@@UNIQUE CHECKS, UNIQUE_CHECKS=0;
SET QOLD FOREIGN KEY CHECKS=@RFOREIGN KEY CHECKS, FOREIGN KEY CHECKS=0;
SET @OLD SQL MODE=@@SQL MODE,

SQL MODE='ONLY FULL GROUP BY,STRICT TRANS TABLES,NO ZERO IN DATE,NO ZERO DATE,ERROR FO
R _DIVISION BY ZERO,NO ENGINE SUBSTITUTION';

CREATE SCHEMA IF NOT EXISTS "tfm modelo v3' DEFAULT CHARACTER SET utf8 ;

USE "tfm modelo v3" ;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "tfm modelo v3'. spanish historic annual’ (
“anyo’ INT NOT NULL,
‘puerto’ VARCHAR (45) NOT NULL,
‘codap® INT NULL,

‘productospetroliferos®™ INT NULL DEFAULT NULL COMMENT 'resumen mercancias segun
presentacién',

‘otrosliquidos®™ INT NULL COMMENT 'resumen mercancias segun presentacién',

‘granelesliquidos”™ INT NULL DEFAULT NULL COMMENT 'en la hora resumen mercancias por
presentacién se llama :\nTOTAL G. LIQUIDOS',

‘granelessolidos™ INT NULL DEFAULT NULL,

84



‘mercanciageneralconvencional® INT NULL DEFAULT NULL,
‘mercanciageneralcontenedores” INT NULL DEFAULT NULL,
‘mercanciageneral” INT NULL DEFAULT NULL,
‘pescafresca’ INT NULL DEFAULT NULL,
‘avituallamientoprodpetroliferos™ INT NULL,
‘avituallamientoresto® INT NULL,

‘avituallamiento®™ INT NULL DEFAULT NULL,
“totalotrasmercancias® INT NULL,

“traficolocal’ INT NULL DEFAULT NULL,

“totaltrafico®™ INT NULL DEFAULT NULL,

‘contenedores’ INT NULL,

“teus® INT NULL DEFAULT NULL,

"buquestotales® INT NULL DEFAULT NULL COMMENT 'buques en la Excel',

‘buquesprotacontenedores’ INT NULL DEFAULT NULL COMMENT 'buques segun tipo
nacionalidad',

"buquesgt® INT NULL,

‘pasajeroscrucero’ INT NULL,
‘pasajerosentransito” INT NULL,
‘pasajerosembarcadosdesembarcados’ INT NULL,
PRIMARY KEY ( anyo , “puerto’))

ENGINE = InnoDB;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS “tfm modelo v3 . spanish historic_contenedores” (
“anyo  INT NOT NULL,
‘puerto’ VARCHAR (45) NOT NULL,
‘codap’ INT NULL,
‘contenedorcabotajecarga’ INT NULL,
‘contenedorcabotajedescarga’ INT NULL,
‘contenedorcabotajetofal® INT NULL,
‘contenedorexteriorcarga’ INT NULL,
‘contenedorexteriordescarga’ INT NULL,
‘contenedorexteriortotal® INT NULL,
‘contenedortotalcarga’ INT NULL,
‘contenedortotaldescarga’ INT NULL,
‘contenedortotal’ INT NULL,

‘teuscabotajecarga’ INT NULL,




‘teuscabotajedescarga’ INT NULL,
“teuscabotajetotal” INT NULL,
‘teusexteriorcarga  INT NULL,
‘teusexteriordescarga’ INT NULL,
‘teusexteriortotal”™ INT NULL,
‘teustotalcarga’ INT NULL,
‘teustotaldescarga  INT NULL,
“teustotal® INT NULL,
‘exteriortoneladas”™ INT NULL,
“cabotajetoneladas”™ INT NULL,
“totaltoneladas’ INT NULL,
PRIMARY KEY ( anyo , “puerto’))

ENGINE = InnoDB;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "tfm modelo v3'. spanish month contenedores” (
‘mes” INT NOT NULL,
‘anyo® INT NOT NULL,
‘puerto’ VARCHAR(45) NOT NULL,
‘codap® INT NULL,
‘teustotal® INT NULL,
“teustransito’ INT NULL,
“teuscabotaje’ INT NULL,
‘teusexterior® INT NULL,
‘teuscabotajeyexterior® INT NULL,
‘totaltoneladascontenedores’™ INT NULL,
‘transitotoneladascontenedores’ INT NULL,
“totaltrafico® INT NULL COMMENT ' (Tn)',
"totalpresentacion’ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
‘granelesliquidos”™ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
‘granelessolidos™ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
‘mercanciageneral” INT NULL COMMENT ' (Tn)',
‘pesca’ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
“avituallamiento®™ INT NULL COMMENT ' (Tn) ',
‘avituallamientocombustibles®™ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
‘traficointerior’ INT NULL COMMENT ' (Tn)',

‘mercanicatransito’ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
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“traficororo’ INT NULL COMMENT ' (Tn)',
“traficorororemolques®™ INT NULL COMMENT 'unidades',
‘pasajerototal’ INT NULL,

‘pasajerocrucero’ INT NULL,

‘automovilpasaje® INT NULL,

‘automovilregimenmercancia® INT NULL,

"buques” INT NULL,

"buquesgt’® INT NULL COMMENT 'unidades de arqueo bruto',
‘cruceros’ INT NULL,

PRIMARY KEY (‘mes’, ‘anyo , ‘puerto’))

ENGINE = InnoDB;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "tfm modelo v3'. international data’ (
‘anyo' INT NOT NULL,
‘gidmundial® INT NULL,
‘teu pm valencia® INT NULL,
‘teu _pm barcelona’ INT NULL,
‘international datacol’ VARCHAR(45) NULL,
‘teu pm algeciras’® INT NULL COMMENT 'pm puerto mediterraneo\n’,
‘teu pm malta’ INT NULL,
‘teu pm piraeus’ INT NULL,
‘teu_pm gioatauro® INT NULL COMMENT 'puerto italia\n',
‘teu pm geona’ INT NULL,
‘teu pm tanger® INT NULL COMMENT 'puerto marruecos\n',
“teu pm portsaid® INT NULL COMMENT 'puerto egipto\n',
“teu r world® INT NULL COMMENT 'world\n',
‘teu r eas’ INT NULL COMMENT 'East asia & pacific',
“teu ¢ _chn® INT NULL COMMENT 'country china',
‘teu r euu’ INT NULL COMMENT 'european union',
‘teu r mea’ INT NULL COMMENT 'Middle East & North Africa',
‘teu r nac® INT NULL COMMENT 'north america',
‘teu c_usa’ INT NULL COMMENT 'EEUU',
‘teu r_arb’ INT NULL COMMENT 'arab world',
‘teu_r_ lcn’ INT NULL COMMENT 'latin america y caribe',
‘teu c sgp’ INT NULL COMMENT 'ingapore',

‘teu c_deu’ INT NULL COMMENT 'gemany',
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“teu _c_are’ INT NULL COMMENT 'united ara emirated\n',
"teu ¢ _esp’ INT NULL COMMENT 'espafia',

“teu_c_nld’ INT NULL COMMENT 'netherlands',

“teu c _bel’ INT NULL COMMENT 'belgium\n',

‘teu c _gbr® INT NULL COMMENT 'United Kingdom',

‘teu c_ita’ INT NULL COMMENT 'italy',

‘teu_c_bra’ INT NULL COMMENT 'brazil\n',

"teu ¢ sau’ INT NULL COMMENT 'saudi arabia',

‘teu ¢ mex’ INT NULL COMMENT 'Mexico',

“teu c mar® INT NULL COMMENT 'morocco\n',

‘teu c_dza' INT NULL COMMENT 'Algeria',

‘mercancia to’ INT NULL COMMENT 'total',

‘mercancia ag’ INT NULL COMMENT 'agricultural products',
‘mercancia agfo’ INT NULL COMMENT 'food',

‘mercancia mi® INT NULL COMMENT 'fuels and mining',
‘mercancia mifu’® INT NULL COMMENT 'fuels',
‘mercancia ma’ INT NULL COMMENT 'manufactures',
‘mercancia mais® INT NULL COMMENT 'iron and steel',
‘mercancia mach® INT NULL COMMENT 'chemicals',
‘mercancia machph® INT NULL COMMENT 'pharma',

‘mercancia mamt® INT NULL,

‘mercancia mamtof® INT NULL,

‘mercancia mamtotep’ INT NULL,

‘mercancia_mamtottl® INT NULL,

‘mercancia mamtotic® INT NULL,

‘mercancia mamtte’ INT NULL COMMENT 'transport equipment\n',
‘mercancia mamtau’ INT NULL COMMENT 'automotive products',
‘mercancia mate’ INT NULL COMMENT 'textiles',

‘mercancia macl® INT NULL COMMENT 'clothing',

PRIMARY KEY ( anyo’))

ENGINE = InnoDB;

SET SQL_MODE=@OLD_SQL_MODE;
SET FOREIGN_KEY CHECKS=@OLD_FOREIGN_KEY CHECKS;

SET UNIQUE CHECKS=QOLD UNIQUE CHECKS;




10.4. Anexo Detalle Analisis de Series Temporales

En este anexo se muestran los resultados de la aplicacidn de los 5 métodos predictivos (ARIMA,
SARIMA, ARIMAX, RNN, PROHPET) a los 3 puertos analizados (Valencia, Barcelona y Algeciras)

10.4.1. Resultados aplicacion ARIMA datos anuales Puerto Valencia

® Parametros seleccionados: ARIMA(2, 2, 1) MSE=1188.866
e Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccidn para los préximos afos
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Figura 49: Grdfica ARIMA Anual Prediccion - Puerto de Valencia

e Evaluacién de la prediccién. usando un 80% de datos para entrenamiento y un 20% para

la validacién
Ao Observado (Real) Prediccion
2010 4206937 3958023
2011 4327371 4723643
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2012 4469754 4545867
2013 4327838 4965581
2014 4441949 4404216
2015 4615196 4416448
2016 4732136 4765173
2017 4832156 4891204
2018 5182665 4960328
2019 5439827 5356852

Tabla 17: ARIMA Valores Anuales Observados & Prediccion Valencia

Total error: 270799

Comparativa Predicciones y observaciones en los datos de validacion
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Figura 50: Grdfica ARIMA Anual Comparativa - Puerto de Valencia
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10.4.2. Resultados aplicacién ARIMA datos mensuales Puerto Valencia

® Parametros seleccionados: ARIMA(4, 2, 2) MSE=3864.540

e Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccién para los préximos meses
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Figura 51: Grdfica ARIMA Mensual Prediccion - Puerto de Valencia

e Evaluacién de la prediccién. usando un 90% de datos para entrenamiento y un 10% para

la validacién
Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 442335 435944
2018-09 418714 443089
2018-10 472232 434055
2018-11 447903 452965
2018-12 442029 454269
2019-01 437958 447782
2019-02 438024 443110
2019-03 481607 444265
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2019-04 474644 464418
2019-05 490587 471245
2019-06 438593 478881
2019-07 494262 460063
2019-08 470218 476704
2019-09 425314 481776
2019-10 471730 455734
2019-11 402816 460364
2019-12 414074 443574

Tabla 18: ARIMA Valores Mensuales Observados & Prediccion Valencia

Total error : 29430

Comparativa Predicciones (rojo) y observaciones en los datos de validacién
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Figura 52: Grdfica ARIMA Mensual Comparativa - Puerto de Valencia
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10.4.3. Resultados aplicacion ARIMA datos Anuales Puerto Barcelona

® Parametros seleccionados: ARIMA(O, 2, 2) MSE=1228.041
e Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccidn para los préximos afios
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Figura 53: Grdfica ARIMA Anual Prediccion - Puerto de Barcelona

® Evaluacién de la prediccién. usando un 80% de datos para entrenamiento y un 20% para

la validacién

Afio Observado (Real) Prediccion
2010 1945734 850979
2011 2033549 2397596
2012 1756429 1647559
2013 1720384 1576922
2014 1893300 1959468
2015 1965241 1831525
2016 2236961 1915784
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2017 2968757 2401541

2018 3422978 3291828

2019 3324651 3617691

Tabla 19: ARIMA Valores Anuales Observados & Prediccion Barcelona

e Total Error: 478966
e Comparativa Predicciones y observaciones en los datos de validacién.
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Figura 54: Grdfica ARIMA Anual Comparativa - Puerto de Barcelona

10.4.4. Resultados aplicacion ARIMA datos mensuales Puerto Barcelona

e Parametros seleccionados: ARIMA(3, 1, 2) MSE=3718.350
e Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccién para los préximos meses
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e Evaluacién de la prediccidn. usando un 90% de datos para entrenamiento y un 10% para

la validacién
Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 299089 314377
2018-09 291004 302809
2018-10 326985 302279
2018-11 283262 307499
2018-12 293923 306292
2019-01 289017 288157
2019-02 282162 288765
2019-03 271205 293132
2019-04 284893 264797
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2019-05 320322 291985
2019-06 270787 302886
2019-07 289426 290972
2019-08 270965 287866
2019-09 274172 269720
2019-10 282753 286166
2019-11 244190 269086
2019-12 244306 268928

Tabla 20: ARIMA Valores Mensuales Observados & Prediccion Barcelona

e Total Error: 18836
e Comparativa predicciones y observaciones
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Figura 56: Grdfica ARIMA Mensual Comparativa - Puerto de Barcelona

10.4.5. Resultados aplicacién ARIMA datos anuales Puerto Algeciras

® Parametros seleccionados: ARIMA(1, 2, 2) MSE=1230.047
e Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccién para los préoximos afios.
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Figura 57: Grdfica ARIMA Anual Prediccion - Puerto de Algeciras

Evaluacién de la prediccién. usando un 80% de datos para entrenamiento y un 20% para

la validacién.
Afio Observado (Real) Prediccién
2010 2816556 2859662
2011 3602631 2586695
2012 4114231 4079288
2013 4349755 3927611
2014 4556492 4397827
2015 4515768 4921357
2016 4761444 4500833
2017 4389851 5040201
2018 4773158 4198177
2019 5125385 4820788

Tabla 21: ARIMA Valores Anuales Observados & Prediccion Algeciras
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e Total error 481387.786
e Comparativa Predicciones y observaciones en los datos de validacién

leb
sod AA observed
' —— AA predicted
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30 -
25 -

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Figura 58: Grdfica ARIMA Anual Comparativa - Puerto de Algeciras

10.4.6. Resultados aplicacion ARIMA datos mensuales Puerto Algeciras

® Parametros seleccionados: ARIMA(O, 1, 1) MSE=3915.283
e Grafica comparativa de datos reales y estimados y la prediccién para los préximos meses
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Figura 59: Grdfica ARIMA Mensual Prediccion - Puerto de Algeciras

e Evaluacién de la prediccidn. usando un 90% de datos para entrenamiento y un 10% para

la validacién
Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 411208 407681
2018-09 407779 413325
2018-10 409251 409805
2018-11 400781 414936
2018-12 377618 407560
2019-01 406064 398312
2019-02 387693 402701
2019-03 412163 400184
2019-04 431747 403254
2019-05 458003 418072
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2019-06 445637 431565
2019-07 450763 439149
2019-08 425925 440054
2019-09 429553 437672
2019-10 464455 435598
2019-11 419485 454903
2019-12 393897 440426

Tabla 22: ARIMA Valores Mensuales Observados & Prediccion Algeciras

e Total error: 22785

e Comparativa Predicciones y Observaciones.
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Figura 60: Grdfica ARIMA Mensual Comparativa - Puerto de Algeciras
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10.4.7. Resultados aplicacion SARIMA datos mensuales Puerto Valencia

® Parametros seleccionados: SARIMA(O,1,1,1,1, 1, 12) MSE=3281.848
e Grafica predicciones futuras

— Real
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Figura 61: Grdfica SARIMA Mensual Prediccion - Puerto de Valencia

e Evaluacion de la prediccion. usando un 90% de datos para entrenamiento y un 10% para

la validacién
Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 442335 456408
2018-09 418714 439625
2018-10 472232 437185
2018-11 447903 423071
2018-12 442029 420291
2019-01 437958 435852

101



2019-02 438024 397392
2019-03 481607 471904
2019-04 474644 498164
2019-05 490587 500085
2019-06 438593 457674
2019-07 494262 470964
2019-08 470218 490758
2019-09 425314 473050
2019-10 471730 471751
2019-11 402816 446874
2019-12 414074 416772
Tabla 23: SARIMA Valores Observados & Prediccién Valencia
Total error : 25323.518

Comparativa Predicciones y observaciones
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Figura 62: Grdfica SARIMA Mensual Comparativa - Puerto de Valencia
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10.4.8. Resultados aplicacion SARIMA datos Mensuales Puerto Barcelona

° Parametros seleccionados: Best ARIMA(O, 1,1, 0, 1, 1, 12) MSE=3166.039
° Grafica predicciones futuras
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Figura 63: Grdfica SARIMA Mensual Prediccion - Puerto de Barcelona

° Evaluacién de la prediccién. usando un 90% de datos para entrenamiento y un
10% para la validacidn

Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 299089 308232
2018-09 291004 287665
2018-10 326985 289489
2018-11 283262 299055
2018-12 293923 293559
2019-01 289017 299791
2019-02 282162 309424
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2019-03 271205 302320
2019-04 284893 268376
2019-05 320322 309577
2019-06 270787 307601
2019-07 289426 322092
2019-08 270965 282559
2019-09 274172 261203
2019-10 282753 281929
2019-11 244190 259065
2019-12 244306 251901
Tabla 24: SARIMA Valores Observados & Prediccion Barcelona
Total error : 20249.471

Comparativa Predicciones y Observaciones
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Figura 64: Grdfica SARIMA Mensual Comparativa - Puerto de Barcelona

= SARIMA BM observed
== SARIMA BM predicted
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10.4.9. Resultados aplicacion SARIMA datos Mensuales Puerto Algeciras

e Parametros seleccionados: ARIMA(O, 1,1, 0,1, 1, 12) MSE=3322.765
e Grafica predicciones futuras
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Figura 65: Grdfica SARIMA Mensual Prediccion - Puerto de Algeciras

e Evaluacién de la prediccion. usando un 90% de datos para entrenamiento y un 10% para

la validacién
Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 411208 430010
2018-09 407779, 415362
2018-10 409251 433821
2018-11 400781 413935
2018-12 377618 386089
2019-01 406064 380609
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2019-02 387693 358727
2019-03 412163 396310
2019-04 431747 431434
2019-05 458003 451470
2019-06 445637 415050
2019-07 450763 439663
2019-08 425925 459315
2019-09 429553 435951
2019-10 464455 449504
2019-11 419485 452214
2019-12 393897 412980

Tabla 25: SARIMA Valores Observados & Prediccion Algeciras

Total error

120167

Comparativa Predicciones y Observaciones
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Figura 66: Grdfica SARIMA Mensual Comparativa - Puerto de Algeciras

106



10.4.10. Resultados aplicacion ARIMAX datos Anuales Puerto Valencia

e Parametros seleccionados: ARIMAX(2,2,1)
e Grafica predicciones futuras usando PIB Mundial

1le6
7.0 1 —— forecast
65 - teus
95% confidence interval
6.0 1
55 -

5.0 -
45 - /—\F/
40 -

35 -

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Figura 67: Grdfica ARIMAX Anual Prediccion - Puerto de Valencia

e Evaluacién de la prediccidon. Usando una parte de los datos para el entrenamiento y
otros para la validacion

Mes Observado (Real) ARIMAX ARIMAX ARIMAX
Prediccién con PIB Prediccion Prediccién con PIB
Mundial con PIB Mundial + espaiiol
Espafiol
2010 42069370 40183659 38990113 39364276
2011 43273710 47340530 45532559 46058604
2012 44697540 45200943 45651973 45290382
2013 43278380 46414927 46994762 46546468
2014 44419490 43427461 44015120 43758192
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2015 46151960 43001754 45835482 44272903
2016 47321360 47400940 47486020 47519138
2017 48321560 49273392 48719025 49382851
2018 51826650 49926097 49401367 49891218
2019 54398270 53168352 53672352 53248666
Error 217097 190541

Tabla 26: ARIMAX Valores Observados & Prediccion Valencia

Grafica Comparativa Predicciones y Observaciones usando como variable exégena el PIB
Espafiol
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Figura 68: Grdfica ARIMAX Anual Comparativa - Puerto de Valencia
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10.4.11. Resultados aplicacion ARIMAX datos Anuales Puerto Barcelona

Parametros seleccionados: ARIMAX(0,2,2)

Grafica predicciones futuras usando PIB Mundial
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Figura 69: Grdfica ARIMAX Anual Prediccion - Puerto de Barcelona

Evaluacién de la prediccidon. Usando una parte de los datos para el entrenamiento y
otros para la validacién

Mes Observado (Real) ARIMAX ARIMAX ARIMAX
Prediccién con PIB Prediccion Prediccién con PIB
Mundial con PIB mundial + espafiol
Espafiol
2010 1945734 1532554 1158891 1331778
2011 2033549 2217995 1983634 2162076
2012 1756429 1700818 1906624 1938496
2013 1720384 1528169 1772290 1669883
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2014 1893300 1638639 1753511 1722021
2015 1965241 1543071 2083252 1839301
2016 2236961 2422906 2035542 2130369
2017 2968757 2699689 2433892 2592178
2018 3422978 3703004 3253473 3466385
2019 3324651 3668748 3614177 3697802
Error 281362 334595

Tabla 27: ARIMAX Valores Observados & Prediccion Barcelona

En este caso una combinacidn entre las variables exégenas PIB mundial y PIB espafiol han

obtenido un mejor resultado

Grafica comparativa predicciones y observaciones usando como variable exdgena el PIB

mundial + PIB espafiol
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Figura 70: Grdfica ARIMAX Anual Comparativa - Puerto de Barcelona
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10.4.12. Resultados aplicacion ARIMAX datos Anuales Puerto Algeciras

Parametros seleccionados: ARIMAX(1,2,2)
Grafica predicciones futuras usando PIB Mundial
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Figura 71: Grdfica ARIMAX Anual Prediccion - Puerto de Algeciras

Evaluaciéon de la prediccion. Usando una parte de los datos para el entrenamiento y
otros para la validacion

Mes Observado (Real) ARIMAX ARIMAX ARIMAX
Prediccién con PIB Prediccion Prediccién con PIB
mundial con PIB mundial + espafiol
espaiiol
2010 2816556 3092492 3016810 3108437
2011 3602631 2659319 2679447 2692336
2012 4114231 3749469 3430980 3473743
2013 4349755 4304965 4169843 4246599
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2014 4556492 4506755 4456763 4459681
2015 4515768 4569897 4702906 4588588
2016 4761444 4619735 4478730 4572480
2017 4389851 5039961 4960572 5006135
2018 4773158 4385177 4249228 4349773
2019 5125385 4912294 4915679 4891042
Error 464829 447108

Tabla 28: ARIMAX Valores Observados & Prediccion Algeciras

En este caso el modelo que mejor funciona es el que usar la variable exdgenas PIB mundial

Gréfica Comparativa Predicciones y Observaciones usando como variable exdgena el PIB

Mundial
1e6
sod ARIMAX AA observed
—— ARIMAX AA predicted PIBW
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Figura 72: Grdfica ARIMAX Anual Comparativa - Puerto de Algeciras
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10.4.13. Resultados aplicacion RNN datos Anuales Puerto Valencia
e Total error: 461499
e  Grafica comparativa predicciones y observaciones usando RNN
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Figura 73: Grdfica RNN Anual Prediccion - Puerto de Valencia

10.4.14. Resultados aplicacion RNN datos Anuales Puerto Barcelona
e Total error: 1267159
e  Grafica comparativa predicciones y observaciones usando RNN
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Figura 74: Grdfica RNN Anual Prediccion - Puerto de Barcelona
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10.4.15. Resultados aplicacion RNN datos Anuales Puerto Algeciras
e Total error: 911019
e  Grafica comparativa predicciones y observaciones usando RNN
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Figura 75: Grdfica RNN Anual Prediccion - Puerto de Algeciras

10.4.16. Resultados aplicacion RNN datos Mensuales Puerto Valencia
e Total error: 46698
e  Grafica comparativa predicciones y observaciones usando RNN
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Figura 76: Grdfica RNN Mensual Prediccion - Puerto de Valencia
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10.4.17. Resultados aplicacion RNN datos Mensuales Puerto Barcelona

e Total error: 28125
e Grafica comparativa predicciones y observaciones usando RNN
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Figura 77: Grdfica RNN Mensual Prediccion - Puerto de Barcelona

10.4.18. Resultados aplicacion RNN datos Mensuales Puerto Algeciras

e Total error: 29110
e Grafica comparativa predicciones y observaciones usando RNN
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Figura 78: Grdfica RNN Mensual Prediccion - Puerto de Algeciras
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10.4.19. Resultados aplicacion Prophet Mensuales Valencia

Prediccion de contenedores para los préximos afios
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Figura 79: Grdfica Prophet Mensual Prediccion - Puerto de Valencia
. Evaluacién de la prediccién. Usando una parte de los datos para el

entrenamiento y otros para la validacion.

Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 442335 448847
2018-09 418714 422197
2018-10 472232 427078
2018-11 447903 408205
2018-12 442029 414628
2019-01 437958 405571
2019-02 438024 394829
2019-03 481607 419903
2019-04 474644 425527
2019-05 490587 454330
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2019-06 438593 427391
2019-07 494262 449647
2019-08 470218 470100
2019-09 425314 427395
2019-10 471730 429019
2019-11 402816 420038
2019-12 414074 435176
Tabla 29: Prophet Valores Observados & Prediccion Valencia
Error: 33916
Grafica Comparativa Predicciones y Observaciones.
—— observed
predicted
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Figura 80: Grdfica Prophet Mensual Comparativa - Puerto de Valencia
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10.4.20. Resultados aplicacion Prophet Mensuales Barcelona

® Prediccion de contenedores para los proximos afios
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Figura 81: Grdfica Prophet Mensual Prediccion - Puerto de Barcelona

Evaluaciéon de la prediccién. Usando una parte de los datos para

entrenamiento y otros para la validacion.

el

Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 299089 298950
2018-09 291004 283628
2018-10 326985 296064
2018-11 283262 275999
2018-12 293923 275768
2019-01 289017 270643
2019-02 282162 273515
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2019-03 271205 310490
2019-04 284893 287142
2019-05 320322 327452
2019-06 270787 326374
2019-07 289426 344993
2019-08 270965 333152
2019-09 274172 317256
2019-10 282753 335101
2019-11 244190 318619
2019-12 244306 312784

Error: 40782

Tabla 30: Prophet Valores Observados & Prediccion Barcelona

Grafica comparativa predicciones y observaciones.
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Figura 82: Grdfica Prophet Mensual Comparativa - Puerto de Barcelona
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10.4.21. Resultados aplicacion Prophet Mensuales Algeciras
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Figura 83: Grdfica Prophet Mensual Prediccion - Puerto de Algeciras

Evaluaciéon de la predicciéon. Usando una parte de los datos para

entrenamiento y otros para la validacion

el

Mes Observado (Real) Prediccion
2018-08 411208 401749
2018-09 407779 397953
2018-10 409251 429234
2018-11 400781 398444
2018-12 377618 411008
2019-01 406064 380589
2019-02 387693 360803
2019-03 412163 390824
2019-04 431747 394788
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2019-05 458003 418327
2019-06 445637 390489
2019-07 450763 426666
2019-08 425925 406626
2019-09 429553 403575
2019-10 464455 439422
2019-11 419485 393196
2019-12 393897 426447

Tabla 31: Prophet Valores Observados & Prediccion Algeciras

e FError: 28200
o Grafica Comparativa Predicciones y Observaciones.
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Figura 84: Grdfica Prophet Mensual Comparativa - Puerto de Algeciras

Nota: para llevar a cabo el estudio se han tenido que modificar ligeramente las series
temporales, ya que el algoritmo funciona usando tan solo 2 columnas con nombres
especificados.
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10.4. Anexo Qlik Sense

Scripts de carga de datos

Para la realizacién de la carga de datos se ha partido de los siguientes ficheros CSV.

° spanish_historic_annual.csv que contiene la informacion general anualizada
desde 1973 y que ha sido exportada desde la tabla “spanish_historic_annual” de la base
de datos. El fichero contiene 1491 registros y 25 campos.

Script de importacion

qualify *;

unqualify anyo, puerto;

LOAD
anyo,
puerto,
codap,
productospetroliferos,
otrosliquidos,
granelesliquidos,
granelessolidos,
merc99999999anciageneralconvencional,
mercanciageneralcontenedores,
mercanciageneral,
pescafresca,
avituallamientoprodpetroliferos,
avituallamientoresto,
avituallamiento,
totalotrasmercancias,
trafico local,
totaltrafico,
contenedores,
teus,
buquestotales,
buquesprotacontenedores,
buquesgt,
pasajeroscrucero,
pasajerosentransito,

pasajerosembarcadosdesembarcados
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FROM [lib://Downloads/spanish historic annual.csv]

(txt, utf8, embedded labels, delimiter is ',', msq);

spanish_historic_contenedores.csv que contiene la informacién de contenedores
anualizada desde 1973 y que ha sido exportada desde la tabla
“spanish_historic_contenedores ” de la base de datos. El fichero contiene 936 registros
y 25 campos.

Script de importacion

qualify *;

unqualify anyo, puerto;

LOAD
anyo,
puerto,
codap,
contenedorcabotajecarga,
contenedorcabotajedescarga,
contenedorcabotajetofal,
contenedorexteriorcarga,
contenedorexteriordescarga,
contenedorexteriortotal,
contenedortotalcarga,
contenedortotaldescarga,
contenedortotal,
teuscabotajecarga,
teuscabotajedescarga,
teuscabotajetotal,
teusexteriorcarga,
teusexteriordescarga,
teusexteriortotal,
teustotalcarga,
teustotaldescarga,
teustotal,

exteriortoneladas,
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cabotajetoneladas,
totaltoneladas
FROM [lib://Downloads/spanish historic contenedores.csv]

(txt, utf8, embedded labels, delimiter is ',', msq);

. spanish_month_contenedores.csv que contiene la informacién mensual de los
puertos desde enero de 2006 y que ha sido exportada desde la tabla
“spanish_month_contenedores” de la base de datos. El fichero contiene 4957 registros
y 30 campos.

Script de importacién

LOAD
pem mes,
pem_anyo,
pem_anyo&Month (pem _mes) as afio_mes,
MakeDate (pem anyo,pem mes) as mes afo,
pem_puerto,
pem_codap,
pem_teustotal,

// If (pem any<2010, 'Real', 'Prediccién') as campo,

pem teustransito,
pem_teuscabotaje,
pem teusexterior,
pem teuscabotajeyexterior,
pem_totaltoneladascontenedores,
pem_transitotoneladascontenedores,
pem_totaltrafico,
pem_totalpresentacion,
pem granelesliquidos,
pem granelessolidos,
pem mercanciageneral,
pem pesca,
pem avituallamiento,
pem avituallamientocombustibles,
pem traficointerior,

pem mercanicatransito,
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pem traficororo,

pem traficorororemolques,

pem pasajerototal,

pem_pasajerocrucero,

pem_automovilpasaje,

pem automovilregimenmercancia,

pem_buques,

pem buquesgt,

pem_cruceros

//

1 as campol,

FROM [lib://Downloads/pem contenedores.csv]

(txt,

utfsg,

embedded labels,

delimiter is

'
’

'
’

msq) ;
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