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Resumen Ejecutivo

Este documento técnico ha sido desarrollado por el Centro de Innovacién
e Investigaciones Logisticas Georgia Tech Panama con el objetivo de servir
como guia metodolbgica para la implementacion de una plataforma de
andlisis y proyeccion del desempeno logistico nacional, con énfasis en el
tradfico portuario de contenedores. Estd dirigido a analistas, técnicos,
tomadores de decisiones y actores del ecosistema logistico interesados
en comprender el funcionamiento interno del sistema y la base
estadistica de sus resultados.

El documento describe detalladamente el proceso seguido para integrar
datos logisticos y econdmicos de diversas fuentes —puertos, comercio
exterior, transporte terrestre—, y explica las metodologias utilizadas para
su andlisis. Incluye desde la seleccion de variables y pruebas de
estacionariedad hasta técnicas de correlacion y modelos de prediccién
basados en algoritmos de machine learning y redes neuronales

Asimismo, se explican los enfoques de validaciéon (como la validacién
cruzada con ventana expandible), la selecciéon de hiperpara@metros , las
métricas de evaluacion y el cdlculo de importancia de variables mediante
técnicas como permutation importance. También se documenta el
proceso de proyeccidon futura con variables exdégenas pronosticadas,
asegurando un entorno de simulacidn realista y replicable.

En conjunto, esta guia busca proporcionar transparencia sobre el
funcionamiento interno de la plataforma, estandarizar las prdcticas
analiticas utilizadas. Su propdsito es fortalecer las capacidades analiticas
del sector logistico panameno, promoviendo el uso riguroso de datos y
modelos como insumo clave para la toma de decisiones estratégicas
basadas en evidencia.
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1) Introduccién

El Centro de Innovacién e Investigaciones Logisticas Georgia Tech
Panamad ha desarrollado una plataforma centralizada y automatizada
que integra datos logisticos de sectores como puertos, comercio exterior
y transporte terrestre. A partir de este esfuerzo, se impulsa un nuevo
proyecto piloto enfocado en analizar las interrelaciones entre estas
variables y proyectar el desemperio logistico nacional. El piloto se centra
en la logistica maritima, que representa cerca del 30% del Producto
Interno Bruto y posiciona a Panamd& como lider regional en conectividad
portuaria (UNCTAD, 2023). Aunque el pais ocupa una posicién estratégica
en el comercio global, los datos portuarios han estado fragmentados y
subutilizados. Esta plataforma permite proyectar tendencias en el
movimiento portuario, identificar patrones macro-logisticos y apoyar
la toma de decisiones en los sectores publico y privado.

1.1 Datos y variables

1.1.1 Variable dependiente
o Este proyecto utiliza el trafico maritimo/movimiento de
contenedores en los cinco principales puertos de Panamd& como
variable dependiente.

B Representa un indicador clave del desemperfio econbébmico vy
logistico maritimo del pais.

m Aunque existe abundante literatura sobre andlisis y prediccién
del trafico portuario, son escasos los estudios en el contexto de
América Latina.

o El dato abarca el periodo desde octubre de 2016, seleccionado
estratégicamente tras la ampliacion del Canal de Panamg,
momento a partir del cual el movimiento de carga experimentd un

crecimiento exponencial.

Nota Técnica - Proyecciones de los Flujos Logisticos - 4



GTP-TN-25-01

o El estudio se centra en dos tipos principales de movimiento de
contenedores en Panama:

m Eltrasbordo, que representa aproximadamente el 90 % del total

e En este proyecto, el trasbordo se analiza de forma
diferenciada entre las dos costas del pais:

o Costa Atlantica, que incluye los puertos de Manzanillo,
Colbn y Cristobal

o Costa Pacifica, conformada por los puertos de Balboa y
Rodman (PSA).

m El trafico local, correspondiente al 10 % restante, el cual abarca
las importaciones y exportaciones panamenas. Esta proporciéon
se obtiene restando del movimiento total de contenedores en
Panama el total asociado al trasbordo.

Distribucion del trafico de contenedores en Panama - 2024
Local

Atléntico
(Manzanillo, Coldn, Cristdbal)

Pacifico
(Balboa, Rodman - PSA)

llustracién 1: Distribucidn porcentual del trafico de contenedores en los principales puertos de
Panamd durante el afio 2024, segun tipo de operacion: transbordo Atlantico, transbordo Pacifico
y tréfico local. Fuente: Elaboracién propia, datos de Autoridad Maritima de Panama.
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1.1.2 Variable independiente
e Este proyecto utiliza variables independientes que guardan

relacién con las variables dependientes.
e Criterio de seleccion de variables

o Revision de literatura académica reciente
m Se consultan estudios recientes sobre proyeccion de

trafico portuario y comercio internacional.

m Se identifican variables comunmente utilizadas como
predictores en modelos estadisticos y de machine

learning.

m Se priorizan aquellos enfoques aplicados en contextos
similares al sistema portuario de Panama.

o Conocimiento técnico del sistema logistico panamefio
m Seincorporan variables especificas del entorno
logistico nacional (capacidad portuaria, conectividad
maritima, indicadores de servicios).

m Se consideran dindmicas operativas diferenciadas
entre el Atlantico y el Pacifico.

m Aporta una perspectiva contextual y prdctica sobre la
influencia de ciertos indicadores locales en el

movimiento de contenedores.

o Relevancia econémica y geogrdfica del pais
m Se seleccionan variables que reflejan la interaccién
econdmica de Panamd con socios estratégicos (EE.UU,,
China, Paises Bajos, etc.).
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m Incluye indicadores macroeconémicos (produccion
manufacturera, comercio exterior, etc.) que impactan
la demanda logistica regional.

m Permite capturar relaciones estructurales entre la
economia global y el hub logistico panamernio.

e Las variables de trasbordo dependen principalmente de
factores externos como el comercio EE.UU.—China, mientras
que las de trafico local responden principalmente a factores
internos como el comercio en zonas francas.

o Ejemplos
m Portuarias: Conectividad y capacidad de servicios
(Balboa, Manzanillo, Colén, Rodman, Cristébal)

m Comercio exterior: Importaciones/exportaciones de
EE.UU,, Paises Bajos, México, China y zonas francas
panamenas (ZLC, Panama Pacifico)

m Variables macroeconémicas: indices manufactureros

(ISM), precios de importacion, flujos fronterizos (EE.UU.-
México)

Nota Técnica - Proyecciones de los Flujos Logisticos - 7



GTP-TN-25-01
2) Anadlisis

La plataforma aplica metodologias validadas en estudios recientes del
dmbito logistico y portuario para analizar relaciones entre variables clave.
Se integran dos enfoques principales: el andlisis de series temporales y la
correlacion de Pearson.

Primero, a través del andlisis de series temporales, los usuarios pueden
observar como evolucionan las variables a lo largo del tiempo, identificar
patrones recurrentes, y detectar tendencias o desviaciones relevantes.
Esta visualizacién dindmica facilita una comprension preliminar del
comportamiento de las variables logisticas y econémicas.

Posteriormente, se aplica la correlacién de Pearson, una medida
estadistica ampliamente utilizada para cuantificar la fuerza y direccion de
la relacion lineal entre dos variables. Para asegurar la validez de los
resultados, esta metodologia se limita a variables que cumplen con
criterios de estacionalidad y estacionalidad, verificados mediante
pruebas como la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF).

Ademds, se calcula el valor p asociado a cada coeficiente de correlacion,
lo que permite evaluar su significancia estadistica. Esto es fundamental
para filtrar relaciones espurias, es decir, aquellas correlaciones aparentes
que no reflejan una relacién causal real entre las variables.

Este enfoque combinado de andlisis temporal y validacidon estadistica
permite identificar conexiones relevantes y robustas entre variables,
sirviendo como base confiable para la toma de decisiones estratégicas
en el dmbito logistico.

2.1 Comparacion de series temporales

e La comparacion de series temporales constituye una herramienta
metodoldgica fundamental para analizar relaciones dindmicas
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entre variables logisticas y econdémicas. Al alinear uno o dos series,
se busca identificar patrones de comportamiento conjunto, como
sincronias, rezagos estructurados (Iogs), o rupturas de tendenciq,
que puedan indicar una posible interdependencia o relacidn
causal.

e Esta metodologia permite, por ejemplo, evaluar silos cambios en
una variable explicativa —como el volumen de comercio exterior o
los precios de insumos— anteceden o evolucionan con el
desempeno portuario medido en unidades TEU. A través del
andlisis conjunto de estas series, es posible detectar correlaciones
temporales, efectos retardados y relaciones no evidentes en
andlisis estaticos.

2.2 Andlisis de correlacion Pearson

2.2.1 Metodologia

En la plataforma, se implementa un enfoque estadistico riguroso para
identificar relaciones lineales entre variables econdmicas y logisticas
mediante el uso del coeficiente de correlacidn de Pearson. Esta técnica
permite cuantificar la intensidad y direccién de la relacion lineal entre dos
series temporales, proporcionando un valor entre -1y 1 que indica si la
asociacién es negativa, positiva o inexistente. Como parte del flujo
analitico, las series temporales se visualizan inicialmente en su forma
original (valores crudos), lo que facilita al usuario detectar tendencias,
patrones compartidos o posibles sincronias de forma intuitiva.

Sin  embargo, dado que muchas de estas series presentan
comportamientos no estacionarios —como tendencias de crecimiento,
ciclos o estacionalidades—, es necesario aplicar un proceso de validaciéon
estadistica antes de calcular la correlacion. Por esta razén, la plataforma
incorpora pruebas formales de estacionalidad como la prueba de Dickey-
Fuller Aumentada (ADF), y transforma las variables cuando es necesario
mediante diferenciacion, asegurando que las correlaciones obtenidas
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sean estadisticamente sélidas y confiables. Esta prdctica es consistente
con hallazgos recientes en la literatura, que demuestran que el uso del
coeficiente de correlacion de Pearson es vélido Gnicamente cuando al
menos una de las series es estrictamente estacionaria, como lo
evidencia el trabajo de Yuan y Shou (2024), quienes también aplican ADF
antes de calcular correlaciones para evitar resultados espurios.

Pasos metodoldgicos para el andlisis de correlacion con Pearson

1. Exploracion inicial con valores crudos:
Las variables se visualizan sin transformar para permitir una
exploracién visual de tendencias, ciclos y relaciones aparentes
entre las series logisticas y econdmicas.

2. Verificacién de estacionalidad (Prueba ADF):
Se aplica la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) para
evaluar si cada serie mantiene una media y varianza constantes
en el tiempo. Si no lo hace, se considera no estacionaria.

3. Transformacion por diferenciacion:
Las series no estacionarias se transforman aplicando diferencias
sucesivas (primero o) segunda) hasta alcanzar estacionalidad,
eliminando asi efectos de tendencia o estacionalidad.

4. Calculo del coeficiente de correlacion de Pearson:
Una vez transformadas, se calcula la correlacién de Pearson entre
las dos series estacionarias para medir su relacién lineal.

5. Evaluacion de significancia estadistica (valor p):
Se calcula el valor p del coeficiente para determinar si la relacién
observada es estadisticamente significativa, bajo la hipdtesis nula
de no correlacion.

6. Filtrado de relaciones espurias:
Solo se consideran aquellas correlaciones con valor p significativo.
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Esto permite descartar asociaciones que podrian ser producto del
azar o de estructuras comunes no causales.

3) Proyeccién

Los modelos de proyeccion implementados en la plataforma fueron
seleccionados con base en estudios recientes y adaptados al contexto
operativo portuario de Panama@. Se incluyeron arquitecturas neuronales
como LSTMy GRU, especializadas en capturar dindmicas secuenciales no
lineales, asi como modelos tradicionales de tipo aprendizaje automatico
como Random Forest.

La validacion se disefd respetando el cardcter temporal de los datos: las
redes neuronales fueron evaluadas mediante validacién cruzada con
ventana expandible (expanding window), mientras que los modelos
clésicos utilizaron una divisién cronoldgica (75 % entrenamiento, 25 %
validacién). Solo se consideraron los tres modelos con mejor desempefio
validado para cada variable dependiente (menor RMSE y mayor R2) para
mostrar resultados en la plataforma.

Las proyecciones finales fueron generadas tras reentrenar los modelos
sobre todo el historial disponible y utilizando variables exégenas
pronosticadas previamente. Este enfoque garantiza que los resultados
reflejen un entorno de prediccion realista y validado, maximizando la
utiidad de las estimaciones para la planificacién logistica y de
infraestructura.

A continuacion, se describen las etapas seguidas en el proceso de

Ajuste de Construccion del
5 : L Validacién del modelo modelo final del
hiperparametros -
proyeccién

modelado.

Preprocesamiento de
los datos

llustracién 2: las etapas seguidas en el proceso de modelado. Fuente: Elaboracién propia.
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3.1 Modelos implementados

3.1.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

Descripcién: LSTM (Long Short-Term Memory) es una red neuronal
recurrente especializada en el modelado de secuencias largas. Su
arquitectura incorpora compuertas de entrada, olvido y salida que
permiten retener informacién relevante durante periodos prolongados,
resolviendo los problemas de desvanecimiento del gradiente presentes
en redes RNN tradicionales. En el @mbito de la proyeccién portuaria, LSTM
es especialmente Util para capturar dependencias temporales de largo
plazo, patrones irregulares y relaciones complejas entre mdltiples
variables exégenas, como demanda logistica, comercio exterior o
condiciones operativas.

Referencia: En el estudio A Hybrid Deep Learning Model for Port
Throughput Forecasting: LSTM Combined with Empirical Mode
Decomposition (Wong et al, 2022), se aplicé un modelo LSTM hibrido al
Puerto de Shenzhen. El modelo LSTM, incluso sin descomposicidn previaq,
logré un desempero competitivo, alcanzando un RMSE de 41.82 y un R2 de
0.977, superando a enfoques cldsicos como ARIMA y SVM. Su capacidad
para modelar series no lineales y tendencias multiescalares lo posiciona
como una herramienta robusta para el andlisis portuario.

3.1.2 Gated Recurrent Unit (GRU)

Descripcion: GRU (Gated Recurrent Unit) es una red neuronal recurrente
disenada para modelar secuencias temporales con eficiencia
computacional mejorada respecto a LSTM. Su arquitectura simplifica el
mecanismo de puertas al combinar la compuerta de olvido y de entrada
en una sola compuerta de actualizacién, lo cual reduce la complejidad
del modelo y acelera el entrenamiento. En el contexto de la proyeccién de
carga portuaria, GRU ha demostrado ser eficaz en la captura de patrones
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no lineales y efectos estacionales en series de tiempo con multiples
factores externos.

Referencia: En el estudio de Chen y Huang (2020), se propuso un modelo
GRU (Gated Recurrent Unit) optimizado con Adam para predecir la carga
del Puerto de Guangzhou. Este modelo superd a BP (Backpropagation
Neural Network), RNN (Recurrent Neural Network) y LSTM (Long Short-Term
Memory) en todos los indicadores, logrando un RMSE de 59.138 y un R? de
0.973. También destacé por su rapidez de entrenamiento y menor nUmero
de ciclos, lo que lo hace ideal para contextos con datos operativos
limitados.

3.1.3 Random Forest

Descripcion: Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado
por ensamble que combina mdultiples arboles de decisidon para mejorar la
precision y estabilidad de las predicciones. En el dmbito de proyeccién del
rendimiento portuario, Random Forest ha demostrado un desempefo
sobresaliente al modelar relaciones complejas y no lineales entre
multiples indicadores operativos del puerto, como el tiempo de estadia
del buque, la productividad de muelle y la profundidad del calado.

Referencia: En el estudio de Awah, Nam y Kim (2021), el modelo Random
Forest obtuvo el mejor desempefio entre siete métodos, con un RMSE de
0.0576, destacdndose como el mds preciso para estimar el rendimiento
del puerto de Douala. Ademds, su interpretabilidad mediante importancia
por permutacién y graficos de dependencia parcial lo convierte en una
herramienta Gtil para la planificacidén y mejora operativa.

3.1.4 Regresion de Lasso y Ridge

Descripcién: Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) y
Ridge son modelos de regresidon lineal regularizada ampliomente
utilizados en problemas de prediccidn multivariada. Ambos incorporan
penalizaciones para reducir el sobreajuste: Lasso aplica una penalizacidn
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L1 que tiende a seleccionar automdticamente las variables mas
relevantes, mientras que Ridge utiliza una penalizacion L2 que reduce el
impacto de colinealidades manteniendo todos los predictores. En el
dmbito portuario, estas técnicas son particularmente Uatiles para
pronosticar indicadores como el volumen de contenedores, al permitir un
manejo eficiente de series temporales con mdltiples variables
correlacionadas y un numero limitado de observaciones.

Referencia: En el estudio de Liu Yuan (2020), ambos modelos obtuvieron
los mejores resultados al predecir los volimenes de contenedores vacios
en los puertos de Long Beach y Los Angeles entre 1995 y 2009. LASSO y
Ridge superaron en precision a modelos como KNN, Random Forest y
Gradient Boosting, con errores medios absolutos (MAE) de
aproximadamente 10,300 TEUs y un desempefo cercano al método
estadistico Winters. Ademads, el andlisis de pruebas t pareadas mostrd que
no habia diferencia estadisticamente significativa entre ambos,
consoliddndolos como modelos base eficaces para la proyeccién
portuaria.

3.1.5 XGBoost

Descripcién: XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de
aprendizaje supervisado basado en drboles de decisidon que utiliza una
estrategia de ensamble de boosting para mejorar progresivamente la
precision de las predicciones. A diferencia de los modelos tradicionales de
series temporales o redes neuronales complejas como LSTM o GRU,
XGBoost destaca por su capacidad de manejar datos no lineales, trabajar
con datos faltantes, evitar el sobreajuste mediante regularizacién y
ofrecer una interpretacion clara a través del andlisis de importancia de
variables. Estas caracteristicas lo convierten en una opcidn ideal para la
proyeccién de series temporales como el volumen de carga portuaria.
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Referencia: El estudio de Nguyen y Cho (2024) reporta que el modelo
XGBoost logré un error porcentual absoluto medio (MAPE) de tan solo 4.3%,
superando ampliamente a SARIMA (22.14%), LSTM (18.10%) y modelos
basados en descomposicion de series temporales (10.95%). Ademds,
XGBoost permitié identificar meses con desviaciones significativas, lo que
proporciona alos responsables de la toma de decisiones una herramienta
robusta para anticipar patrones irregulares relacionados con factores
externos como la recesidon econdmica global o la inflacién.

3.1.6 SARIMAX

Descripciéon: SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving
Average with eXogenous regressors) es un modelo estadistico
ampliamente utilizado para el andlisis y prondstico de series temporales
que presentan componentes estacionales y relaciones con variables
externas. Combina la capacidad de modelar tendencias y estacionalidad
(propia del modelo SARIMA) con la incorporacién de regresores exdgenos,
lo que permite capturar el impacto de factores externos en la variable
objetivo. Es particularmente Gtil en contextos logisticos y portuarios donde
las decisiones operativas dependen de condiciones macroecondmicas,
estacionales y eventos exdgenos.

Referencia: En el estudio de Lee y Bang (2024), el modelo SARIMAX se utilizd
para pronosticar el movimiento de contenedores en el Puerto de Singapur,
incorporando variables exdgenas como el precio del petréleo WTI y las
exportaciones de China. El modelo superé en precision a métodos como
LSTM, XGBoost y Prophet, demostrando que, al integrar factores externos
clave, SARIMAX ofrece una solucidon eficaz y explicable para la previsiéon
portuaria en contextos de alta estacionalidad.
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3.2 Estrategia de ajuste de hiperparametros y validacion

La validacion de modelos es esencial para evaluar qué tan bien un
modelo de proyeccidn generaliza a datos no vistos. A diferencia del
aprendizaje automatico tradicional —donde se suelen mezclar los datos
aleatoriomente— en series temporales debemos respetar el orden
cronoldgico de los datos para evitar filtraciones de informacion futura.

3.2.1 Ajuste de hiperparametros con ventana expandible
(Expanding Window Cross-Validation)

Este enfoque simula condiciones reales de proyeccidon y utiliza una
ventana expandible (Expanding Window Cross-Validation). Este tipo de
validacion para series temporales entrena siempre con datos previos y
valida con datos posteriores, garantizando que no se utilice informacion
futura, lo que coincide con lo descrito por Bergmeir y Benitez (2012),
quienes destacan la importancia de respetar la cronologia para evitar
sesgos en la estimacién del desemperio.

¢Como funciona?

e Se define una divisién inicial del conjunto de datos, reservando el
75 % de las observaciones para entrenamiento y el 25 % para
validacién.

e Sobre esta divisidn se aplica TimeSeriesSplit, una técnica de
validacion que preserva el orden cronoldgico de los datos,
asegurando que la informacion futura no sea utilizada durante el
entrenamiento.

e Se realiza una basqueda de hiperparédmetros GridSearchCV) para
cada modelo, optimizando el desempeno en la ventana de
validacién mediante la métrica de error cuadratico medio
negativo.
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e Una vez identificado el mejor conjunto de pardmetros (por
ejemplo, alpha para Lasso o Ridge), se entrena el modelo final con
todos los datos disponibles.

e Finalmente, se utiliza el modelo ajustado para generar
proyecciones realistas del rendimiento portuario en un horizonte
de 12 meses, empleando como insumo las variables exdgenas
también pronosticadas.

éPor qué se usa este método?

e Reproduce condiciones reales de proyeccién en las que el modelo
no tiene acceso a informacién futura.

e Aumenta la robustez del proceso de seleccion de hiperpardmetros
al validar el modelo en mdltiples particiones temporales.

e Minimiza el riesgo de sobreajuste y garantiza una evaluacion
honesta de la capacidad predictiva del modelo.

e Facilita la comparacion objetiva entre algoritmos cldasicos (Ridge,
Lasso) y modelos mds complejos como Random Forest

3.2.2 Ajuste de hiperparametros con KerasTuner

El rendimiento de modelos como LSTM o GRU depende en gran medida de
la correcta seleccién de hiperpardmetros, como el humero de capas,
unidades por capa, dropout, tasa de aprendizaje y funciones de
activacion. Para evitar una selecciéon manual —que requiere experiencia
avanzada— se utilizd la biblioteca KerasTuner, que permite automatizar
la busqueda de combinaciones éptimas.

Este enfoque es Util para encontrar configuraciones base de forma
eficiente. No obstante, estudios recientes (Shawki et al., 2021) sefalan que,
en problemas reales complejos, puede ser insuficiente sin una validacién
cuidadosa del espacio de busqueda.
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¢Como funciona?

e Se define un espacio de busqueda con rangos para cada
hiperpardmetro relevante.

e El buscador (RandomSerach) de KerasTuner explora
combinaciones de estos valores para encontrar la configuracion
que minimiza el error en los datos de validacion.

e Para cada combinacion, el modelo se entrena desde cero y se
evalla sobre un conjunto separado de datos (no usado en el
entrenamiento), garantizando una comparacion justa.

e Se utiliza la pérdida de error cuadrético medio (MSE) como métrica
de evaluacién durante el proceso de ajuste.

éPor qué se usa este método?

e Permite encontrar automaticamente la arquitectura éptima para
el modelo LSTM sin necesidad de prueba y error manual.

e Mejora la capacidad de generalizacidén del modelo, ya que evita el
sobreajuste a configuraciones arbitrarias.

e Aumenta la eficiencia del entrenamiento, encontrando una
arquitectura balanceada entre complejidad y precision.

Aplicacion en el pipeline

En este proyecto, el ajuste automatico se aplica principalmente al modelo
LSTM, mientras que el modelo GRU se entrena con una arquitectura
predefinida, basada en configuraciones 6ptimas obtenidas previaomente.
El modelo resultante con los mejores hiperpardmetros se entrena
posteriormente sobre todos los datos disponibles antes de realizar
predicciones futuras.

Nota Técnica - Proyecciones de los Flujos Logisticos - 18



GTP-TN-25-01

Este enfoque asegura que el modelo utilizado para las proyecciones haya
sido previamente validado y optimizado sobre datos reales, maximizando
asi la confiabilidad de los resultados proyectados.

3.2.3 Division de entrenamiento y validacion

Para los modelos no secuenciales, se aplicd una estrategia de validacién
basada en una divisidn simple pero efectiva de los datos, respetando
estrictamente el orden cronoldgico de la serie temporal. Esto asegura una
evaluacion realista del desempefo predictivo del modelo ante datos
verdaderamente no vistos.

¢Como funciona?

e Se utiliza aproximadamente el 75 % de los datos iniciales para
entrenamiento.

e El 25 % restante se reserva para validacién final.

e El modelo se entrena exclusivamente con los datos del conjunto de
entrenamiento.

e Luego, se evalua su capacidad para predecir correctamente los
valores del periodo reservado.

éPor qué se usa este método?

e Es adecuado para modelos como Random Forest o regresion
Ridge, que no se ajustan iterativamente con nuevas
observaciones.

e Permite evaluar modelos GRU y LSTM en contextos reales, con la
secuencia temporal conservada.

e Requiere menos recursos computacionales en comparacién con
validaciones cruzadas mdas complejas.
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Es interpretativamente mds clara para decisiones operativas o
politicas, pues simula un escenario real de prediccion futura.

Ejemplo

440000

Movimiento de Contenedores (TEU)

360000

A continuacion, se presenta la validacion del modelo GRU aplicado
a la prediccion mensual del movimiento de contenedores en los
tres principales puertos atldnticos de Panama (Puerto de
Manzanillo, Puerto de Colén y Puerto de Cristébal). La linea azul
representa los valores reales observados y la linea naranja
punteada representa las predicciones del modelo sobre el 25 %
reservado para validacion. El periodo de prueba abarca desde
febrero de 2023 hasta marzo de 2025.

GRU: Comparacion entre Prediccion y Observado en Validacion: 3 Puertos Atlanticos Principales de Panama

420000

400000

380000 4

—— Actual
Predicted

0 2 4 & 8 10 12
Time Index

llustracién 3: Comparacion entre valores observados y predichos mediante un modelo GRU

(Gated Recurrent Unit) durante la fase de validacion para los tres principales puertos atlanticos
de Panamda. Fuente: Elaboracidn propia.

3.3 Métricas de evaluacion

La evaluacidén de modelos de proyecciéonno se limita dnicamente a qué

tan cercanas son las predicciones a los valores reales. También debe

considerar la consistencia, la direccion de los cambios y la robustez del

modelo a lo largo del tiempo. En el contexto del proyeccidonlogistico y
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comercial, cada métrica aporta una perspectiva diferente sobre la
utilidad real del modelo en la toma de decisiones.

En este andlisis, las métricas de evaluacion se aplican exclusivamente
durante la etapa de validacion final del modelo, es decir, antes de
generar las predicciones futuras. Esto permite comparar el desempefio de
distintos algoritmos con datos histéricos que no fueron utilizados durante
el entrenamiento ni en la etapa de ajuste de hiperpardmetros.

El objetivo es garantizar que los modelos seleccionados tengan una
capacidad predictiva comprobada y estable antes de proyectar
escenarios futuros con variables exdgenas estimadas.

3.3.1 Coeficiente de determinacién (R?)

Definicion: Es una medida estadistica que indica qué proporcion de la
variabilidad de la variable dependiente puede ser explicada por el modelo.

Interpretacion:

e Mide qué tan bien el modelo explica la varianza de los valores
reales.

e Surango va de -« al, donde 1 representa una prediccion perfecta.

e Un valor negativo de R? indica que el modelo tiene un desempeno
peor que simplemente predecir la media de los datos.

éPor qué es atil?

e Permite evaluar qué porcentaje de la variacion en el volumen de
carga (TEUs) puede ser atribuido a las variables independientes y
a la estructura del modelo.

e Es Util para comparar diferentes modelos aplicados sobre el
mismo conjunto de datos.
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3.3.2 Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

Definicion: Es la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado
entre los valores reales y los predichos.

Interpretacion:

e Penaliza los errores grandes mas fuertemente que los pequenos,
debido a que los errores se elevan al cuadrado.

e Se expresa en las mismas unidades que la variable objetivo (por
ejemplo, TEUS).

éPor qué es atil?

e Esfundamental en logistica, donde errores grandes —como una
mala estimacion de un pico de volumen de contenedores—
pueden generar altos costos operativos o presion sobre la
infraestructura.

e Es mads sensible que el MAE ante fallas criticas del modelo.

3.3.3 Error absoluto medio (MAE)

Definicion: Es el promedio de las diferencias absolutas entre los valores
observados y los predichos.

Interpretacion:

e Promedia la diferencia absoluta entre los valores reales y los
predichos.

e Es menos sensible a valores atipicos que el RMSE.
éPor qué es atil?
e Proporciona una medida directa e intuitiva del rendimiento del

modelo de prondstico, expresada en unidades reales.
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e Es especialmente relevante para el seguimiento general del error
sin sobrevalorar desviaciones extremas.

3.3.4 Error porcentual absoluto medio (MAPE)

Definicion: Representa el error medio expresado como porcentaje del
valor real observado

Interpretacion:
e Normaliza el error como porcentaje del valor real.

e Puede verse distorsionado cuando los valores reales son muy
pequenos, debido al efecto del denominador.

éPor qué es atil?

e Facilita la comparacion entre diferentes puertos, periodos o
escalas de operacion.

e Se utiliza frecuentemente en contextos de politica publica o gestidn
empresarial, donde el error relativo es mds relevante que el valor
absoluto.

3.3.5 Precisién direccional (DA)

Definicion: Es la proporcion de veces en que el modelo predice
correctamente si la variable aumentard o disminuird en el siguiente
periodo.

Interpretacion:

e Mide la proporcion de veces que el modelo predice correctamente
la direccién del cambio (si el siguiente valor sube o bojo).

éPor qué es atil?
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e Es particularmente importante en la planificacion logistica
estratégica, donde anticipar la direccién de la tendencia (aumento
o disminucién del flujo de contenedores) puede ser mds valioso
que predecir el valor exacto.

e Sirve para alertar a los tomadores de decisiones y facilitar
acciones preventivas, como reasignar recursos ante un posible
aumento de la demanda.

3.3.6 Formulas

N
1 .
=1
1 N
MAE = — -
N ; lyr — e

N
1 .
MAPE = — ;(Iyr — Gel /lye])

N
_1 1 if (Yeer —ye )1 —ye) 20
ba = N ;dt, dr = {0 otherwise

llustracién 4: Férmulas de las métricas utilizadas para la evaluacién del modelo de prondstico:
RMSE, MAE, MAPE y Precisién Direccional (DA). Fuente: Adaptado de Jiang, F., Xie, G, & Wang, S.
(2021). Forecasting Port Container Throughput with Deep Learning Approach. CSAE 2021, ACM.

3.3.7 Ejemplo de uso de métricas

Métrica valor
R? 0.411

MAE (TEU) 14,978
RMSE (TEU) 19,286
MAPE (\5%) 3.72\%
DA (Precision Direccional) 53.8\%
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llustracién 5: Resumen de las métricas de evaluacién correspondientes al modelo representado
en la llustracién 1. Fuente: Elaboracion propia.

El modelo GRU de la llustracidon 3 muestra un ajuste moderado, con un R?
de 0.41], indicando que captura parte relevante de la variabilidad. El MAE
de 14,970 TEUs y el RMSE de 19,586 TEUs revelan errores significativos en
algunos puntos, especialmente en picos de demanda.

Aunque el MAPE de 3.72 % refleja buena precisidon relativa, la precision
direccional (53.8%) indica dificultades para anticipar correctamente Ila
direccidn de los cambios, como se observa en los puntos de inflexion. Se
recomienda ajustar hiperpardmetros o explorar modelos mds complejos
para mejorar la captura de patrones no lineales.

3.4 La importancia de los variables

Con el objetivo de identificar los determinantes mds relevantes del
comportamiento de la variable dependiente, se aplicé la técnica de
Permutation Importance sobre el conjunto de validacion. Esta
metodologia consiste en permutar aleatoriomente cada variable
explicativa y observar el incremento resultante en el error de prediccion.
De esta maneraq, se estima la contribucidn marginal de cada variable a la
capacidad predictiva del modelo.

En el caso de modelos lineales y de arboles (Ridge, Random Forest), esta
técnica se implementd directamente sobre las predicciones del conjunto
de prueba. Para redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU), se aplicé una
versién adaptada que permuta individualmente cada canal de entrada
en la secuencia temporal, cuantificando la diferencia en el error
cuadrdatico medio sobre los datos de validacién. Este procedimiento se
alinea con el enfoque propuesto por Freeborough y Van Zyl (2022), quienes
aplicaron permutation importance a modelos GRU y LSTM en el contexto
del proyeccidénfinanciero, demostrando su validez como herramienta de
interpretacion en arquitecturas profundas.
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3.5 Metodologia de Proyeccion

Para la generacién de prondsticos de la variable objetiva en el periodo de
12 meses, se siguié un esquema de proyeccién en multiples pasos con
generacion previa de variables exdgenas. En primer lugar, se construyeron
modelos univariados individuales de proyeccién (suavizado exponencial
aditivo con estacionalidad de 12 meses) para cada variable
independiente, utilizando exclusivamente informacion histérica disponible
hasta marzo de 2025. Cuando el ajuste no era viable, se aplicd un método
estacional ingenuo como alternativa.

Una vez obtenidas las proyecciones de variables exdégenas, se reentrend
cada modelo con la totalidad de los datos histéricos (entrenamiento
completo) utilizando los mejores hiperpardmetros identificados en la fase
de validacién cruzada. Finalmente, se ejecutaron predicciones paso d
paso para los doce meses del horizonte de proyeccion, actualizando en
cada iteracion los lags de la variable dependiente, las variables exdgenas
proyectadas y la informacién temporal (mes). Este enfoque garantiza una
simulacidn realista del entorno predictivo, coherente con las mejores
prdcticas identificadas en la literatura reciente sobre proyeccion de
variables meteorolégicas y demanda logistica (Suradhaniwar et al., 2021).
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4) Conclusién

El desarrollo de esta plataforma representa un paso significativo hacia la
modernizacidon del andlisis logistico nacional, mediante el uso de
herramientas avanzadas de visualizacion, correlacién y modelado
predictivo. No obstante, uno de los principales desafios identificados
durante el proyecto fue la limitada disponibilidad de datos histéricos con
alta frecuencia y consistencia, una barrera comdn en entornos logisticos
de América Latina. Esta limitacién restringe la capacidad de entrenar
modelos robustos, disminuye la precision de los prondsticos a largo plazo
y dificulta la identificacidn de patrones estacionales o tendencias
estructurales confiables.

Pese a estas restricciones, el proyecto sienta las bases para una
expansion futura. Los proximos pasos incluyen:

e Escalarla metodologia a otros sectores logisticos clave, como el
transporte aéreo, la operacién del Canal de Panama@ vy los flujos
comerciales en las zonas econdmicas especiales.

e Ampliar el repositorio de datos, incorporando nuevas fuentes y
estableciendo mecanismos de actualizacién periddica.

e Desarrollary refinar modelos predictivos, orientados a brindar
herramientas de apoyo a la toma de decisiones estratégicas en el
sector publico, privado y académico.

El fortalecimiento de estas capacidades contribuird a mejorar la
comprensién integral del sistema logistico nacional y a consolidar una
cultura de decisiones basadas en evidencia en Panama.
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