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RESUMEN

Aunque los algoritmos genéticos se disenaron originalmente como método de
optimizacion, también pueden ser utilizados, en el contexto econdémico, como
herramienta predictiva de los cambios en la composicién de una poblacion, en términos
de las caracteristicas individuales de los agentes que la componen. En este documento,
se desarrolla un algoritmo genético especifico capaz de predecir los cambios en las
caracteristicas de los turistas que visitan el sur de Tenerife. Los resultados obtenidos
sugieren la conveniencia de sustituir los tradicionales operadores de cruce y mutacion
por la accion de una adecuada matriz de transicion. Esta matriz dirige la dinamica de
transformacion de la poblacion en el sentido de que permite introducir consideraciones
economicas que otorgan mayores probabilidades a ciertas transformaciones en las

caracteristicas de los turistas que visitan la Isla.

PALABRAS CLAVE. Algoritmos genéticos, prediccion econdmica, operadores

genéticos, matriz de transicion.



1. INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos describen el proceso de transformacion de los
individuos de una poblacion, definidos mediante un vector de caracteristicas, de acuerdo
con fundamentos teoricos (Holland, 1975; Goldberg, 1989) que se basan en los procesos
genéticos de formacion, aprendizaje, adaptacion y evolucion de los organismos
bioldgicos, y, especialmente, en el principio de seleccion natural o supervivencia de los
mejores —término acufiado por Charles Darwin en The Origin of Species de 1859—, y
en los resultados de los intercambios genéticos. En la naturaleza, los procesos de
seleccion natural y alteracion genética ocurren en una generacion, y luego en su
descendencia, y a continuacion en la descendencia de ésta, y asi sucesivamente.
Después de cada generacion, o al menos asi se desea, la poblacion serd mejor —o mas
adaptada a su entorno— que las anteriores, es decir, los individuos estaran mas
evolucionados (Moreno y Moreno, 1999).

Tradicionalmente, los algoritmos genéticos han sido considerados y aplicados
como algoritmos de busqueda de soluciones mejores —no necesariamente dptimas—,
especialmente ttiles en problemas especificos de gran dimension. Esta técnica difiere de
los procedimientos tradicionales de optimizacidén en varios aspectos que contribuyen a
la robustez del algoritmo genético en cierto tipo de problemas y le proporcionan una
ventaja sobre otras técnicas de optimizacion®. Pero, ademas de su uso con fines de
optimizacion, los algoritmos genéticos podrian considerarse como radiografias del
proceso dinamico de transformacién interna de la poblacion bajo estudio. Es decir, mas
que determinar el punto final de un proceso iterativo hasta que se alcanza la
convergencia, puede ser interesante observar la forma en que la poblacion se adapta a su

entorno en cada momento, como sus individuos se enfrentan mejor al contexto

? Los algoritmos genéticos utilizan procesos de busqueda o acercamiento al 6ptimo basados en
reglas de transicion probabilisticas.
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cambiante que les rodea, y como, en suma, la poblacion evoluciona; lo que, en ultima
instancia, sugiere un segundo uso alternativo de un algoritmo genético, especialmente
util en el contexto econdmico: reflejar el modo en que se transforma tal poblacion. En
este sentido, los algoritmos genéticos pueden servir como herramienta de prediccion de
los cambios en la composicion de una poblacién’.

Cuando el algoritmo genético se emplea con la finalidad de optimizar o mejorar
el resultado de alguna funcion, la poblacion inicial suele estar formada por cadenas
binarias generadas aleatoriamente, a cada una de las cuales corresponde un determinado
valor de la funcion que se desea optimizar. Ademas, la nueva poblacion suele ser creada
sobre la base de las probabilidades de actuacion asignadas a determinados operadores.
Sin embargo, si se pretende aplicar un algoritmo genético sobre una poblacion
economica conocida con el objetivo de predecir su composicion en el futuro, la
estructura basica del algoritmo genético —en lo que se refiere a la propia
transformacion de la poblacion inicial en final— deberia ser modificada para lograr
resultados mas apropiados al conocimiento del que se disponga sobre el entorno. Como
sefiala Davis (1991), para derivar un algoritmo genético con un alto grado de eficacia en
un contexto determinado es conveniente especializarlo en dicho contexto, lo que
conlleva el uso de parametros y operadores especialmente adaptados al problema en
cuestion. Asi, en un entorno real, la definicion de cadenas binarias puede ser
insuficiente para recoger las caracteristicas relevantes de los individuos de la poblacion.
Ademas, la obtencion de la nueva poblacion a partir de la actuacion de operadores
estocasticos convencionales podria, por una parte, conducir a la aparicion de individuos

con caracteristicas incoherentes, y, por otra, impedir la consideracion explicita de que

* Los algoritmos genéticos se han utilizado con el fin de predecir el valor de una magnitud
econdmica (véase, por ejemplo, Mahfoud y Mani, 1996; Alvarez-Diaz y Alvarez, 2002; o Venkatesan y
Kumar, 2002). Sin embargo, no se tiene constancia del uso de esta herramienta con la finalidad de



determinadas transformaciones de unos individuos en otros pueden ser mas probables
que otras. Desde este punto de vista, parece necesario sustituir los operadores genéticos
tradicionales por otro mecanismo que sea capaz de incorporar una mayor dosis de
informacion cualitativa sobre el entorno concreto.

El objetivo de este documento es justificar la utilidad de los algoritmos genéticos
como herramienta de prediccion de la composicion de determinadas poblaciones y, en
concreto, disefiar un algoritmo genético basado en la actuacion de una matriz de
transicion como formula para incorporar explicitamente la informacion especifica del
entorno que pueda orientar el proceso de transformacion. Para ello, el texto se estructura
en las siguientes secciones. En la primera, se presenta la estructura habitual de los
algoritmos genéticos y se definen los operadores genéticos en su version mas simple. A
continuacion, se sugieren modificaciones tedricas que seria conveniente incluir si se
desea usar esta técnica con fines predictivos en un contexto particular y se describe la
forma y actuacion de la matriz de transicion en el ambito de la prediccion de una
poblacion concreta de agentes econdmicos. En la seccion cuarta se realiza una
aplicacion de los algoritmos genéticos disefiados para las poblaciones de turistas que
visitan las zonas norte y sur de Tenerife en las temporadas de verano e invierno. El

documento finaliza con la exposicion de las conclusiones obtenidas.

2. ESTRUCTURA CONVENCIONAL DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

El algoritmo genético es una herramienta capaz de transformar una poblacion
original, cuyos individuos estan identificados por un vector de caracteristicas o cadena,
en otra poblacion final, formada por un cierto numero de individuos —no

necesariamente coincidente con el de la poblacion original—, la mayor parte de los

predecir cambios en la composicion de una poblacion de agentes econdémicos, excepto en Hernandez-
Loépez (2002, 2004a, 2004b).



cuales poseen, previsiblemente, caracteristicas similares a aquéllos que, en la poblacion
original, parecian mejor adaptados al entorno.

Es decir, en el momento temporal t se observa la poblacion inicial, Q,,

integrada por n individuos cuyas caracteristicas estan representadas a través de cadenas
codificadas. Cada cadena es evaluada para tener una medida de su adecuacion al
contexto a través de la funcion objetivo que se pretende mejorar, llamada funcion de
calidad o fitness function.

La poblacion final en el momento t+1, Q_, se forma seleccionando, en primer

t+1°

lugar, los individuos mdas adaptados de Q,, definiendo el grado de adaptacion del

individuo como el valor de la funcién de calidad correspondiente a dicho individuo.
Después de esta fase, en la que se obtiene una poblacion intermedia cuyos individuos
tienden a poseer mayor calidad media que en la poblacién original, se aplican los
operadores genéticos para provocar la transformacion de la poblacion intermedia en la
poblacién final. Estos pasos se reiteran hasta que se cumpla algun criterio de parada®:

Es decir, el funcionamiento tipico de un algoritmo genético es el siguiente. Una
vez que la codificaciéon de las cadenas ha sido establecida, la poblacion inicial ha
quedado determinada y la funcién de calidad ha sido definida, la transformacion de una
poblacion inicial en otra final se deja en manos del procedimiento de seleccion y los
llamados operadores genéticos, que actian de acuerdo con reglas probabilisticas.

La propia supervivencia de los mejores, la imitacion de la herencia genética que
se produce de generacion en generacion, o la incorporacion de nuevo material genético
debido a mutaciones en los bits de las cadenas, son principios que inspiran los diferentes
operadores. La mayoria de ellos fueron planteados originariamente por Holland (1975)

y popularizados y modificados por Goldberg (1989). Precisamente, el algoritmo



genético mas popular a niveles aplicados, es el algoritmo genético simple de Goldberg
(1989), en el que se hace uso, al igual que en el presente documento, el procedimiento
de seleccion, y los operadores de cruce y mutacion. Para una vision mas detallada del
funcionamiento de tales operadores consultese la referenciada obra de Goldberg (1989).

Si bien han ido apareciendo definiciones sobre nuevos operadores’, lo cierto es
que la inclusion de éstos en la estructura basica de un algoritmo genético no ha admitido
ningun tipo de duda en la literatura. En todos los casos, se trataba de mejorar las
propiedades del algoritmo®. Sin embargo, y como apuntaba De Jong (1985) en una
revision sobre la historia de la investigacion en torno a los algoritmos genéticos,
tampoco parecia haberse mejorado sustancialmente las ideas originales de Holland
(1975). Por ejemplo, no se habia resuelto adecuadamente el problema de asignar valores
iniciales a las probabilidades de actuacion de los operadores genéticos y la modificacion

de dichos valores a lo largo de la ejecucion de un algoritmo genético.

3. ALGORITMOS GENETICOS Y PREDICCION. CARACTERISTICAS POBLACIONALES Y MATRIZ
DE TRANSICION

La transformacién de una poblacién en otra a través de una combinacion del
procedimiento de seleccion y los operadores genéticos parece apropiada cuando las
poblaciones se generan aleatoriamente, cada individuo esta caracterizado por variables

binarias, y se aplican con determinadas probabilidades sin suponer que determinados

* Constltense las obras de Holland (1975), Goldberg (1989), Michalewicz (1994), Dawid (1996), y
Moreno y Moreno (1999).

> Ademas de los operadores genéticos basicos, existen otros que han sido usados en distintas
aplicaciones. Entre los mas conocidos se encuentra el operador inversion (Holland, 1975), el operador
eleccion (Arifovic, 1989) y los operadores de empalme y de corte (Goldberg y otros, 1989).

% Baker (1987) sefialaba que un algoritmo genético debe generar poblaciones exactas, consistentes y
eficientes: exactas, en el sentido de que no hubiera diferencia —o hubiera la menor posible— entre la
poblacion real y la esperada, es decir, el sesgo deberia ser bajo; consistentes o precisas, en el sentido de
que la propagacion —o el rango de valores posibles para el numero de descendientes de cada individuo—
fuera la menor posible; y eficientes, desde el punto de vista de que no provocaran incrementos en la
complejidad del algoritmo genético.



cruces o mutaciones son mas verosimiles que otros. Sin embargo, en contextos reales y
conocidos, la aplicacion mecanica de estas definiciones puede conducir a la generacion
de poblaciones de individuos cuyas caracteristicas son incoherentes. Ademas, puede
existir informacion de tipo cualitativo que sugiera la mayor verosimilitud de unas
determinadas transformaciones frente a otras, informacion que seria interesante
incorporar en la ejecucion del algoritmo. En casos como éstos, es necesario redefinir las
cadenas que identifican a los individuos de la poblacion en términos de caracteres no
binarios. Entonces, es imprescindible replantear la definicion de operadores de cruce y
mutacion. Y, sobre todo, quizas resulte apropiado mantener el operador seleccion para
determinar una poblacion intermedia del tamafio deseado. Pero, una vez determinadas
las copias, el planteamiento idéneo seria conocer los valores p;; de una hipotética matriz
de transicion M que, para cada individuo i observado en la poblacion intermedia
resultante de las copias, indique la probabilidad de que dicho individuo se transforme en
el individuo j, entre todos los posibles que pudieran ser considerados por combinacion
de los distintos valores de cada una de las caracteristicas o variables que los definen.

Antes incluso de construir el algoritmo, su disefio y actuacion estan
condicionados por la definicion de los individuos de la poblacion. En un contexto real,
carece de sentido que la poblacion inicial se genere aleatoriamente, pero, ademas, las
cadenas o estructuras que identifican a los individuos deben definirse apropiadamente.
Algunas de las caracteristicas individuales seran atributos policotomicos dificiles de
recoger con cadenas binarias si se pretende evitar inconsistencias logicas sin una
pérdida notable de informacion.

Obviamente, es necesario establecer una funcion de calidad que determine el
grado de adaptacion al entorno de cada individuo en funcién de sus caracteristicas. En

poblaciones reales, esta funcion suele ser desconocida de antemano, en cuyo caso tendra



que ser estimada. Y en dicho proceso de estimacion, la conversion de una caracteristica
multimodal en una variable dicotémica puede introducir sesgos considerables como
consecuencia de la pérdida de informacion. La solucion elemental consiste en definir
tantas variables dicotomicas como modalidades posea la caracteristica original. Es decir,

si el individuo i estd definido por el vector de caracteristicas X, : (X, ,,...,X;,) y la
caracteristica X;, posee m modalidades, la informaciéon proporcionada por X,

puede sustituirse por la que aportan m variables dicotomicas Y. Y;, . cada una de

g1
las cuales toma el valor 1 si la modalidad es una determinada y el valor cero en otro
caso. Ahora bien, si la cadena o vector de caracteristicas que define al individuo se
expresa en términos de estos conjuntos de variables dicotémicas, la aplicacion de los
operadores de cruce y mutacion puede conducir a inconsistencias 1dgicas. En las m

posiciones de la cadena que identifica la caracteristica X;, debe aparecer un 1 en la

posicion correspondiente a la modalidad que caracteriza al individuo iy el valor cero en
el resto de posiciones. Pero esta disposicion no estd garantizada cuando se aplican los
operadores de cruce o mutacion.

La solucion a problemas de este tipo exige redisefar el algoritmo de forma que
el operador cruce actue directamente sobre cadenas no binarias. Evidentemente, dado

que el caracter x;, puede transformarse en cualquier otro de los valores del rango de

X, , seria necesario también redefinir el operador mutacion de forma que
— ! —

ZP(m(Xi,g) Xlg)_u

X' g €Ry

X'j g #Xj g

En cualquier caso, y aunque no se produzcan inconsistencias, si se pretende que
la dindmica de transformacion de la poblacion original se adapte al proceso real, los
operadores de mutacion y cruce dificilmente pueden discriminar transformaciones de

acuerdo con su naturaleza de modo que unas sean mas probables que otras. Desde este
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punto de vista, y como ya se comentd, la matriz de transicion es una herramienta
adecuada para este fin. A continuacioén, se define con precision el mecanismo de
actuacion de esta matriz.

Supongase que el individuo i, i=1,...,n, puede transformarse en el individuo j,
j=L,...m, con probabilidad p;. En general, m es igual a n, pero se ha incluido el
parametro m para recoger el caso en que s6lo m de los n individuos se diferencien en, al
menos, una caracteristica. Supongase, entonces, que existen m individuos cuyas cadenas
representativas o estructuras, Ej,...,En son diferentes’. Se asume que cada estructura E;,
con i=1,....m, puede transformarse en otra estructura E;, con j=1,...,m, con probabilidad
pij. Por supuesto, p; es la probabilidad de que las caracteristicas del individuo no
cambien. Estas probabilidades pueden recogerse en una matriz cuya fila i-ésima
contenga los valores pj;, j=1,...,m, que indican la probabilidad de que la estructura E; se
convierta en cada una de las m estructuras posibles.

Con la finalidad de ilustrar el proceso de determinacion de las probabilidades de
transformacion, pjj, supongase que el conocimiento que se tiene de la poblacion real en
el momento t no sugiere grandes cambios para una generacion posterior t+1. En este
caso, una forma de establecer las probabilidades de transicion seria considerar que pj; es
inversamente proporcional al nimero de bits distintos entre las estructuras E; y E;. Es

decir, si existe un bit de diferencia, p; =B; p; =B/2 si existen dos bits diferentes;
p; =B/3 si las dos estructuras se diferencian en 3 bits, etcétera; y si entre dichas
estructuras no existe ningun bit de diferencia, p; =a, 1,j=1,...,m. En general, se tiene

que p; =B/, en el caso de que las estructuras E; y E; difieran en §; bits o caracteres,

7 Notese que, en una poblacion real, varios individuos diferentes pueden tener las mismas
caracteristicas y, por tanto, estar definidos por la misma cadena o estructura.
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cumpliéndose que la suma por filas debe ser igual a la unidad, es decir,

ipij =1, Vi=1,...,m 8

j=1

Tedricamente, la matriz de transicion serd una matriz cuadrada y simétrica cuyo
nimero de filas y columnas coincide con el niimero total de estructuras diferentes
posibles —segin el numero de variables y el nimero de sus correspondientes
modalidades— que se podrian observar en la poblacion inicial. Sin embargo, en
determinadas aplicaciones reales de gran dimension, la informacion disponible sobre la
poblacion puede aconsejar la no consideracion de algunas estructuras. Ademas, puede
que dicha informacion también aconseje limitar las estructuras distintas de la poblacion
final del momento t+1 a aquéllas observadas en el momento t’. Manteniendo esta
hipdtesis, la dimension de la matriz de transicion se reduce considerablemente, y el
valor de  no es el mismo de una fila a otra de la matriz, ya que varia en funciéon del
nimero de similitudes entre cada estructura E; observada en el momento t y las restantes
estructuras observadas en dicho momento, tnicas candidatas a la transformacion, si la
hubiere.

Una vez ha quedado establecida la matriz de transicion, el algoritmo que hace
uso de tal herramienta se ejecuta en dos fases. En la primera, se generan los individuos
de la poblacion intermedia resultante de las copias. En la segunda, se generan los
individuos de la poblacién final utilizando la matriz de transicion. En primer lugar, se
construye la matriz de transicidon, cuya fila i-€sima indica las probabilidades de que la

estructura E; se transforme en cada una de las m estructuras E; posibles. Luego, se

¥ Véase Hernandez-Lopez (2004b).

? Es preciso admitir que esta restriccion impide la aparicion de nuevo material genético, pero de este
modo se obtienen ventajas computacionales que permitirian la ejecucion practica del algoritmo en
ordenadores personales, en casos en los que los individuos hayan sido definidos mediante un importante
nimero de caracteristicas y cada una de éstas pueda presentar un nimero elevado de modalidades.
Obviamente, esta suposicion sélo podria ser admitida si la informacion del contexto asi lo aconsejara. No
se pretende hacer de la misma una hipdtesis generalizable a cualquier caso.
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identifica cada uno de los n individuos, 1,4, con g=1....,n, de la poblacién intermedia
con alguna de las estructuras E;, i=1,...,m. Finalmente, para determinar en qué nuevo
individuo I3 4, g=1....,n, se transforma cada uno de los individuos I, 4 —identificado con
alguna estructura E,—, se genera una prueba multinomial cuyos resultados son las
estructuras E; en que puede transformarse I, 4 y cuyas probabilidades son las de la fila 1-
ésima de la matriz de transicion correspondiente.

Se podria pensar que un adecuado control de las probabilidades de actuaciéon de
los operadores genéticos evitaria la introduccion de la matriz de transicion. No obstante,
la matriz de transicion permite una mayor flexibilidad al posibilitar probabilidades
distintas para cada transformacién de las cadenas iniciales, algo que no ocurre con la
utilizacion de los operadores genéticos, cuyas probabilidades de actuacion son
aplicables por igual a cualquier individuo de la poblacion sin atender a la mayor o
menor versomilitud de ocurrencia de cada una de las transformaciones de las estructuras
integrantes de la poblacion inicial.

El problema de esta nueva aproximacion radica en que la dimension de la matriz
puede ser muy grande, y ademas, en que no existe un criterio Unico para determinar los
valores pjj;, aunque la incorporacion de informacion cualitativa y del conocimiento mas
profundo de la poblacion puede hacer que estos problemas no sean, finalmente, tan
graves.

Supongase, por ejemplo, que se trata de predecir la composicion de la poblacion
que visita un determinado destino turistico'’. Cabe suponer que dicha poblacion
experimenta cambios de una temporada a la siguiente, de modo que los turistas mas
satisfechos probablemente repetirdn su visita, mientras que aquéllos no satisfechos

dificilmente volveran. En este sentido, el grado de satisfaccion puede cumplir la labor
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de la funcion de calidad y ese grado dependera de caracteristicas del turista tales como
la nacionalidad, la renta, la edad, el gasto realizado o el régimen de alojamiento.
Probablemente, en la temporada siguiente aumentara la participacion de los individuos
con caracteristicas similares a aquéllos que en la temporada anterior mostraron un grado
de satisfaccion mas elevado. Este principio puede guiar la aplicacion del procedimiento
de seleccion. Pero, por otra parte, parece légico pensar que es mas probable que un
turista aleman, con alta renta, de edad mediana y alojado en hotel de 5 estrellas sea
“sustituido” por un inglés de alta renta, edad mediana y alojado en hotel de 5 estrellas
que por un francés de baja renta, joven y alojado en apartamento.

Este tipo de informaciones cualitativas pueden incorporarse explicitamente en la
matriz de transicion y, en cambio, no se tomarian en consideracion si se emplean los
operadores convencionales de mutacion y cruce. De este modo, el algoritmo genético
permite predecir el modo en que va cambiando la poblacion de turistas de acuerdo con
caracteristicas relevantes para los gestores publicos y privados de esa rama de actividad

en el area geografica correspondiente.

4. APLICACION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS PARA LA PREDICCION DE LA
COMPOSICION DE LA POBLACION DE TURISTAS EN TENERIFE

En este epigrafe se aplican dos tipos de algoritmos genéticos, uno que incorpora
los operadores convencionales y otro que introduce la matriz de transicion, para
predecir los cambios en la composicion de las poblaciones de turistas que visitan el
norte o el sur de Tenerife en verano o en invierno. Para ello, se describen, en primer
lugar, las caracteristicas de estas poblaciones asi como las resultantes de las ejecuciones

de los algoritmos disefiados, en términos de la composicion y calidades medias en las

' En un entorno turistico, Hurley et al. (1998) proponen un algoritmo genético cuya aplicacion se
refiere al problema de la localizacion de almacenes de venta al por menor. Sin embargo, el algoritmo no
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poblaciones predichas en comparacion con las propias de las poblaciones originales. En
segundo lugar, se evalua la capacidad predictiva del algoritmo, a través de un simple
test de bondad de ajuste entre la poblacion predicha por el algoritmo y la poblacion
realmente observada en el afo siguiente a aquél para el que se tomaron los datos de la
poblacion original. En estos términos, se compara la capacidad predictiva del algoritmo
genético simple frente a la del algoritmo genético con matriz de transicion.

Con estos objetivos y gracias al expreso consentimiento del Excelentisimo
Cabildo Insular de Tenerife, que autorizd el acceso a un grupo de encuestas a turistas
seleccionadas entre las realizadas en la temporada 1997/1998, se obtuvo la base de datos
que constituye la materia prima de la presente investigacion. En concreto, se considerd
necesario dividir la poblacion objeto de estudio segun zona de alojamiento —
distinguiendo la denominada zona sur, integrada por el espacio costero desde Radazul
hasta Los Gigantes, y el resto de la Isla—, asi como atendiendo a la temporada en que
se produce la visita. Es decir, los turistas encuestados en la temporada 1997/1998 se
dividieron en 4 subpoblaciones: dos temporadas —invierno y verano'— y dos zonas —
“costa sur” y “resto”. Y dentro de cada una de estos subpoblaciones el método de
muestreo aplicado para la peticiéon de las encuestas fue de tipo estratificado por
nacionalidad y mes.

Cada turista encuestado respondi6 a cuestiones referentes a edad, residencia, tipo
de alojamiento, categoria del alojamiento, servicios contratados, etc., que permiten
identificar el tipo de turista y, a priori, pueden considerarse variables explicativas del
grado de satisfaccion que éste obtiene de su visita. Tal grado de satisfaccion puede
deducirse a partir de otras cuestiones que tratan de reflejar la percepcion del turista en

relacion a aspectos tales como el paisaje, el sol, las playas, el trato recibido, etc..

se emplea con la finalidad de predecir cambios en la composicion de la poblacion de turistas.
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El resumen de estos items en un tUnico indicador general del grado de

satisfaccion del turista i-€simo consistid en una media ponderada, es decir:

F, :ZJ:WmFi’m/ZJ:Wm , m=1,..j; i=1,...,.N

donde Fi,, es la variable que mide el grado de satisfaccion del turista i (i=1,...,N) en
relacion con el aspecto m (m=1,...,j); y wp es la ponderacion con que la variable Fi,
entra a formar parte del promedio. Se ha considerado adecuado que estas ponderaciones
sean las puntuaciones de los j ftems'? en el primer factor resultante de la aplicacion de
un analisis de componentes principales.

Entonces, y asumiendo que ese grado de satisfaccion depende de un conjunto de
caracteristicas individuales, se procedi6 a estimar los parametros de una funcion lineal
de tales caracteristicas que diera como resultado un grado de satisfaccion recibido por el
turista.

Bajo el supuesto de que el grado de satisfaccion percibido por el turista i-é€simo,
Fi, depende de un vector de k variables explicativas, Xi:{Xj,...,Xix}, que recogen
caracteristicas especificas de dicho turista, el siguiente paso para la aplicacion del
algoritmo consiste, entonces, en formular una relacion funcional —fitness function—
que explique el valor de F; a partir de las variables X;, de tal manera que pueda
predecirse el cambio de calidad de la poblacion cuando se modifica la estructura de la
misma.

Dado que en las cuestiones relativas a la valoracion de la calidad se establece

una puntuaciéon minima de 0 y maxima de 10, se asumié que la variable aleatoria

! Por temporada de invierno se considera el periodo comprendido entre los meses de octubre de un
afio y marzo del siguiente afio. La temporada de verano abarca desde abril a septiembre de un mismo afio.

2 En general, los items sobre los que el turista tuvo que expresar su grado de satisfaccion fueron los
siguientes: paisaje, playas, sol, temperatura, clima, calidad medioambiental, estética del centro de
vacaciones, calidad del alojamiento, precios, trato recibido en la Isla, seguridad, tranquilidad,
alimentacion, compras, piscinas, diversion, informacion turistica y trato recibido en el alojamiento.
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1% “x sigue una distribucion normal truncada en el intervalo [0,10], cuyo valor

esperado viene dado por:

(I)(—B'Xij_(l{lo—ﬁ'xij

F o c c

E[Al =xij| =P +G(D[10—B'Xij_q)[—[3'xij
(&) (&)

donde ¢ y @ son, respectivamente, las funciones de densidad y distribucion de la normal
estandary B'x; =B, +B,x, +...+ B, X, .

Aunque el documento presente es fruto de un estudio que analiza las 4
subpoblaciones consideradas, por evidentes razones de espacio, en este documento as
paginas sélo se ha considerado oportuno presentar unicamente los resultados para una
de ellas, concretamente, la que hace referencia a los turistas alojados en la zona sur de la
Isla durante los meses de verano de 1998".

Las caracteristicas que definen a los individuos de la poblacion se recogieron a
través de variables cualitativas que toman el valor 1 en una situacion especifica y el
valor 0 en el resto de casos. Dichas variables se definieron a partir de las variables
originales de la encuesta en funcion de la significacion estadistica de las diferencias de
calidad observadas entre las situaciones recogidas por unas y otras. Pero una vez que
quedd determinada la funcioén de calidad —véanse definiciones de variables binarias y
estimaciones de la funcion de calidad en el cuadro 1—, las variables significativas en la
misma fueron las que se utilizaron para identificar a los individuos pertenecientes a la

subdivision temporal y zonal considerada.

3 Para un andlisis de los resultados correspondientes a las otras 3 subpoblaciones consideradas,
consultese Hernandez Lopez (2002).
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CUADRO 1. Definicion de regresores (variables binarias) y estimacion de parametros de la
funcion de calidad.

Nombre | Definicion Estimacion
X2A | Procedencia del Reino Unido, Alemania o Francia 1.63950
X2B | Procedencia de Bélgica 1.68635
X2C | Procedencia de Espaiia, Italia o Suiza -

X3A | Numero de pernoctaciones inferior o igual a 7 dias -1.05357

X3B | Numero de pernoctaciones superior a 7 dias e inferior que 14 -

X3C | Numero de pernoctaciones superior o igual a 14 dias -

Alojamiento en hotel de 3 o 4 estrellas, aparthotel de 2 o 4 estrellas o time-

X5A . -0.90636
sharing
X5B | Alojamiento en aparthotel de 3 estrellas o apartamento de 3 llaves -2.63475
X5C | Alojamiento en apartamento de 1 o 2 llaves, casa o apartamento privado -
X6A Viaj.e motivafio por recomendacion de amigos, visitas anteriores o no existio 0.85742
motivo especifico
X6B | Viaje motivado por recomendacion de agencia de viajes -
X6C | Viaje motivado por la informacion contenida en un folleto de agencia de viajes -
Constante 8.69252
Desviacion tipica 0.76063

Sin embargo, la ejecucion del algoritmo sobre las cadenas que identificaban a los
turistas que integraban cada una de las poblaciones bajo estudio requeria la
recodificacion en formato no binario de las variables —consultese el cuadro 2 a este

respecto.

CUADRO 2. Recodificacién no binaria de las variables que identifican a los turistas.

Nombre | Modalidades

Y1 1 (Reino Unido, Alemania o Francia); 2 (Bélgica); 3 (Espana, Italia o Suiza)

Y2 1 (pernoctaciones < 7 dias); 2 (pernoctaciones € (7,14); 3 (pernoctaciones > 14)

1 (hotel de 3 o 4 estrellas, aparthotel de 2 o 4 estrellas o time-sharing); 2 (aparthotel
Y3 de 3 estrellas o apartamento de 3 llaves); 3 (apartamento de 1 o 2 llaves o casa o
apartamento privado)

1 (recomendacion de amigos, por visitas anteriores o no existié motivo especifico); 2

Y4 (recomendacion de agencia de viajes); 3 (folleto de agencia de viajes)

4.1 Descripcién de la poblacién original

En los cuadros 3 y 4 se indican las caracteristicas basicas de la poblacion en
cuestion. Mayoritariamente, este grupo de turistas estaba compuesto por britanicos,
alemanes o franceses; cuya estancia no superaba la semana; se trataba, en general, de

turistas alojados en hoteles de 3 o 4 estrellas, aparthoteles de 2 o 4 estrellas, o en casas
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o apartamentos en régimen de propiedad compartida que llegaron impulsados por la
recomendacion de amigos, sus propias visitas anteriores o sin motivo especial. En
términos medios, el grado de satisfaccion es algo menor que en las poblaciones
precedentes —con un valor de 7.5527—, lo que también se aprecia, obviamente, si se
observa el valor de la calidad media alcanzada por los grupos de turistas definidos
mediante la combinacién del pais de procedencia con las modalidades de las otras

caracteristicas, como muestra el cuadro 4.

CUADRO 3. Poblacién original. Informacion porcentual y de calidades medias por modalidad
de variable

Frecuencia Calidad media

(%) Observada Ajustada

1 76.6 7.911848 7.911847

Y2 2 2.1 8.555340 8.555340
3 21.3 6.159806 6.159804

1 42.6 7.013463 7.013464

Y3 2 19.1 7.470478 7.612603
3 38.3 8.193132 8.122065

1 59.6 7.902681 7.902680

Y5 2 27.7 6.355390 6.355388
3 12.8 8.514132 8.514133

1 78.7 7.620747 7.620746

Y6 2 4.3 7.506796 7.168925
3 17.0 7.249838 7.334304

CUADRO 4. Poblacidn original. Calidad media observada segun pais de procedencia y resto de
variables

Calidad media Y2
poblacional: 1 2 3
7.5527 R.U.,Alem.,Franc. Bélgica Esp., Ital.,Suiz.
1 7.3173 (7.3525) - 5.7979 (5.6574)
Y3 2 8.2388 (8.1801) 8.5553 (8.5553) 5.8283 (6.3525)
3 8.4370 (8.4191) - 6.9739 (6.6369)
1 8.3115(8.3263) - 6.6413 (6.5990)
Y5 2 6.7511 (6.7215) 8.5553 (8.5553) 5.0362 (5.1349)
3 8.5141 (8.5141) - -
1 8.0193 (8.0214) 8.5553 (8.5553) 6.1091 (6.1015)
Y6 2 7.5068 (7.1689) - -
3 7.5455 (7.6481) - 6.3628 (6.3930)

Nota: Entre paréntesis se indica la calidad media estimada. Las casillas en las que no se indica valor
alguno corresponden a situaciones en las que no se ubicé ninguno de los turistas.

19



Teniendo en cuenta dichas calidades, se puede indicar que un grado de
satisfaccion medio estimado inferior a 6 correspondid a los turistas espafioles, italianos
0 suizos con estancias mas cortas o que se alojaron en aparthotel de 3 estrellas o
apartamento de 3 llaves. Por el contrario, los grupos compuestos por turistas belgas —
con estancias entre una y dos semanas, alojados en aparthotel de 3 estrellas o
apartamento de 3 llaves o que eligieron la Isla como lugar de vacaciones por
recomendacion de amigos, visitas anteriores o sin motivo especifico— fueron los mas

satisfechos.

4.2. Resultados de las ejecuciones obtenidas

Establecido el marco de referencia para comprobar los cambios predichos por
los algoritmos genéticos en las poblaciones descritas, se exponen los resultados de las
ejecuciones, en primer lugar, de un algoritmo genético simple disefiado con los
tradicionales operadores de seleccion, cruce y mutacion, y, en segundo lugar, del
algoritmo genético que ha sido disefiado e implementado con el objetivo de que se
aplique una matriz de transicion a la poblacion intermedia resultante de las copias
efectuadas de acuerdo con el operador seleccion.

Las caracteristicas univariantes de la poblacion generada por el algoritmo
genético para la temporada 1998/1999 correspondientes a la subpoblacion considerada a
través del presente documento, quedan recogidas en el cuadro 5. En este caso, los
resultados presentados se refieren a la ejecucion del algoritmo con operador seleccion
tipo proporcional, probabilidad de cruce igual a 0.6 y probabilidad de mutacion igual a

0.001.'

'* Se ha seleccionado la poblacion que, a posteriori, ha resultado ajustarse mejor a la poblacion
realmente observada en la campaiia 1998/1999. El grado de desajuste se ha medido a través del
estadistico de contraste de bondad de ajuste entre las dos poblaciones en cuestion.
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CUADRO 5. Composicion de la poblacién y calidad media estimada por modalidad de variable
en la poblacién predicha por el algoritmo genético simple (seleccion proporcional,
probabilidad de cruce 0.6, probabilidad de mutacién 0.001)

Frecuencia (%) Calidad media estimada

1 89 (76.6) 8.4486 (7.911847)
Y2 2 3 (2.1 8.4989 (8.555340)

3 8 (21.3) 7.4490 (6.159804)

1 58 (42.6) 8.3188 (7.013464)
Y3 2 13 (19.1) 8.5959 (7.612603)

3 29 (38.3) 8.3716 (8.122065)

1 42 (59.6) 8.3413 (7.902680)
Y5 2 0 (27.7) - (6.355388)

3 58 (12.8) 8.3911 (8.514133)

1 90 (78.7) 8.3594 (7.620746)
Y6 2 0 43) - (7.168925)

3 10 (17.0) 8.4666 (7.334304)

Nota. Entre paréntesis se indican los valores correspondientes a la poblacion original.

Algunas transformaciones observadas se ajustan a lo esperado. Por ejemplo,
desciende notablemente la participacion de los turistas procedentes de Espana, Italia y
Suiza; y aquéllos que se alojaban en aparthotel de 3 estrellas o apartamento de 3 llaves,
y que representaban mas de la cuarta parte de la poblacion original, ni siquiera estan
presentes en la poblacion final.

También cabe senalar el crecimiento de la participacion de los turistas que se
decantaron por este destino turistico debido a la recomendacion de amigos, por visitas
anteriores o sin que existiera ningiin motivo especifico.

En cuanto al numero de pernoctaciones , se vuelve a registrar un incremento en
la direccion contraria a la esperada, puesto que aumenta la participacion de las estancias
cortas a costa de las estancias mas largas, a pesar de que los turistas que permanecieron
en la Isla menos de 7 dias fueron los menos satisfechos en la poblacion original y

seguirian siéndolo en la poblacion final generada por el algoritmo.
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CUADRO 6. Calidad media estimada segun pais de procedencia y resto de variables en la
poblacion predicha por el algoritmo genético simple (seleccion proporcional, probabilidad de
cruce 0.6, probabilidad de mutacion 0.001)

Calidad media Y2
poblacional: 1 2 3
8.3702 R.U.,Alem.,Franc. Bélgica Esp.,Ital.,Suiz.
1 8.3445 (7.3525) 8.4167 (-) 6.7815 (5.6574)
Y2 2 8.6061 (8.1801) 8.5400 (8.5553) - (6.3525)
3 8.6349 (8.4191) - 7.4490 (6.6369)
1 8.4786 (8.3263) 8.5400 (8.5553) 7.4970 (6.5990)
Y3 2 - (6.7215) - - (5.1350)
3 8.4301 (8.5141) - 7.3050 (-)
1 8.4143 (8.0214) 8.4989 (8.5553) 7.1168 (6.1015)
Y4 2 - (7.1689) - -
3 8.9236 (7.6481) - 7.7812 (6.3930)

Nota: Entre paréntesis se indica la calidad media estimada en la poblacion original.

Combinando el pais de procedencia con las modalidades del resto de variables
—véase cuadro 6—, es posible apreciar la desaparicion de varios grupos de turistas con
baja calidad en la poblacion original, como ocurre, por ejemplo, con los espafioles,
italianos y suizos que se alojaron en aparthotel de 3 estrellas o en apartamento de 3
llaves, o que disfrutaron de estancias entre una y dos semanas. También aparece un
grupo nuevo con elevada calidad compuesto por turistas belgas que pernoctan en la Isla
un maximo de 7 dias.

Estas transformaciones en la distribuciéon del nimero de pernoctaciones seglin
pais de procedencia pueden estar relacionadas con el movimiento, antes comentado,
experimentado por las modalidades relativas a la duracion de la estancia. Finalmente,
llama la atencion la desaparicion del grupo de turistas belgas que se alojaron en
aparthotel de 3 estrellas o apartamento de 3 llaves.

Aunque los resultados no se muestren aqui por las comentadas cuestiones de
espacio, la combinaciéon de diferentes tipos de operador seleccion y distintas
probabilidades de actuacion de los operadores de cruce y mutacion sobre la misma

poblacion han producido notables diferencias en la composicion de la poblacion final.
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Esta sensibilidad de los resultados a la eleccion de los pardmetros que gobiernan el
funcionamiento del algoritmo, invita a adoptar algun criterio que, sin dejar de ser
operativo, reduzca la arbitrariedad del efecto distorsionador que se permite a los
operadores de cruce y mutacion.

Este es el objetivo que se pretende alcanzar con la introduccidon de informaciéon
economica propia del contexto en el que se han aplicado los algoritmos genéticos
propuestos. En este sentido, se considerd oportuno incorporar una matriz de transicion
que dirija la transformacion final de los individuos que componen la poblacion
intermedia resultante de la aplicacion del operador seleccion, sustituyendo la accion de
los operadores genéticos en la estructura habitual de un algoritmo genético. La
informacion cualitativa que permite incorporar tal matriz se introduce en el algoritmo a
través de las probabilidades de transformacion de cada uno de los tipos de turista
observados en la temporada 1997/1998 en cada uno de los tipos de turista que se
consideran admisibles.

Como los operadores de cruce y mutacion han sido sustituidos por las
probabilidades de transformacion de cada estructura observada recogidas en la matriz, el
margen de maniobra en la ejecucion se limita a la eleccion del tipo de operador
seleccion: proporcional o elitista. Eligiendo, de nuevo, en cada temporada y zona de
alojamiento, aquella poblacion que, a posteriori, se ajustase mejor a la poblacion
realmente observada en la campafia 1998/1999, los comentarios que siguen se refieren a
las caracteristicas de estas poblaciones obtenidas mediante el algoritmo genético que
incorpora la matriz de transicion.

En el caso de la subpoblacion alojada en la zona sur durante la temporada de
verano, la ejecucion elegida, en este caso, ha sido la que incorpora operador seleccion

de tipo proporcional —véanse cuadros 7 y 8.
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CuaDRrO 7. Composicion de la poblacién y calidad media estimada por modalidad de
variable en la poblacion predicha por el algoritmo genético que incorpora una matriz de
transicion (seleccion proporcional)

Porcentaje Calidad media estimada
1 87 (76.6) 8.2751 (7.9118)
Y2 2 3 2.1 8.5553 (8.5553)
3 10 (21.3) 6.3505 (6.1598)
1 59 (42.6) 8.0366 (7.0135)
Y3 2 12 (19.1) 8.3930 (7.6126)
3 29 (38.3) 8.0769 (8.1221)
1 41 (59.6) 8.1698 (7.9027)
Y5 2 10 (27.7) 6.2493 (6.3554)
3 49 (12.8) 8.4011 (8.5141)
1 91 (78.7) 8.1494 (7.6207)
Y6 2 1 43) 7.6942 (7.1689)
3 8 (17.0) 7.4766 (7.3343)

Nota. Entre paréntesis se indican los valores correspondientes a la poblacion original.

Algunas de las transformaciones que cabia prever en esta poblacion son el
descenso significativo del porcentaje de turistas procedentes de Espaiia, Italia o Suiza, el
notable incremento de la participacion de los turistas alojados en apartamentos de 1 o 2
llaves o en casa o apartamento privado y el crecimento mas moderado del peso de
aquéllos que se decantaron por la Isla siguiendo el consejo de los amigos, guiados por
su visitas anteriores o sin que existiera ningiin motivo especifico.

Mas dificil resulta, en cambio, anticipar el cambio operado en las modalidades
relativas al nimero de pernoctaciones. Los turistas con estancias mas cortas, los menos
satisfechos, ganan peso a costa de los turistas que disfrutan de estancias mas largas y
que, segun lo declarado en la encuesta, estaban mas satisfechos.

En el cuadro 8 se observa, ademds, que el algoritmo genético predice la
desaparicion de los turistas belgas que se alojasen en aparthotel de 3 estrellas o en
apartamento de 3 llaves, a pesar de la elevada calidad media del grupo en cuestion;
hecho que quizéds resulta favorecido por la escasa presencia de individuos de la

poblacion original en dicho grupo.
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CuaDRO 8. Calidad media estimada segun pais de procedencia y resto de variables en la
poblacion predicha por el algoritmo genético que incorpora una matriz de transicion
(seleccidn proporcional)

Calidad media Y2
poblacional: 1 2 3
8.0911 R.U.,Alem.,Franc. Bélgica Esp.,Ital.,Suiz.
1 8.1680 (7.3525) - 5.5849 (5.6574)
Y3 2 8.5152 (8.1801) 8.5553 (8.5553) 6.9286 (6.3525)
3 8.4525 (8.4191) - 6.6369 (6.6369)
1 8.4257 (8.3263) 8.5553 (8.5553) 6.8714 (6.5990)
Y5 2 6.7269 (6.7215) - 5.1349 (5.1349)
3 8.4011 (8.5141) - -
1 8.3086 (8.0214) 8.5553 (8.5553) 6.1338 (6.1015)
Y6 2 7.6942 (7.1689) - -
3 7.8490 (7.6481) - 6.8559 (6.3930)

Nota: Entre paréntesis se indica la calidad media estimada en la poblacion original.

4.3. Evaluacién de la capacidad predictiva de los algoritmos genéticos

Una vez que han sido analizadas las caracteristicas de la poblacién original, asi
como de las resultantes de las ejecuciones seleccionadas tras la aplicacion del algoritmo
genético descrito, es preciso mostrar la capacidad predictiva del mismo. Tal evaluacion
esta supeditada a la veracidad de los supuestos que fue necesario realizar para llevar a
cabo la prediccion, y que se comentan a continuacion. Por otra parte, los errores de
prediccion no deben atribuirse exclusivamente al erroneo funcionamiento predictivo del
algoritmo, sino que también pueden haber sido causados por una incorrecta asignacion
de valores a las probabilidades de transformacién de estructuras. Sin olvidar estas
consideraciones, también es preciso definir algin criterio que permita evaluar el grado
de coincidencia entre la poblacion predicha por el algoritmo y aquélla realmente
observada en el periodo de tiempo para el que se realiza la prediccion. En este sentido,
la capacidad predictiva del algoritmo se ha evaluado mediante un sencillo test de
bondad de ajuste que permita calibrar simultaneamente las diferencias entre la

participacion observada de cada uno de los grupos de turistas considerados en la
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subpoblacion dada de la campana 1998/1999 y las participaciones predichas por el
algoritmo genético para tal subpoblacion.

A la hora de evaluar la capacidad predictiva de los dos algoritmos desarrollados,
es preciso admitir la existencia de una notable limitacion. Los datos disponibles
recogidos por el Excelentisimo Cabildo Insular de Tenerife en su Estadistica de Turismo
Receptivo en la campana 1998/1999 —testigo de la evaluacion de los resultados— sélo
ofrecen informacién, por temporada y zona de alojamiento, del pais de residencia del
encuestado y el cardcter —hotelero o extrahotelero— del alojamiento, lo que obliga a
que la capacidad predictiva de los algoritmos sea evaluada exclusivamente en funcion
de la participacion de las modalidades correspondientes a estos dos atributos en la
composicion de la poblacion final. Ademas, la categorias de alojamiento y los paises de
procedencia para los que la Estadistica de Turismo Receptivo proporcionaba
informacion no coinciden con las modalidades de estos dos atributos consideradas en la
poblacion generada por el algoritmo. Debe tenerse en cuenta que el procedimiento de
estimacion de la funcion de calidad condujo a fusionar categorias de establecimientos
alojativos heterogéneos y tomar grupos de paises como una tnica procedencia, debido a
la homogeneidad de estas modalidades en cuanto a la calidad percibida por los turistas.

Dada, entonces, la imposibilidad de la comparacion directa entre los datos
predichos por el algoritmo y los realmente observados, fue necesario introducir ciertos
supuestos. En particular, se asume que en cada grupo de turistas generado por el
algoritmo —e identificados por una combinaciéon dada de tipo de alojamiento y paises
de procedencia—, se mantiene su composicion interna —procedente de la poblacion
original— en términos de las proporciones de cada una de las categorias fusionadas. Es
decir, cada uno de los grupos generados por el algoritmo se desagrega, conforme a las

proporciones observadas en la poblacion original, en categorias que, a posteriori,
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permiten la comparacion con la poblacion observada. Asi, en el caso, por ejemplo, de la
subpoblacion que ha sido testigo a lo largo del documento de trabajo de la ejecucion de
los algoritmos, las categorias que posibilitaron la evaluacioén de la capacidad predictiva
de los mismos fueron, segun la categoria de alojamiento: Hotelero, Extrahotelero, y
segun el pais o grupo de paises de procedencia: Reino Unido/Alemania/Francia (grupo
1), Bélgica (grupo 2), Espafa/ Italia/Suiza (grupo 3).

Al margen de los obstaculos anteriores, la validez de la comparacion realizada
descansa en otro supuesto: la estabilidad de la funcién de calidad con el transcurso del
tiempo. Dicha funcion, que sirve de termémetro indicativo del grado de satisfaccion de
los turistas, procede de la muestra de turistas encuestados y seleccionados en cada una
de las subdivisiones poblacionales. El grado de satisfaccion expresa la relacion entre lo
esperado por el turista y lo ofrecido por la oferta turistica existente, en el momento en el
que visito la Isla, en la zona de alojamiento elegida. La hipotesis admitida consiste en
asumir que dicha relacion no ha variado lo suficiente como para que deba ser redefinida
la funcion de calidad. Parece razonable mantener este supuesto para predecir la
composicion de la demanda turistica del afio siguiente, entre otras razones porque cabe
pensar que la oferta no habra variado sustancialmente y, por tanto, el mismo vector de
caracteristicas definitorias del turista puede significar un valor similar de la calidad
percibida. Sin embargo, es evidente que a mayor nimero de periodos temporales para
los que se solicite una prediccion, mayor probabilidad de que sea necesario algin
cambio en la definicion de las variables y los coeficientes de la funcion de calidad.

Los resultados de los contrastes de bondad de ajuste aplicados sobre las 6
ejecuciones correspondientes a la subpoblacion integrada por los turistas alojados en el

sur de la Isla durante la temporada de verano han quedado recogidos en el cuadro 9.
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CUADRO 9. Resultados del test de bondad de ajuste de las ejecuciones generadas con el
algoritmo genético simple

Tipo de selecci6n Probabilidad de | Probabilidad de Valor 720 =781
cruce mutacion estadistico 0.95.3
Proporcional 0 0 23.280 Ha
Elitismo 0 0 16.340 Ha
Proporcional 1 0.001 22.550 Hya
Elitismo 1 0.001 18.510 Hx
Proporcional 0.6 0.001 11.080 Hy
Elitismo 0.6 0.001 15.600 Hx

A la vista de los resultados presentados en este cuadro, puede considerarse que
la capacidad predictiva del algoritmo para esta subpoblacion queda mas en entredicho,
aunque no es posible atribuir directamente estos errores al mal funcionamiento del
algoritmo. Ademés de las limitaciones inherentes a la comparacion predictiva, es
posible que las probabilidades de actuacion de los operadores no sean las adecuadas o
que la aplicacion aleatoria de unas determinadas probabilidades para los operadores
cruce y mutacion no sea aplicable en este caso, elemento que justificaria, en ultima
instancia, la introduccion de la matriz de transicion como sustituta de la labor de los
operadores genéticos tradicionales. En cualquier caso, los mejores resultados
corresponden a la ejecucién que contiene la seleccion proporcional, probabilidad de

cruce igual a 0.6, y probabilidad de mutacién de 0.001 —véase cuadro 10—, que sera la

finalmente utilizada en el ejercicio de prediccion que mas adelante se plantea.

CUADRO 10. Comparacion de la poblacion predicha por el algoritmo genético simple (seleccion
proporcional, probabilidad de cruce igual a 0.6, probabilidad de mutacién igual a 0.001) con
la poblacion realmente observada

i % Predichos % Observados i % Predichos % Observados
Pals [ H EH H EH | Pals [H EH H EH
G1 35.15)  36.85 26.80 38.600 G1 35.15)  36.85 26.80 38.60
G2 2.00 0.00p 2.80 1.40 G2* 8.00 0.00 12.30 6.90
G3 6.00 0.000 9.50 5.50

* Estos valores corresponden a las fusiones de grupos 2 y 3, debido a la apariciéon de celdas cuya
frecuencia observada era inferior o igual a 5.
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En segundo lugar, se presentan los resultados obtenidos tras la ejecucion del
algoritmo genético que incorpora la matriz de transicion. En este caso, para cada
subpoblacion, s6lo se han barajado 2 posibilidades, segtn el tipo de operador seleccion

utilizado.

CUADRO 11. Resultados del test de bondad de ajuste de las ejecuciones generadas con el
algoritmo genético que incorpora una matriz de transicién

Tipo de seleccion Valor estadistico Resultados del contraste
Proporcional 6.9010 X3.95,3 =7.81 Ho
Elitismo 8.5870 oss=7-81 H,

Una revision de los resultados permite advertir que el operador seleccion de tipo
proporcional conduce a una mejor prediccidon, aunque no a mucha distancia, desde el
punto de vista del valor del estadistico, del operador seleccion de tipo elitista. Ademas,
en el caso del operador de tipo elitista, la hipdtesis nula de igualdad entre frecuencias
predichas y observadas no ha podido ser rechazada al 97.5% de confianza —véanse los
resultados de la comparacion entre poblaciones predichas y reales en el cuadro 11.
Ademas, los valores del estadistico cuando se hace uso de la matriz de transiciéon son
marcadamente mejores que los resultantes con el algoritmo genético simple, algo que no
es exclusivo de esta subpoblacion, sino que puede ser generalizado al resto de
subpoblaciones analizadas. Esta circunstancia parece indicar que las probabilidades de
transformacion de estructuras incorporadas en la matriz de transicion resultan mas
adecuadas para explicar las transformaciones realmente operadas en la poblacion que la

actuacion puramente aleatoria de los operadores de cruce y mutacion.
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4. CONCLUSIONES

Este documento analiza la conveniencia de utilizar los algoritmos genéticos
como herramienta predictiva de la composicion de poblaciones reales y conocidas. En el
contexto economico, la prediccion de determinadas poblaciones constituye un objetivo
basico para la planificacion econdmica. Pero mas relevante aun puede ser la prediccion
de los cambios en la composicion de dicha poblacion en términos de la presencia de
individuos con ciertas caracteristicas. De este modo, la prediccion del agregado que
proporcionan las técnicas estadistico-econométricas tradicionales queda complementada
por la prediccién més rica que aportan los algoritmos genéticos.

Sin embargo, con la finalidad de la prediccion de poblaciones reales se hace
imprescindible algun tipo de modificacion en la estructura convencional de un
algoritmo genético. La definiciéon de poblaciones cuyos individuos estan identificados
por caracteristicas no binarias puede provocar la inconsistencia de los operadores
convencionales. Ademas, en el proceso de transformacion de la poblacion original seria
interesante incorporar informacion cualitativa sobre el entorno al que pertenece la
poblacion analizada.

En este documento, se ha mostrado que un mecanismo adecuado para este fin
consiste en usar una matriz de transicion que, una vez que se ha procedido a la seleccion
y se ha configurado el fondo de emparejamientos, sea aplicada sobre cada una de las
cadenas integrantes de la poblacion intermedia teniendo en cuenta la probabilidad de
que cada una de aquéllas se transforme en cualquiera de las otras posibles. Dado que el
proceso de busqueda esta iniciado por el procedimiento de seleccion, los individuos de
la poblacién intermedia tienden a ser los mas adaptados al entorno, como se espera en la

realidad. Ademas, dado que la matriz de transicion toma en consideracion qué
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transformaciones son mas probables, cabe pensar que la poblacion predicha de esta
forma se ajustara mejor a la poblacion real.

Finalmente, la conclusion mas evidente que se puede extraer de los resultados
obtenidos a partir de los contrastes de bondad de ajuste realizados entre poblaciones
realmente observadas y poblaciones predichas por el algoritmo, es que no sélo los
algoritmos genéticos constituyen una herramienta capaz de ofrecer un tipo de prediccion
sobre la demanda turistica —su composicion interna— que no ofrecen otras técnicas,
sino que, ademads, queda claro que la bondad de estas predicciones es sensible a la
eleccion de los parametros que determinan las transformaciones de la poblacion bajo
estudio y, en este sentido, la utilizacion de la matriz de transicion significa una
reduccion de la aleatoriedad de tales transformaciones que se ha traducido en una
mejora predictiva. En tal sentido, no es demasiado aventurado pensar que la
incorporacién de informacion cualitativa, que ayude a decidir los valores de los
parametros que configuran la matriz de transicién, contribuird a mejorar el

funcionamiento del algoritmo con finalidad predictiva.
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