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Resumen- En este articulo se presenta el disefio y la
implementacién de un algoritmo genético para obtener
un mejor prondéstico de una variable en cualquier
coleccion de datos histéricos.

Para la comprobacién y comparacion de las
predicciones calculadas tanto con el algoritmo genético
como por el método estadistico promedios moviles se
utiliz6 la Bolsa Mexicana De Valores SAB De CV
(BOLSAA) [6].

El problema consiste en obtener los valores que
minimicen el error cuadratico medio entre los valores
reales y los valores estimados para obtener asi un
prondstico con un minimo margen de error.

La aplicacion se realiza a través de un algoritmo
genético que utiliza cromosomas de representacion real,
ademas del operador de cruce BLX-a y el operador de
mutacién no uniforme por ser los operadores que
ofrecen mayor capacidad de exploracion y explotacion

(5].

En BLX-a se tiene la misma probabilidad de generar
una descendencia entre los padres y en un area cercana
a los padres cuya amplitud estd modulada por el
parametro a. En la mutacion no uniforme el tamario del
intervalo de la generacion del gen mutado serd menor
conforme pasan las generaciones y esta propiedad
permite que el operador ejecute una exploracién
uniforme en el espacio inicial cuando t es pequefia y local
en estados posteriores estas caracteristicas en ambos
operadores son las que permiten una mayor capacidad
de exploracion y explotacion.
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I.  INTRODUCCION.

El algoritmo genético se fundamenta en la teoria de la
evolucion de Darwin la cual se basa en los elementos de
seleccion que maneja la naturaleza en la cual los individuos
méas aptos de una poblacién son los que subsisten, al
adaptarse facilmente a los cambios que se producen en su
ambiente.

El algoritmo genético hace énfasis en la importancia de
la cruza sexual, combinacion, sobre la mutacion y utiliza
seleccion probabilistica. El algoritmo genético basico es el
siguiente [1]:

1. Generar una poblacion inicial aleatoriamente.

2. Calcular la aptitud de cada individuo

3. Seleccionar individuos probabilisticamente en
base a la aptitud.

4. Aplicacion de operadores genéticos, cruzay
mutacion para formar la siguiente poblacion.

5. Crear un ciclo hasta que una condicidn se
satisfaga.

Para la aplicacién del algoritmo genético se requieren
cinco componentes basicos, que se mencionan a
continuacion:

e Una representacion de las soluciones potenciales
del problema.

e Un proceso aleatorio para crear una poblacion
inicial.

e Una funcién que evalde las soluciones en
términos de su aptitud, esta funcion
representa al ambiente.
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e  Operadores genéticos que alteren la composicion
de los hijos que se produciran para las siguientes
generaciones.

e Valores para los diferentes parametros que utiliza
el algoritmo genético, tales como tamafio de la
poblacién, probabilidad de cruza, probabilidad de
mutacién, nimero maximo de generaciones, entre
otros.

En la actualidad existen diferentes aplicaciones para
realizar predicciones, pero la mayoria de ellas utilizan redes
neuronales y métodos estadisticos tradicionales, ademas
existen algunos trabajos que conjuntamente utilizan
algoritmos genéticos para predecir diversos temas, entre
ellos se encontro el trabajo llamado Prediccion de desercion
laboral utilizando un algoritmo genético y redes neuronales
artificiales [2], que consiste en desarrollar una herramienta
que permita identificar la posible desercidn de un empleado,
entendiendo la deserciéon laboral como un problema
internacional. El método propuesto consiste en un algoritmo
genético que identifica las variables relevantes y mejora la
arquitectura de una red neuronal artificial como solucion,
también se encontrd el trabajo llamado Optimizacion de la
prediccion de problemas financieros en empresas sanitarias
privadas espafiolas aplicando algoritmos genéticos [3], que
consiste en la aplicacion de algoritmos genéticos para
encontrar los coeficientes de la formula de la cadena de
ratios propuestos por Altman en su version para empresas
privadas que optimicen la prediccion en empresas privadas
sanitarias espafiolas, maximizando la sensibilidad y la
especificidad, y con ello reduciendo los errores de tipo | y
tipo I1.

La aportacion de esta investigacion consiste en que se
disefid un algoritmo genético para el mejor prondstico de
una variable, prondstico que esta basada en una coleccion
de datos historicos. Para la comprobacién del prondstico se
utiliz6 la Bolsa Mexicana De Valores SAB De CV
(BOLSAA) [6] en comparacion con las predicciones
calculadas por el método estadistico promedios mdviles,
método escogido por ser el méas utilizado en la realizacion
de pronosticos.

En el presente articulo se hace una descripcion del
desarrollo y de los parametros utilizados del algoritmo
genético disefiado, asi como también se exponen cada uno
de los operadores utilizados tomando como base las
ventajas que ofrecen cada uno de ellos de entre la gran
variedad existente.
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1. DESARROLLO.

El algoritmo genético disefiado incluye un proceso de
seleccién con una estrategia elitista con la cual se asegura
la convergencia hacia el individuo con el valor 6ptimo en
cada generacion.

Se manejaron cromosomas de dos genes con
representacion real, pues si se utilizaba la representacion
binaria, al momento de realizar conversiones se perdia
precision numérica y esto no es propicio, ya que dicha
precisién es un factor importante e indispensable en las
predicciones de este tipo, ademas que la representacion de
las soluciones del problema son puntos clave al trabajar con
algoritmos genéticos, asimismo que restringe o expande las
posibilidades de desarrollo del algoritmo genético.

En los algoritmos genéticos manejan tres operadores
basicos, los cuales son el operador de seleccion el cual se
asegura de la conservacion de los individuos mejor
apropiados dentro de la poblacién, por otro lado, los
operadores de cruce y mutacién aseguran la combinacion y
diversidad de los cromosomas elegidos para generar nuevos
individuos.

En el algoritmo genético disefiado se implementé como
operador de seleccion el método de la ruleta pues permite
que la probabilidad de un individuo para reproducirse sea
proporcional a su valor de funcion de evaluacién, la cual
representa su adaptacion. Se implementd este tipo de
seleccién pues para realizar los pronosticos se busca al
individuo mas apto de acuerdo con su ambiente. Ya
calculadas estas probabilidades, la seleccion para
reproducirse es aleatoria basada en estos valores.

El método de seleccidn basico se divide en dos pasos, el
primer paso se forma el espacio de seleccién acumulativa,
utilizando el valor de aptitud de cada uno de los individuos
de la poblacion, dado por la formula:

J
> ity
_ =l
NPopSize
> fit,,,

i-1

cul,; 1< j < NPopSize

Posteriormente, un coeficiente de adaptacion es
establecido, el cual tiene la finalidad de crear diferentes
niveles de presion a los individuos de la poblacién conforme
aumenta el niamero de generaciones.

Supongamos que fitmax representa el maximo valor y
fitmin representa el minimo valor de aptitud dentro de la
misma generacién. La aptitud escalada es calculada como:
fit,,, — fit+y

fit, = —mx— "7
sl T fit it +7
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El valor 7 se encontrara entre el
2.5 (fityy = fitwn) pasta 025 (fitwe = fitun)  conforme
avance la generacion desde 0 hasta N, para incrementar la

presion de seleccién entre el mejor y el peor individuo
dentro de una generacion durante la evolucion.

rango de

Después en el proceso de seleccion, se genera un valor
aleatorio entre el rango de 0 y 1 que simularéa el proceso de
girar de la rueda, el cual esta representado por:

r, €[0,1],1<k < NPopSize

El individuo X, serd seleccionado si satisface la
siguiente regla:

cul, <r, <cul,1<n< NPopSize

El operador de cruce permite realizar una exploracion de
toda la informacion almacenada en la poblacién y
combinarla para crear mejores individuos, existen diversos
operadores de cruce, que se utilizan segin sea la
representacion del cromosoma, la representacion de los
cromosomas en el algoritmo genético disefiado es real por
lo que se utilizd BLX-a definido de la siguiente manera:

El Cruce BLX- & establece [5] que un descendiente es
generado mediante un nimero aleatorio uniforme escogido
del intervalo [Cmin— 1 * &, Cumax + 1 * & ], donde:

e  Cwmax = Max (C1;, C2)
. Cwin = Min (Cli, C2|)
° | = CMax - CMiﬂ-

Para el desarrollo e implementacion del algoritmo
genético disefiado se utiliz6 el operador de cruce BLX-0.5
debido a que con @ =0.5 BLX ofrece un mejor balance entre
explotacion y exploracién [5] pues en BLX- o tenemos la
misma probabilidad de generar una descendencia entre los
padres y en un area cercana a los padres cuya amplitud esta
modulada por el parametro a.

El operador de mutacion tiene como objetivo generar
nuevas soluciones comenzando con la modificacion de un
nimero de genes de una solucién ya existente, con la
intencion de provocar la variabilidad dentro de la poblacion.
Existen diversos métodos para realizar la mutacion, la mas
sencilla es conocida como puntual que consiste en que cada
gen muta aleatoriamente con independencia del resto de los
genes, asimismo existen otras mas complejas donde se
consideran la estructura del problemay la relacion entre los
diferentes genes.

En el presente algoritmo genético se implemento la
mutacién no uniforme por mostrar la caracteristica de que
al inicio de la evolucién explora de una manera mas global
en el espacio de busqueda y de manera mas local durante el
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avance de la evolucion. Por el contrario, en la mutacién
uniforme la exploracién siempre es de manera global, lo que
puede ocasionar que la mutacién nos provea un cromosoma
que ya no es tan apto conforme el progreso del algoritmo
genético.

La mutacion no-uniforme se define de la siguiente
manera [5]:

Si este operador es aplicado en una generacion t, ¥ gmax
es el nimero méximo de generaciones, entonces:

ci+ Atbi-c)si T =

Ci- A(t,ci—ai)si T =

donde T es un numero aleatorio el cual puede tener el valor
de cero auno, y .
)b
g max
):

Alt,y) =y

donde r es un nimero aleatorio de el intervalo de [0, 1]y b
es un parametro que determina el grado de dependencia
sobre el nimero de interacciones y usualmente tiene un
valor entre 1 y 5. Esta funcién da un valor en el rango de
[0, y] tal que la probabilidad de regresar un nimero cercano
a cero incremente conforme avance el algoritmo. El tamario
del intervalo de la generacion del gen serd menor conforme
pasan las generaciones. Esta propiedad permite que el
operador ejecute una exploracién uniforme en el espacio
inicial cuando t es pequefia y local en estados posteriores.

Se establecieron probabilidades para que el algoritmo
genético sea capaz de determinar si debe o no aplicar estos
operadores, cabe mencionar que ambos operadores utilizan
probabilidades independientes y esta probabilidad fue
aplicada a nivel gen, para la determinacion de esta
probabilidad se tomaron en consideracién los siguientes
criterios [4]:

e Enlacruza una probabilidad alta permite mayor
exploracion del espacio de bisqueda y reduce la
posibilidad de quedar atrapado en un éptimo
local.

e  Muy alta, ocasiona pérdida de tiempo
computacional explorando regiones no
prometedoras del espacio de busqueda.

e En la mutacion una probabilidad muy baja
generara que genes Utiles no sean tratados.

e  Muy alta ocasionard mucha perturbacion
aleatoria, lo que produce que los hijos pierdan
parecido con sus padres y lo mas importante que
el algoritmo pierda habilidad de aprender del
pasado.
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Finalmente, como funcién de aptitud se utiliz6 el error
cuadratico medio, ya que este permite calcular la precision
del grado de correspondencia entre un valor pronosticado y
un valor observado, por valor observado se entiende que es
aquel valor que es el real.

El error cuadratico medio, esta definido como:

ECM =

Z:I: (¢| B ziobs)

donde ¢i= Valor Pronosticado

diobs = Valor Observado
N = Numero de valores analizados

Cabe mencionar que el error medio cuadratico nos da la
medida de las diferencias en promedio de los valores
pronosticados y los observados.

Para la implementacién del algoritmo genético se utiliz6
el lenguaje de programacion C#, asi como SQL Server para
la manipulacion y lectura de datos.

Para comprobar la certeza de las predicciones generadas
por el algoritmo genético, se utilizd la Bolsa Mexicana De
Valores SAB De CV (BOLSAA) con valores de enero del
2018 a septiembre del 2024 con una poblacién total de 1680
datos [6]. Estos datos fueron divididos en tres grupos, un
grupo de 840 elementos (Tabla I) para entrenar al algoritmo
genético y para comprobar su validez se tomaron dos
muestras distintas tanto en tiempo como cantidad de datos,
la primera muestra fue de 500 datos (Tabla Il) y la segunda
muestra de 340 datos (Tabla I11).

Fecha
1/2/2018
1/3/2018

Fecha Fecha
5/25/2020

5/26/2020

1/4/2018 34.34 5/27/2020 42.76
1/5/2018 34.63 5/28/2020 42.67
1/8/2018 34.55 5/29/2020 42.49
1/9/2018 3451 6/1/2020 42.92
1/10/2018 34.16 6/2/2020 43.39
1/11/2018 33.6 6/3/2020 43.77
1/12/2018 33.88 6/4/2020 42.61
1/15/2018 33.88 6/5/2020 43.55
1/16/2018 3423 6/8/2020 45.04
1/17/2018 34.49 6/9/2020 42.84
1/18/2018 34.69 6/10/2020 43.77
9/5/2019 37.07 4/23/2021 44.55
9/6/2019 37.13 4/26/2021 44.02
9/9/2019 37.22 4/27/2021 45.1
9/10/2019 37.24 4/28/2021 45.63
9/11/2019 37.43 4/29/2021 45.21
9/12/2019 37.61 4/30/2021 44.94
9/13/2019 37.65 5/3/2021 44.91
9/17/2019 37.46 5/4/2021 45.58
9/18/2019 36.95 5/5/2021 45.04
9/19/2019 37.48 5/6/2021 45.46
9/20/2019 38.01 5/7/2021 45.42
TABLA |
DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO DEL ALGORITMO
GENETICO.
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Dato  Pronostico . Dato  Pronostico Pronostico
Origial  AG Pro];n\slncn Indica Fecha Original  AG M Indica  Fecha

Indica  Fecha Original ~ AG

Dato  Pronostico

Pronostico

39.04
39.17
39.33
3932
3894
3873

3921

TABLAII
MUESTRA DE 500 DATOS PARA COMPROBAR LOS
RESULTADOS DEL ALGORITMO GENETICO Y EL METODO DE
LOS PROMEDIOS MOVILES.

Dato  Pronostico Pronostico Dato  Pronostico

Dato  Pronostico "
. ™ Indica Fecha

Indica  Fecha

39.14
39.15
39.08
39.09

Pronostico
PM

Origiaal Pro:&:slnco Indica Fecha Origil  AG Original

- - 4
40,08 - 4
4029 - 4
4037 - 251 4
40.69 - 3704
40.65 4042 5
40.78 405 5
4109 40 5
3835 4031 5
28.76 2920
2812 2883 .65
2826 2860 .
2859 2846 .
29.57 283 .3
30.20 2881 .
30.18 2923 .42
30.03 29.38 39 8302024 303 30.2
30.25 299 9/2/2024  30.7 3042

TABLA Il
MUESTRA DE 340 DATOS PARA COMPROBAR LOS
RESULTADOS DEL ALGORITMO GENETICO Y EL METODO DE
LOS PROMEDIOS MOVILES.

11, RESULTADOS

Las predicciones realizadas con el algoritmo genético
disefiado con la muestra de 500 datos tuvieron un porcentaje
de precision del 99%, pues de 500 datos que se predijeron
se acertaron con un margen de error del = 5% 496 datos,
ademas estos resultados se compararon con las predicciones
calculadas utilizando el método estadistico de los
promedios moviles, en el cual se obtuvo un porcentaje de
precision del 97% al predecir con un margen de error del +
5% 484 datos de los 500, como se muestra en la Tabla V.

Total de Datos 500
Acertados AG 496
Acertados PM 484
Porcentaje AG 09%
Porcentaje PM 97%

TABLA IV PORCENTAJES DE PRECISION DE LAS
PREDICCIONES REALIZADAS CON LA MUESTRA DE 500 DATOS
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En la Fig. 1 se muestra el comportamiento de los
resultados en la gréfica tanto del algoritmo genético como
del método estadistico de los promedios mdviles de la
muestra de los 500 datos.

versus Método de Promedios Méviles.
Dalos Oniginales

Compor Algoritmo

—— Promedios Moviies e

[F=—=Predicciones AG

48

Datos

30

Jan-2022 Jan-2023 Jan-2024

Fecha

Fig. 1 Comportamiento del Algoritmo Genético versus Método de
promedios méviles de la muestra de 500 datos

Las predicciones realizadas con el algoritmo genético
disefiado con la muestra de 340 datos tuvieron un porcentaje
de precision del 99%, pues de 340 datos que se predijeron
se acertaron con un margen de error del + 5% 336 datos,
ademas estos resultados se compararon con las predicciones
hechas utilizando el método estadistico de los promedios
moviles, en el cual se obtuvo un porcentaje de precision del
95% al predecir con un margen de error del + 5% 324 datos
de los 340, como se muestra en la Tabla V.

Total de Datos
Acertados AG
Acertados PM
Porcentaje AG
Porcentaje PM

340
336
324
99%
95%)|

TABLA V. PORCENTAJES DE PRECISION DE LAS
PREDICCIONES REALIZADAS CON LA MUESTRA DE 340 DATOS

En la Fig. 2 se muestra el comportamiento de los
resultados en la gréfica tanto del algoritmo genético como
del método estadistico de los promedios mdviles de la
muestra de los 340 datos.

versus Método de Promedios Méviles.

Compor Algoritmo é

=== Prediciones AG
=

Dalos Onginaies

—— Promedios Moviles
—_—— ————r

Datos

Mar-2024 Jun-2024 Sep-2024

Fecha

Jun-2023 Sep-2023 Dec-2023

Fig. 2 Comportamiento del Algoritmo Genético versus Método de
promedios mdviles con la muestra de 340 datos
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En ambas gréficas se observa en los puntos de inflexion
cuando las variaciones son mas abruptas que el algoritmo
genético muestra mayor precision que el prondstico del
método estadistico de promedios méviles.

IV.  CONCLUSIONES

De acuerdo con los resultados obtenidos se puede
concluir que un algoritmo genético alcanza una mayor
precision en las predicciones para una variable en una
coleccién de datos histéricos que el método estadistico
promedios moviles pues ademas del incremento en la
precision en los resultados se observan dos hechos
importantes, el primero es que en los puntos de inflexion
cuando las variaciones son mas abruptas el algoritmo
genético muestra mayor precision que el pronéstico del
método estadistico de promedios mdviles y el segundo
hecho es que el algoritmo genético sigue a los datos reales
mucho mas de cerca que el método estadistico de promedios
moviles.

También se concluye en que el algoritmo genético
disefiado puede ser utilizado para otras aplicaciones dentro
de las empresas ya sea comercial, de servicios o incluso en
control de procesos y ser muy Util en diversas areas pues se
puede utilizar para predicciones de una variable que pueden
ser hechas a partir de datos histéricos que se encuentren en
la base de datos de cualquier empresa.
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