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Resumen

El aprendizaje supervisado se refiere al uso de conjuntos de datos etiquetados para entrenar
algoritmos para clasificar datos o predecir resultados. El modelo ajusta sus ponderaciones a medida
que se introducen los datos hasta que se haya ajustado adecuadamente como parte del proceso de
validacion cruzada. Las empresas pueden resolver una variedad de problemas en el mundo real a

gran escala con este aprendizaje, en particular cualquier problema de clasificacion.

Se utilizan algoritmos de clasificacién cuando el resultado es un conjunto infinito de
resultados. En este trabajo se utiliza un algoritmo clasificador Naive — Bayes el cual tiene una
fuerte suposicion de independencia entre los eventos. Los clasificadores de este tipo asumen la
presencia 0 ausencia de una caracteristica particular no se encuentra relacionada con la presencia

0 ausencia de cualquier otra caracteristica conociendo una variable determinada.

Desarrolla un modelo clasificador Naive - Bayes como propuesta de herramienta para dar
claridad en la decision sobre las alternativas en la contratacion de personal académico del
Tecnoldgico de Estudios Superiores de Coacalco (TESCo). Se considera una base de datos de 232
personas como personal académico de las cuales se utilizan 180 para el célculo de probabilidades,
mismas que se prueban con el resto de la base de datos. Se calculan las probabilidades conjuntas
y se utilizan para evaluar el clasificador. El modelo permite asignar probabilidades para cada uno

de los nuevos prospectos de contratacion de personal académico.



Abstract

Supervised learning refers to the use of labeled data sets to train algorithms to classify data
or predict outcomes. The model adjusts its weights as data is input until it has been properly tuned
as part of the cross-validation process. Companies can solve a variety of large-scale real-world

problems with this learning, particularly any classification problem.

Classification algorithms are used when the result is an infinite set of results. In this paper
we use a Naive - Bayes classifier algorithm which has a strong assumption of independence
between events. Classifiers of this type assume the presence or absence of a particular feature is
unrelated to the presence or absence of any other feature knowing a given variable.

A Naive - Bayes classifier model is developed as a proposed tool to provide clarity in the
decision about the alternatives in the hiring of academic personnel at the Tecnoldgico de Estudios
Superiores de Coacalco (TESCo). A database of 232 people as academic personnel is considered,
of which 180 are used for the calculation of probabilities, which are tested with the rest of the
database. The joint probabilities are calculated and used to evaluate the classifier. The model

allows assigning probabilities for each of the new academic staff recruitment prospects.



1. Introduccién

El Tecnoldgico de Estudios Supriores de Coacalco (TESCo) fue creado el 4 de septiembre

de 1996, teniendo como objetivos [1]

l. Formar profesionales e investigadores aptos para la aplicacion y generacion de
conocimientos, con capacidad critica y analitica en la solucion de los problemas, con
sentido innovador que incorpore los avances cientificos y tecnoldgicos al ejercicio
responsable de la profesion de acuerdo con los requerimientos del entorno, el estado y
el pais;

. Realizar investigaciones cientificas y tecnologicas que permitan el avance del
conocimiento, el desarrollo de la ensefianza tecnoldgica y el mejor aprovechamiento
social de los recursos naturales y materiales que contribuyan a elevar la calidad de vida
comunitaria;

. Colaborar con los sectores pablico, privado y social en la consolidacion del desarrollo
tecnoldgico y social de la comunidad;

IV.  Realizar programas de vinculacién con los sectores publico, privado y social que
contribuyan a la consolidacion del desarrollo tecnoldgico y social del ser humano;

V. Realizar el proceso ensefianza-aprendizaje con actividades curriculares debidamente
planeadas y ejecutadas; y

VI. Promover la cultura nacional y universal especialmente la de caracter tecnolégico.

De los objetivos de creacion del TESCO, se desprende la necesidad de contar con personal

académico que coadyuve a lograr los objetivos planteados.

En [2] se define al personal académico como “personal que presta sus servicios para
impartir educacion superior tecnologica en las asignaturas contenidas en los planes y programas
de estudio aprobados por la autoridad educativa federal o, ademas, para el desarrollo de funciones
de investigacién, asesoria y apoyo académico. También en [2], se mencionan los requisitos y

categorias para el personal académico.

Para ser profesor de asignatura “A” se requiere:



Haber obtenido el titulo de licenciatura y cédula profesional, expedido por una
institucion de educacion superior publica o con reconocimiento de validez oficial de
estudios, otorgado por la autoridad educativa competente, en el area del conocimiento

relacionado con la asignatura que se vaya a impartir, y;

b) Aprobar el examen y haber sido seleccionado en el concurso de oposicion respectivo.

Para ser profesor de asignatura “B”, se requiere:

a) Haber realizado alguna especializacion con duracion minima de diez meses en una

institucion de educacion superior o centro de investigacion publico, o con
reconocimiento de validez oficial de estudios otorgado por la autoridad educativa
competente; o Contar con al menos dos afios de experiencia profesional; o Acreditar al
menos dos anos como profesor de asignatura “A”, haber cumplido satisfactoriamente
sus obligaciones docentes y demostrar su participacion en cursos de formacion y
actualizacion docente; o Acreditar al menos el grado de maestria, expedido por una
institucion de educacion superior pablica, o con reconocimiento de validez oficial de

estudios otorgado por la autoridad educativa competente;

b) Contar con titulo y cédula profesional,

c) Aprobar el examen, y haber sido seleccionado, en el concurso de oposicion respectivo.

Para ser profesor asociado "A", se requiere:

a) Tener dos afios de haber obtenido titulo profesional, expedido por una institucion de

educacion superior pablica, o con reconocimiento de validez oficial de estudios
otorgado por la autoridad educativa competente, asi como cédula profesional
respectiva; comprobar experiencia docente en nivel superior; 0 Tener seis afos de

experiencia profesional en el area de conocimiento correspondiente; y

b) Aprobar el examen y haber sido seleccionado en el concurso de oposicidn respectivo.

Para ser profesor asociado "B", se requiere:

a) Tener cuatro afios de experiencia profesional, habiendo desempefiado cargos

relacionados con su profesion, y contar con un afio de experiencia docente a nivel
superior, habiendo aprobado o acreditado su participacion en cursos de formacién y

actualizacién docente; o Tener el titulo de licenciatura, y cédula profesional respectiva,



expedido por una institucion de educacion superior pablica, o con reconocimiento de
validez oficial de estudios otorgado por la autoridad educativa competente, por lo
menos con ocho afios de anterioridad a su ingreso o promocién; o Contar con una
especialidad realizada en una institucion de educacion superior publica, o con
reconocimiento de validez oficial de estudios otorgado por la autoridad educativa
competente, antes de su ingreso 0 promocion, en un area afin a las asignaturas a
impartir; o Tener dos afios como profesor de carrera de ensefianza superior asociado
"A", haber participado y cumplido con alguna comisién encomendada en el proceso de
acreditacion de un programa educativo, ademas, haber participado en cualesquiera de
las siguientes actividades: tutorias a estudiantes y pasantes, asesorias en proyectos de
extension y servicio social, residencias profesionales, publicaciones técnico-cientificas,
tesis, monografias, material didactico u otros apoyos docentes relacionados con su
especialidad como imparticién de cursos al sector productivo, cursos al personal del
subsistema o de otro subsistema incorporado al modelo de educacion superior, haber
dictado una conferencia en eventos académicos con reconocimiento local o nacional de
nivel superior; y

b) Aprobar el examen y resultar seleccionado en el concurso de oposicién respectivo.
Para ser profesor asociado "C", se requiere:

a) Acreditar seis afios de experiencia profesional, habiendo desempefiado cargos
relacionados con su profesion, y contar con dos afios de experiencia docente a nivel
superior, habiendo aprobado o acreditado su participacién en cursos de formacion y
actualizacién docente; o Haber obtenido el titulo y cédula profesional de licenciatura
expedido por una institucion de educacion superior publica, 0 con reconocimiento de
validez oficial de estudios otorgado por la autoridad educativa competente, por lo
menos con diez afios de anterioridad a su ingreso o promocion académica; o Contar con
una especialidad realizada en una Institucion de Educacion Superior reconocida por la
SEP; dos afios antes de su ingreso 0 promocion, en un area afin a las asignaturas a
impartir; o Haber obtenido el grado de maestria, y cédula profesional respectiva,
expedido por una institucion de educacion superior publica, 0 con reconocimiento de

validez oficial de estudios otorgado por la autoridad educativa competente; o Tener dos



b)

afios como profesor de carrera de ensefianza superior asociado "B", haber participado
y cumplido con alguna comision encomendada en el proceso de acreditacion de un
programa educativo, ademas haber participado en cualesquiera de las siguientes
actividades: tutorias a estudiantes y pasantes, asesorias en proyectos de extension y
servicio social, residencias profesionales, publicaciones técnico-cientificas, tesis,
monografias, material didactico u otros apoyos docentes relacionados con su
especialidad como imparticion de cursos al sector productivo, cursos al personal del
subsistema o de otro subsistema incorporado al modelo de educacion superior, haber
dictado tres conferencias en eventos académicos con reconocimiento local o nacional
de nivel superior; y

Aprobar el examen y resultar seleccionado en el concurso de oposicion respectivo.

Para ser profesor titular "A", se requiere:

a)

b)

c)

Tener nueve afios de experiencia profesional, habiendo desempefiado cargos
relacionados con su profesion, y contar con dos afios de experiencia docente a nivel
superior, habiendo aprobado o acreditado la participacion en cursos de formacion y
actualizacion docente; o Tener dos afios de haber obtenido el grado de maestria, y la
cédula profesional respectiva, expedido por una institucién de educacion superior
publica, o con reconocimiento de validez oficial de estudios otorgado por la autoridad
educativa competente; o Tener dos afios como profesor de carrera de ensefianza
superior asociado "C", haber impartido catedra a nivel superior o de posgrado, contando
con publicaciones técnico-cientificas y habiendo realizado investigaciones, haber
realizado por lo menos tres de las siguientes actividades: elaboracion de apuntes, de
prototipos, manual de préacticas, imparticion de cursos al personal del mismo
subsistema o de otro subsistema incorporado al modelo de educacion superior, cursos
al sector productivo, asesoramiento de tesis, residencia profesional, haber dictado
conferencias, haber participado como ponente en simposio, mesas redondas,
seminarios, congresos o0 convenciones con documentos que acrediten la misma;

Haber participado y cumplido con alguna comision encomendada en el proceso de
acreditacion de un programa educativo; y

Aprobar el examen y resultar seleccionado en el concurso de oposicion respectivo.
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Dadas las necesidades actuales el TESCO, se requiere un modelo de clasificacion que
permite dar claridad en la propuesta de contratacion para el nuevo personal académico.

De acuerdo con [3] los tres métodos mas usados en aprendizaje automatico en tareas de
clasificacion son redes bayesianas, arboles de decision y redes neuronales artificiales, ademas,
como lo menciona [4] el objetivo principal de las técnicas de reconocimiento de formas, aplicadas
a un problema general de clasificacion, consiste en asignar a un objeto o fenémeno fisico una de

las diversas categorias o clases previamente especificadas.

También [4] indica que las redes bayesianas modelan un fendmeno mediante un conjunto
de variables y las relaciones de dependencia entre ellas, con el modelo creado se pueden hacer
inferencias bayesianas estimando las probabilidades posteriores de las variables no conocidas, con

base a las variables conocidas.

Por su parte [5] mencionan que el clasificador Naive -Bayes, es un modelo efectivo de
clasificacion por su simplicidad, resistencia al ruido, poco tiempo de procesamiento y alto poder
predictivo. Ademds, se menciona que la tarea del clasificador es etiquetar (clasificar)
correctamente un conjunto de datos en uno de los grupos o clases previamente definidas, asi, un
clasificador bayesiano es una funcién que asigna a un objeto u observacion en la clase con mayor
probabilidad

En este trabajo se presenta el desarrollo de un modelo clasificador que permita apoyar la
decision sobre que categoria se le debe asignar al personal académico que se contrate, para ello se
hace uso de caracteristicas deseables por categoria y se usan datos de 232 profesores que forman

parte de la plantilla del personal académico del TESCO.
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2. Justificacion

Reconociendo la Seleccion de Personal como un proceso de decision, con base en datos
confiables, cuyo fin es el de afadir talentos y competencias que contribuyan al éxito de la
organizacion a largo plazo, ademas, la tarea de la persona encargada de seleccionar el talento para
la empresa ha de ser la de buscar, entre los diferentes candidatos, a aquellos que sean los mas
adecuados para los puestos de trabajo, o las competencias, que existen en una determinada
organizacion. Dentro de las funciones del personal académico se encuentran: impartir educacion
para formar profesionales de nivel y medio superiores e investigadores; organizar y realizar
investigaciones sobre problemas de interés regional y nacional; desarrollar actividades orientadas
a extender los beneficios de la ciencia, la técnicay la cultura, asi como participar en la direccion y
administracion de las actividades mencionadas que la autoridad respectiva le encomiende. Siempre

buscando un equilibrio entre Docencia — Investigacion y Gestion.

Derivado de la rotacion de personal presente dentro de cualquier organizacion, siempre es
recomendable contar con una herramienta que permita dar claridad en lo referente a las decisiones
sobre la categoria que se le debe asignar a una nueva contratacion de personal académico, siempre

conservando principios de equidad y no discriminacion.
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3. Planteamiento del Problema

La contratacion de docentes en los diferentes programas educativos coadyuba al alcance

de nuestros objetivos, cumpliendo lo marcado en nuestra mision y vision institucionales.

4. Antecedentes del Problema

La contratacién de aspirantes a ocupar un puesto docente dentro del Tecnoldgico de
Estudios Superiores de Coacalco se realiza de acuerdo con lineamientos del TecNM y subprocesos

del Sistema de Gestion de Calidad, llevandose a cabo de la siguiente manera:

Al momento de comenzar a elaborarse los horarios correspondientes al siguiente semestre,
cada jefatura de division verifica que con los docentes con los que cuenta puedan cubrir las
materias a ofertan en dicho semestre, en caso de que con ellos no lo logre, se realiza una
publicacién de solicitud de puesto en la cual se especifica el grado requerido, los afios de
experiencia profesional, la experiencia docente y demas requisitos con los cuales se podran
postular todos los aspirantes, después de haberse postulado y dejado sus datos en la pagina o medio
donde se publicé la vacante, se procede a contactar al aspirante para realizar una entrevista en la
cual se confirmara lo solicitado en la publicacion revisando el CV en ese mismo momento se
mostrara el horario requerido, si el aspirante y la jefatura no se tiene problema alguno en la revision
de informacion se procede a programar una clase muestra, la cual seré considerada en base a
alguna de las asignaturas ofertadas para el puesto y para dicha clase se notificara a docentes de la
academia indicandoles que se realizard una clase muestra al aspirante y para lo cual se requiere su
presencia, el dia propuesto para la clase muestra al aspirante con el fin de que pueda demostrar
conocimiento y desenvolvimiento frente a una audiencia se le lleva al grupo donde se requiere su
participacion, en dicha clase se evaluaran dos puntos en especial que son sus habilidades docentes
y las competencias disciplinarias dentro de estos puntos se evaluaran los conocimientos que tiene

respecto a la asignatura y como se desarrolla en el manejo de actividades frente a grupo.

Ya realizada esta actividad se llevara a cabo la evaluacién del aspirante de acuerdo a lo
registrado por los docentes y estudiantes en el reporte de clase muestra con el fin de que se cumple
con lo requerido para el puesto; en caso de cumplir y tener buen resultado de dicha evaluacion se

contactara y notificara al aspirante el resultado y se le solicitara al aspirante reunir los documentos
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que son requeridos para su contratacion; llegado este momento se realiza el horario que el aspirante
cubrird y debera firmarlo el aspirante, el jefe de division y direccidon académica, dicho horario se

entregara junto con el oficio de contratacion dirigido al Departamento de Personal.

Una vez que el aspirante ha entregado la documentacion al departamento de personal y se
ha cumplido con dicha actividad y firmado el contrato, ya se considera docente adscrito a la

jefatura que lo solicito.

En este momento se da por cerrado el proceso de contratacion.

5. Objetivos

5.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo que permita dar claridad de accién en la decisién de la categoria
asignada a personal académico de nueva contratacion en el Tecnoldgico de Estudios

Supriores de Coacalco.

5.2 Objetivos Especificos

e Establecer categorias de personal académico con caracteristicas curriculares.
e Calcular probabilidades condicionales de acuerdo con las caracteristicas
curriculares.

e Desarrollar modelo Naive — Bayes como apoyo a la decision.

6. Hipotesis

Es posible desarrollar un modelo Naive — Bayes que permita dar claridad en la decision
sobre la categoria que se le debe asignar a una nueva contratacion de personal académico del

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Cocalco.
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7. Revision de la literatura

La referencia [6] se centra en la aplicacion del algoritmo de &rbol de decision en el ambito
del marketing movil. ElI marketing movil ha adquirido una importancia significativa en la era
digital, y los algoritmos de aprendizaje automatico, como el arbol de decision, han demostrado ser
atiles para analizar y tomar decisiones basadas en datos en este campo. El objetivo de este estudio
es analizar como el algoritmo de arbol de decision puede ayudar a las empresas de marketing movil
a comprender mejor el comportamiento del consumidor y a tomar decisiones estratégicas mas
efectivas. Se comienza proporcionando una vision general del marketing moévil y los desafios
asociados con la toma de decisiones en este ambito. Luego, se presenta el algoritmo de arbol de
decision y se explican sus conceptos y metodologia. A continuacion, se describen diferentes
aplicaciones del algoritmo de arbol de decision en marketing movil, como la segmentacion de
clientes, la personalizacion de mensajes y la prediccion de la respuesta del consumidor. Se
presentan casos de estudio y resultados de investigaciones anteriores para respaldar la efectividad

del algoritmo en estas areas.

También aborda los desafios y limitaciones del uso del algoritmo de arbol de decision en
marketing movil, como el manejo de grandes volimenes de datos y la interpretacién de los
resultados. Se discuten posibles soluciones y enfoques para superar estas limitaciones, como la
combinacion de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico y la utilizacion de técnicas de

visualizacién de datos.

La referencia [7] centra su estudio en la clasificacion de texto en arabe utilizando la técnica
de maestro-esclavos. Se menciona que la clasificacion de texto es una tarea fundamental en el
procesamiento del lenguaje natural, y con el crecimiento exponencial de los datos en arabe, se
requieren enfoques eficientes para clasificar y organizar estos textos. La técnica de maestro-
esclavos propuesta en este estudio ofrece una solucion escalable y paralela para abordar esta
problematica. Se describe como se implementa la técnica de maestro-esclavos para la clasificacion
de texto en arabe. El proceso comienza con la seleccidn de un maestro que se encarga de coordinar
y distribuir la tarea de clasificacion a varios esclavos. Cada esclavo realiza la clasificacion en una

porcion del conjunto de datos y luego envia los resultados al maestro. EI maestro combina y
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fusiona los resultados de los esclavos para obtener la clasificacion final.
También se proporciona una vision general de las técnicas de preprocesamiento y extraccion de
caracteristicas utilizadas en la clasificacion de texto en arabe. Se discuten enfoques como la
eliminacion de “stop Words”, la normalizacion de texto y la representacion vectorial de los
documentos. Estas técnicas se integran en el proceso de clasificacion de maestro-esclavos para

mejorar la precision y eficiencia de la clasificacion.

Se presentan resultados experimentales que demuestran la efectividad de la técnica de
maestro-esclavos en la clasificacion de texto en arabe. Se comparan los resultados con otros
enfoques de clasificacion populares y se muestra que la técnica propuesta logra una precision
destacada. Ademas, se discuten los beneficios de escalabilidad y paralelismo de la técnica de

maestro-esclavos, lo que la hace adecuada para grandes volimenes de datos en arabe.

En la referencia [8] se muestra la aplicacion del método del arbol de decision para predecir
el rendimiento académico de los estudiantes a partir de los valores obtenidos en el Gltimo semestre.
La prediccion del rendimiento estudiantil es de gran importancia para identificar y apoyar a los
estudiantes en riesgo de bajo rendimiento. EI método del arbol de decision proporciona una
herramienta eficaz para el analisis y la toma de decisiones basadas en datos en este contexto.
Se destaca como se implementa el método del arbol de decision para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes. Se utilizan los valores obtenidos en el ultimo semestre, como
calificaciones, promedio ponderado y otros indicadores relevantes, como variables de entrada para
construir el arbol de decision. El arbol de decision desarrollado se entrena y se ajusta utilizando
un conjunto de datos de muestra que incluye informacion histérica de estudiantes anteriores.
Luego, se utiliza el arbol de decisidn entrenado para predecir el rendimiento académico de nuevos

estudiantes en funcién de sus valores finales del semestre.

Se presentan casos de aplicacion y resultados experimentales que demuestran la eficacia
del método del arbol de decision en la prediccion del rendimiento estudiantil. Se comparan los
resultados de las predicciones con los valores reales y se evalua la precision del método. Ademas,
se discuten las ventajas y limitaciones del enfoque del arbol de decision en la prediccion del
rendimiento estudiantil, como la interpretacion de los resultados y la necesidad de datos historicos

fiables.
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Por otra parte, la referencia [9] muestra el uso de &rboles de decision como herramienta en
el diagnostico médico. Refieren que los arboles de decision son una técnica de aprendizaje
automatico que ha demostrado ser efectiva en la toma de decisiones basadas en datos en diversos
campos, incluida la medicina. En el contexto médico, los arboles de decision pueden ayudar a los
profesionales de la salud a realizar diagnésticos precisos y tomar decisiones clinicas informadas.
Se describe como se aplican los arboles de decision en el diagnostico médico. Estos arboles se
construyen utilizando variables relevantes, como sintomas, signos clinicos y resultados de pruebas,
como nodos de decision. A través de una serie de preguntas y condiciones, el arbol guia al médico
hacia una clasificacion o diagnéstico especifico. La estructura de arbol permite una evaluacion
sistematica de los datos del paciente y la identificacion de las condiciones o enfermedades mas
probables. Se destacan las ventajas de utilizar arboles de decision en el diagndstico médico. Estas
ventajas incluyen su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos, su interpretabilidad, la
facilidad para incluir nuevas variables y su eficiencia en términos de tiempo y recursos
computacionales. Ademas, se discuten las limitaciones y desafios asociados con el uso de arboles
de decision en medicina, como la necesidad de datos de alta calidad y la sensibilidad a cambios en

los criterios de clasificacion.

Se presentan ejemplos y resultados de investigaciones previas que respaldan la eficacia de
los arboles de decision en el diagnostico médico. Estos ejemplos abarcan diferentes areas médicas,
como la deteccion de enfermedades cardiacas, el diagnostico de cancer y la prediccion de riesgo
de complicaciones en pacientes. Los resultados demuestran que los arboles de decision pueden

mejorar la precision diagndstica y ayudar a los médicos a tomar decisiones fundamentadas.

La referencia [10] se centra en el uso de arboles de decision mejorados para estimar
“redshifts” fotométricos, una medida crucial en la astrofisica que indica la distancia de un objeto
astrondémico segln su espectro de luz. EI método propuesto, Ilamado ArborZ, utiliza arboles de
decision potenciados para realizar estimaciones precisas de “redshifts fotométricos” a partir de
datos obtenidos a través de observaciones fotométricas. Se destaca como se implementa ArborZ
en el proceso de estimacion de “redshifts fotométricos”. Los arboles de decision mejorados se
construyen utilizando una técnica de impulso que combina multiples arboles de decision débiles
para mejorar la precision y la capacidad de generalizacion. Estos arboles se entrenan utilizando

datos espectrofotométricos de referencia que contienen informacion sobre “redshifts” conocidos.
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Una vez entrenado, el modelo ArborZ se utiliza para predecir los “redshifts” de nuevos objetos

astronémicos a partir de sus observaciones fotométricas.

En el estudio se presenta resultados experimentales que demuestran la eficacia de ArborZ
en la estimacion de “redshifts fotométricos”. Se comparan las predicciones de ArborZ con
mediciones espectroscopicas reales y se evalta la precision del método. Los resultados muestran
que ArborZ logra una alta precision en la estimacion de “redshifts fotométricos”, lo que indica su
utilidad y aplicabilidad en la astrofisica. También, el estudio destaca las ventajas de utilizar arboles
de decisién mejorados en la estimacion de “redshifts fotométricos”. Estas ventajas incluyen la
capacidad de manejar grandes volumenes de datos, la interpretabilidad del modelo resultante y la
eficiencia en términos de tiempo de ejecucion. También se discuten las limitaciones y desafios
asociados con el uso de ArborZ, como la calidad de los datos fotométricos y la disponibilidad de

datos espectroscopicos de referencia.

En la referencia [3] se menciona que los clasificadores bayesianos son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje automatico que se basan en el teorema de Bayes para realizar
clasificaciones. Estos clasificadores son ampliamente utilizados en diversas areas, como el
procesamiento del lenguaje natural, la mineria de datos y la clasificacién de documentos. Se dice
también que, entre los clasificadores bayesianos, el algoritmo Naive Bayes es uno de los méas
populares debido a su simplicidad y eficiencia. Se describe el enfoque general de los clasificadores
bayesianos y se destaca el algoritmo Naive Bayes como uno de los ejemplos mas conocidos dentro

de esta categoria.

El algoritmo Naive Bayes se basa en el supuesto de independencia condicional entre las
caracteristicas o atributos de los datos. Este supuesto simplifica el clculo de las probabilidades
condicionales y permite una clasificacion rapida y eficiente. También se explora como se aplica el
algoritmo Naive Bayes en la clasificacion de datos. El proceso comienza con la construccion de
un modelo de entrenamiento utilizando un conjunto de datos etiquetados. Se calculan las
probabilidades de cada clase y las probabilidades condicionales de los atributos dadas las clases.
Luego, se utiliza el modelo entrenado para clasificar nuevos datos, calculando la probabilidad de
pertenencia a cada clase y seleccionando la clase con la probabilidad mas alta como la etiqueta de
clasificacion. Se presentan ejemplos y resultados experimentales que demuestran la efectividad

del algoritmo Naive Bayes en la clasificacion de datos. Estos ejemplos abarcan diversas
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aplicaciones, como la clasificacion de correo electrénico como spam o no spam, la deteccién de
enfermedades en diagndsticos meédicos y la clasificacion de opiniones en el andlisis de
sentimientos. Los resultados muestran altos niveles de precision y eficiencia en la clasificacion

realizada por el algoritmo Naive Bayes.

La referencia [11] se centra en el desarrollo de un clasificador de fuentes de rayos X
utilizando el algoritmo Naive Bayes. La clasificacion de fuentes de rayos X es una tarea importante
en la astronomia de rayos X, ya que permite identificar y categorizar diferentes tipos de objetos
astrondémicos en funcion de sus propiedades observadas en la region de rayos X del espectro
electromagnético. Se describe cdmo se utiliza el algoritmo Naive Bayes para clasificar fuentes de
rayos X. El clasificador se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetados que contienen
informacidn sobre caracteristicas observadas, como la intensidad, el espectro y la variabilidad de
las fuentes de rayos X. Estas caracteristicas se utilizan como variables de entrada para construir el
modelo de clasificacién basado en el teorema de Bayes y el supuesto de independencia condicional

entre las caracteristicas.

Se presentan casos de aplicacion y resultados experimentales que demuestran la eficacia
del clasificador Naive Bayes en la clasificacion de fuentes de rayos X. Se comparan las
clasificaciones realizadas por el clasificador con clasificaciones realizadas por expertos
astronomos, y se evalla la precision y la confiabilidad del clasificador. Los resultados muestran
altos niveles de concordancia entre las clasificaciones realizadas por el clasificador Naive Bayes
y las clasificaciones de expertos, lo que demuestra su utilidad en la identificacion de diferentes
tipos de fuentes de rayos X. También se discuten las ventajas y limitaciones del enfoque de
clasificacion basado en Naive Bayes en el contexto de fuentes de rayos X. Entre las ventajas se
incluyen la simplicidad y eficiencia computacional del algoritmo, asi como la capacidad de
manejar grandes conjuntos de datos. Sin embargo, se resalta la importancia de considerar las
limitaciones del supuesto de independencia condicional y la necesidad de tener en cuenta otros

enfoques y técnicas complementarias para mejorar la precision de la clasificacion.

En la referencia [12] se enfoca en la clasificacion de intercorrelaciones de indices de
contaminantes atmosféricos (API, por sus siglas en inglés) utilizando algoritmos de arboles de
decision. La clasificacion precisa de las intercorrelaciones de los API es crucial para comprender

y abordar los problemas de calidad del aire y sus efectos en la salud humana y el medio ambiente.
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Se describe cdmo se aplica el algoritmo de arbol de decision para clasificar las intercorrelaciones
de los API. Se utilizan datos recopilados de multiples estaciones de monitoreo de la calidad del
aire, que incluyen mediciones de diferentes contaminantes atmosféricos como diéxido de azufre
(SO2), mondxido de carbono (CO) y particulas suspendidas (PM10). Estos datos se utilizan para
entrenar el modelo de arbol de decision, que clasifica las intercorrelaciones de los APl en
categorias predefinidas, como "alta correlacion”, "correlacion moderada™ y "baja correlacion”.
Se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia del algoritmo de arbol de
decision en la clasificacion de las intercorrelaciones de los API. Se evalla la precision del modelo
utilizando técnicas de validacion cruzada y se comparan las clasificaciones obtenidas por el
modelo con clasificaciones realizadas por expertos en calidad del aire. Los resultados muestran
una alta concordancia entre las clasificaciones realizadas por el algoritmo de arbol de decision y
las clasificaciones de expertos, lo que indica su capacidad para identificar patrones de

intercorrelacion significativos entre los contaminantes atmosféricos.

Se discuten las ventajas de utilizar algoritmos de arboles de decision en la clasificacion de
las intercorrelaciones de los API. Estas ventajas incluyen la capacidad de manejar multiples
variables de entrada, la interpretabilidad del modelo resultante y la capacidad de lidiar con datos
faltantes o ruidosos. También se mencionan las limitaciones y desafios asociados con el uso de
este enfoque, como la necesidad de contar con datos de calidad y representativos, asi como la

interpretacion adecuada de los resultados

En la referencia [13] se centran en el uso del anélisis de arbol de decisiones para determinar
los factores que influyen en el cumplimiento del tiempo de entrega de los pedidos de cotizacion.
El cumplimiento oportuno de los plazos de entrega es crucial para el éxito de las operaciones
comerciales, y comprender los factores que afectan esta métrica puede ayudar a las empresas a
optimizar sus procesos y mejorar la satisfaccion del cliente. Se describe cémo se aplica el enfoque
de analisis de arbol de decisiones para determinar los factores que influyen en el cumplimiento del
tiempo de entrega de los pedidos de cotizacion. El anélisis de arbol de decisiones se basa en la
construccion de un arbol que representa las diferentes variables y condiciones que afectan el
tiempo de entrega. Se utiliza un conjunto de datos que incluye informacion relevante, como el tipo
de producto, la disponibilidad de materiales, la capacidad de produccion y otros factores

relacionados con la entrega.
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Se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia del analisis de arbol de
decisiones en la identificacion de los factores criticos que afectan el cumplimiento del tiempo de
entrega. Mediante la construccion del arbol de decisiones, se identifican las variables mas
influyentes y se determinan las relaciones y dependencias entre ellas. Esto permite a las empresas
comprender mejor los factores que pueden causar retrasos en la entrega de los pedidos de
cotizacion y tomar medidas correctivas para mejorar la eficiencia y la puntualidad.
Se discuten las ventajas de utilizar el enfoque de andlisis de arbol de decisiones en la determinacion
de los factores que afectan el cumplimiento del tiempo de entrega. Estas ventajas incluyen la
capacidad de visualizar de manera clara y concisa las relaciones causales, la facilidad de
interpretacion de los resultados y la flexibilidad para incorporar nuevos factores o condiciones en
el analisis. También se mencionan las limitaciones y consideraciones importantes, como la
necesidad de contar con datos confiables y representativos, y la importancia de realizar un analisis

continuo y adaptativo a medida que cambian las condiciones del negocio.

En la referencia [14]se muestra el uso del algoritmo de arbol de decision C4.5 para la
clasificacion de los beneficiarios de becas familiares. La clasificacion precisa de los destinatarios
de las becas es esencial para garantizar una asignacion justa y eficiente de los recursos destinados
a la educacion. El algoritmo C4.5 es ampliamente utilizado en la mineria de datos y ofrece una
solucién eficaz para la clasificacion basada en arboles de decision.

Se describe cdmo se aplica el algoritmo de arbol de decisién C4.5 para clasificar a los
beneficiarios de becas familiares. El algoritmo se basa en la construccion de un arbol de decision
que utiliza caracteristicas relevantes relacionadas con los solicitantes, como el nivel de ingresos
familiar, el rendimiento académico, el tamafio de la familia y otros factores relevantes. El arbol de
decision generado permite clasificar a los solicitantes en categorias predefinidas, como "elegible

para beca", "no elegible" o "requiere una revision adicional”.

Se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia del algoritmo de arbol
de decision C4.5 en la clasificacion de los beneficiarios de becas familiares. Se utiliza un conjunto
de datos etiquetados que incluye informacion sobre los solicitantes y su elegibilidad para recibir
una beca familiar. El algoritmo C4.5 se entrena utilizando estos datos y se evalta su rendimiento
mediante técnicas de validacion cruzada y medidas de precision y exhaustividad. Los resultados

muestran altos niveles de precision y rendimiento en la clasificacion de los beneficiarios de becas,
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lo que indica la utilidad del algoritmo C4.5 en este contexto. También se discuten las ventajas y
limitaciones del uso del algoritmo de &rbol de decision C4.5 en la clasificacion de los beneficiarios
de becas familiares. Entre las ventajas se incluyen la facilidad de interpretacion del arbol de
decision resultante, la capacidad de manejar datos faltantes o ruidosos, y la eficiencia
computacional del algoritmo. Sin embargo, se resalta la importancia de contar con datos de calidad
y representativos, asi como la necesidad de tener en cuenta otros factores relevantes en el proceso

de clasificacion.

En la referencia [15] se utiliza el clasificador Naive Bayes para predecir el peso del bebé
en casos donde la madre padece hipertension durante el embarazo. La prediccion precisa del peso
del bebé es esencial para evaluar la salud y el desarrollo fetal, especialmente en casos de
hipertensién materna que pueden influir en el crecimiento del feto. El clasificador Naive Bayes
ofrece una solucion eficaz para realizar esta prediccion basada en caracteristicas relevantes del
embarazo y la madre. Se describe cdmo se aplica el clasificador Naive Bayes para predecir el peso
del bebé de madres con hipertension. Se utilizan datos clinicos y demograficos recopilados durante
el embarazo, como la edad de la madre, el indice de masa corporal, la presion arterial, los niveles
de glucosa y otros factores relevantes. Estas caracteristicas se utilizan como variables de entrada
para entrenar el clasificador Naive Bayes, que estima la probabilidad de que el bebé tenga un peso
especifico dentro de una categoria predefinida (por ejemplo, peso bajo, peso normal, peso alto).
Se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia del clasificador Naive Bayes
en la prediccién del peso del bebé en casos de hipertension materna. Se evalla el rendimiento del
modelo utilizando técnicas de validacién cruzada y medidas de precisién y error. Los resultados
muestran una precision aceptable en la prediccion del peso del bebé, lo que respalda la utilidad del

clasificador Naive Bayes en este contexto.

También se discuten las ventajas de utilizar el clasificador Naive Bayes para la prediccion
del peso del bebé de madres con hipertension. Estas ventajas incluyen su simplicidad, su capacidad
para manejar datos faltantes o ruidosos, y su eficiencia computacional. También se mencionan las
limitaciones y consideraciones importantes, como la necesidad de contar con datos representativos
y actualizados, y la importancia de considerar otros factores clinicos relevantes en la prediccion

del peso del bebé.
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En la referencia [16] se centran en el uso de &rboles de decision para reconocer las
actividades diarias humanas. El reconocimiento preciso de las actividades que realizamos a diario
es importante en areas como la salud, el monitoreo del estado fisico y el desarrollo de aplicaciones
de asistencia personalizada. Los arboles de decision proporcionan un enfoque efectivo para el
reconocimiento de actividades basado en caracteristicas extraidas de los datos recopilados.
Se describe cémo se aplica el algoritmo de arbol de decision para reconocer actividades diarias
humanas. Se recopilan datos sobre movimientos y patrones corporales de individuos mientras
realizan diversas actividades, como caminar, correr, sentarse, etc. Estos datos se utilizan para
entrenar el arbol de decision, que clasifica nuevas instancias de datos en las diferentes actividades
predefinidas. Se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia de los arboles de
decision en el reconocimiento de actividades diarias humanas. Se utilizan técnicas de evaluacion,
como validacion cruzada, para medir la precision y el rendimiento del modelo. Los resultados
muestran altos niveles de precision en la clasificacion de actividades, lo que respalda la utilidad
de los &rboles de decision en este contexto.

Ademas, se discuten las ventajas y desafios asociados con el uso de arboles de decisién en
el reconocimiento de actividades diarias. Entre las ventajas se incluyen la facilidad de
interpretacion del arbol resultante, la capacidad para manejar caracteristicas y datos de diferentes
modalidades, y la capacidad de adaptacién a diferentes contextos y usuarios. Sin embargo, también
se mencionan desafios como la necesidad de contar con conjuntos de datos representativos y la

seleccion adecuada de caracteristicas relevantes.

En la referencia[17] se muestra el analisis de sentimiento en redes sociales en relacion con
las elecciones. El analisis de sentimiento permite comprender las opiniones y actitudes de los
usuarios con relacion a un tema especifico, en este caso, las elecciones. EI método Naive Bayes se
utiliza como una técnica efectiva para clasificar los mensajes de las redes sociales en categorias de
sentimiento, como positivo, negativo o neutro. Se describe como se aplica el método Naive Bayes
para analizar el sentimiento en redes sociales sobre las elecciones. Se recopilan mensajes de
plataformas de redes sociales, como Twitter (ahora X) o Facebook, que contienen informacion
relacionada con las elecciones. Estos mensajes se procesan y se les asigna una etiqueta de
sentimiento utilizando el algoritmo Naive Bayes, que se basa en la probabilidad condicional de las

palabras con relacion a cada categoria de sentimiento.
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El estudio presenta resultados experimentales que demuestran la eficacia del método Naive
Bayes en el analisis de sentimiento en redes sociales sobre elecciones. Se evalla el rendimiento
del modelo utilizando técnicas de evaluacion, como la precision y la exhaustividad. Los resultados
muestran una capacidad satisfactoria del método para clasificar los mensajes en las categorias de
sentimiento, lo que respalda su utilidad en este contexto. Ademas, se discuten las ventajas del
método Naive Bayes en el analisis de sentimiento en redes sociales. Estas ventajas incluyen su
simplicidad, su capacidad para manejar grandes volimenes de datos y su eficiencia computacional.
También se mencionan las limitaciones y consideraciones importantes, como la necesidad de
contar con datos de entrenamiento representativos y la posible presencia de sesgos o ambigiiedades

en el analisis de sentimiento.

En la referencia [18] se enfocan en la prediccion de los clubes de fatbol que podrian ser
relegados en la Serie A italiana utilizando el algoritmo de arbol de decision basado en C4.5. La
capacidad de predecir qué clubes tienen mas probabilidades de ser relegados es de gran interés
tanto para los aficionados como para los profesionales del futbol, ya que puede ayudar en la toma
de decisiones estratégicas y en la planificacion de las temporadas futuras. Se describe como se
aplica el algoritmo de arbol de decision basado en C4.5 para predecir los clubes relegados en la
Serie A italiana. Se recopilan datos historicos de varias temporadas anteriores, como estadisticas
de rendimiento, resultados de partidos, clasificaciones y otros factores relevantes. Estos datos se
utilizan para entrenar el arbol de decision, que utiliza las caracteristicas de los clubes para predecir

la probabilidad de ser relegados.

Ademas, se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia del algoritmo
de arbol de decision basado en C4.5 en la prediccion de los clubes relegados en la Serie A italiana.
Se evalua el rendimiento del modelo utilizando medidas de precision, recall y Fl-score. Los
resultados muestran una capacidad aceptable para identificar los clubes que tienen mas
probabilidades de ser relegados, lo que respalda la utilidad del algoritmo en este contexto. De igual
forma se discuten las ventajas de utilizar el algoritmo de arbol de decision basado en C4.5 en la
prediccion de clubes relegados. Estas ventajas incluyen su capacidad para manejar conjuntos de
datos complejos y variables no lineales, su interpretabilidad y su capacidad para identificar las
caracteristicas mas relevantes para la prediccion. También se mencionan las limitaciones y

consideraciones importantes, como la necesidad de contar con datos actualizados y la importancia
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de considerar otros factores no incluidos en el estudio, como cambios en el cuerpo técnico o

fichajes de jugadores.

En la referencia [19] se muestra el uso de la técnica la técnica Feature Dependent Naive
Bayes (Naive Bayes dependiente de caracteristicas) para la deteccion de intrusiones en redes. Los
sistemas de deteccion de intrusos son herramientas cruciales para garantizar la seguridad de las
redes y proteger la informacion confidencial. En este estudio, se propone una mejora del algoritmo
Naive Bayes mediante la consideracion de las caracteristicas dependientes de las variables de
entrada. Se describe como se aplica la técnica Feature Dependent Naive Bayes en el contexto de
los sistemas de deteccion de intrusos en redes. Se recopilan datos de trafico de red, que incluyen
informacion sobre paquetes, direcciones IP, puertos y otros atributos relevantes. Estos datos se
utilizan para entrenar el modelo de Naive Bayes mejorado, que tiene en cuenta las dependencias
entre las caracteristicas para mejorar la precision en la deteccién de intrusos. Se presentan
resultados experimentales que demuestran la eficacia de la técnica Feature Dependent Naive Bayes
en la deteccion de intrusos en redes. Se evalta el rendimiento del modelo utilizando medidas de
precision, recall y F1-score. Los resultados muestran una mejora significativa en la precision y la
capacidad de deteccion en comparacion con el enfoque tradicional de Naive Bayes, lo que respalda

la utilidad de esta técnica en el ambito de la seguridad de redes.

También se discuten las ventajas y desafios asociados con el uso de Feature Dependent
Naive Bayes en los sistemas de deteccion de intrusos en redes. Entre las ventajas se incluyen la
simplicidad del algoritmo, la eficiencia computacional y la capacidad de adaptacion a diferentes
tipos de datos de tréfico de red. Sin embargo, también se mencionan desafios como la necesidad
de contar con datos de entrenamiento representativos y la seleccién adecuada de las caracteristicas

dependientes para cada tipo de intrusion.

En la referencia [20] se muestra la evaluacién del riesgo de los clientes antes de otorgarles
un préstamo utilizando el algoritmo de arbol de decision. La evaluacion del riesgo es una parte
fundamental del proceso de otorgamiento de préstamos, ya que ayuda a las instituciones
financieras a determinar la probabilidad de que los clientes incumplan con sus obligaciones de
pago. En este estudio, se utiliza el algoritmo de arbol de decisién para construir un modelo de
evaluacion de riesgo basado en caracteristicas y datos historicos de los clientes. Se describe como

se aplica el algoritmo de arbol de decision en el contexto de la evaluacion del riesgo de clientes
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antes de otorgar un préstamo. Se recopilan datos relevantes, como la informacion financiera de los
clientes, historial crediticio, nivel de endeudamiento y otros factores pertinentes. Estos datos se
utilizan para entrenar el arbol de decision, que clasifica a los clientes en categorias de riesgo, como
bajo riesgo, riesgo moderado o alto riesgo, en funcion de las caracteristicas y datos proporcionados.
Se presentan resultados experimentales que demuestran la eficacia del algoritmo de arbol de
decision en la evaluacion del riesgo de clientes antes de otorgar un préstamo. Se evalla el
rendimiento del modelo utilizando medidas de precision, recall y Fl-score. Los resultados
muestran una capacidad satisfactoria del modelo para clasificar correctamente a los clientes en
diferentes categorias de riesgo, lo que respalda la utilidad de este enfoque en el &mbito financiero.
Ademas, se discuten las ventajas y limitaciones asociadas con el uso del algoritmo de arbol de
decision en la evaluacion del riesgo de clientes. Entre las ventajas se incluyen la interpretabilidad
del modelo, la capacidad para manejar datos no lineales y la eficiencia computacional. Sin
embargo, también se mencionan desafios, como la necesidad de contar con datos de entrenamiento
representativos y la consideracion de otros factores contextuales y econdmicos que pueden afectar

la evaluacion del riesgo.

En la referencia [21] se utiliza el algoritmo Naive Bayes para el analisis de sentimiento en
Twitter (ahora X). El analisis de sentimiento en redes sociales, como Twitter, es una tarea
importante para comprender las opiniones y emociones de los usuarios. En este estudio, se utiliza
el algoritmo Naive Bayes, un clasificador probabilistico, para identificar el sentimiento positivo,
negativo o neutral de los mensajes de Twitter. Se describe cdmo se aplica el algoritmo Naive Bayes
en el analisis de sentimiento en Twitter. Se recopilan datos de tweets, que contienen texto y
etiquetas de sentimiento, como positivo, negativo o neutral. Estos datos se utilizan para entrenar
el modelo Naive Bayes, que utiliza la probabilidad condicional para asignar el sentimiento mas
probable a nuevos mensajes de Twitter. El estudio presenta resultados experimentales que
demuestran la eficacia del algoritmo Naive Bayes en el anélisis de sentimiento en Twitter. Se
evalta el rendimiento del modelo utilizando medidas de precision, recall y Fl-score. Los
resultados muestran una capacidad satisfactoria del modelo para clasificar correctamente los
sentimientos en los tweets, lo que respalda la utilidad de este enfoque en el analisis de sentimiento

en redes sociales.

26



Se discuten las ventajas y limitaciones asociadas con el uso del algoritmo Naive Bayes en
el analisis de sentimiento en Twitter. Entre las ventajas se incluyen la simplicidad y eficiencia
computacional del algoritmo, su capacidad para manejar grandes volumenes de datos y su
capacidad para adaptarse a diferentes contextos y lenguajes. Sin embargo, también se mencionan
desafios, como la necesidad de contar con datos de entrenamiento bien etiquetados y la sensibilidad
a la presencia de palabras ambiguas o sarcésticas en los tweets.
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8. Marco Teodrico

8.1 Aprendizaje supervisado

Se reconoce que el aprendizaje supervisado permite a las organizaciones resolver una
amplia variedad de problemas del mundo real a escala como, utilizando un conjunto de datos de
entrenamiento para ensefiar a los modelos la salida deseada. El conjunto de entrenamiento debe
incluir datos de entrada y resultados correctos permitiendo que el modelo aprenda con el tiempo.
Estos algoritmos miden su precision a través de la funcidn de pérdida de la informacion buscando

siempre la minimizacion del error [22].
Los algoritmos mas comunes para el aprendizaje supervisado son [22]:

Redes neuronales

Naive bayes

Regresion lineal

Regresion logistica

Maquinas de vectores de soporte (SVM)
K vecino més cercano (KNN)

N o a ~ w D oe

Bosque aleatorio
8.2 Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion entran en dentro de los métodos de clasificacion supervisada
donde se tiene una variable dependiente o clase, y el objetivo del clasificador es averiguar o
determinar dicha clase para casos nuevos. La construccion de estos arboles es mediante un proceso

de induccion también denominado Top-Down-Induction-Decisiéon-Trees (TDIDT) [23].

Un clasificador puede ser definido como una funcién d(x) definida en el espacio de
clasificacion X, el cual relaciona a cada patrén x del espacio de clasificacion con una clase del
conjunto de posibles valores a los que puede pertenecer; también se dice que un clasificador es
una particion del espacio de clasificacion X en M subconjuntos distintos A1, Az, As, . . ., Awm,

siendo X la unién de todos ellos y para todo x que pertenece a Awm la clase predicha es Cwm [23].

En la Figura 1 se muestra un arbol de clasificacion simple.
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Xy 3.2

G

Figura 1. Ejemplo de arbol de clasificacién.
Referencia [23]

Como se puede observar de la Figura 1, todo arbol clasificador inicia con un nodo al que
pertenecen todos los casos de la muestra que se quiere clasificar llamado nodo raiz (en la Figura
es el nodo negro). El resto de los nodos se dividen en nodos intermedios o no terminales (nodos
en color blanco) y nodos hoja o nodos terminales, es decir, nodos que no se van a dividir mas

(nodos de color azul en la Figura 1) [23].

En la fase de construccion cada nodo hoja se hace corresponder con una categoria concreta
de la variable clase; asi, los nodos hoja representan las diferentes particiones en las que se ha
dividido es espacio de clasificacion. Los nodos que “cuelgan” de un nodo concreto se les llama
nodos hijo de dicho nodo, y al nodo del que parten las flechas o ramas se le denomina nodo padre
[23].

A la hora de clasificar cada patrén, el punto de partida es el nodo raiz y, dependiendo de
los valores de la variable predictora por la que se pregunta, los casos se van distribuyendo por los
nodos hijo. Este proceso se repite en cada nodo hasta llegar los nodos hoja. En el arbol de la Figura
1 a todos los casos de la muestra a clasificar se pregunta por el valor que tiene la variable continua
Xo. Los casos que tengan un valor menor o igual que w iran al nodo intermedio izquierdo, los que

no cumplan con esta regla iran al nodo de la derecha. Estos tltimos casos quedan clasificados con
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la clase que en la fase de entrenamiento se le ha asociado a dicho nodo hoja. A los nodos que les
ha correspondido el nodo intermedio se les vuelve a hacer otra pregunta. Como consecuencia de
esta pregunta, algunos quedaran clasificados en otro nodo hoja y el resto a nodos no terminales y

asi sucesivamente [23].
8.3 Redes Bayesianas

Las redes bayesianas modelan un fenémeno mediante un conjunto de variables y las
relaciones de dependencia entre ellas. Estos modelos permiten hacer inferencia bayesiana; es decir,
estimar la probabilidad posterior de las variables no conocidas, en funcion de las variables
conocidas. Estas redes son una representacion gréafica de dependencias para razonamiento
probabilistico, en la cual los nodos representan variables aleatorias y los arcos representan

relaciones de dependencia directa entre las variables [24].

En la Figura 2 se muestra una representacion grafica de una red bayesiana hipotética de

cierto conocimiento sobre medicina.

Tifoidea

Reacciones Fiebre

Figura 2. Ejemplo de red bayesiana.
Referencia [24]

En el ejemplo mostrado en la Figura 2, los nodos representan enfermedades, sintomas y
factores que causan algunas enfermedades. La variable a la que apunta un arco es dependiente de
la que esta en el origen de éste. La topologia o estructura de la red proporciona informacién sobre
las dependencias probabilisticas entre las variables. Esta red también representa las independencias

condicionales de un variable o un conjunto de variables dadas otra u otras variables [24].
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En una red bayesiana todas las relaciones de independencia condicional representadas en
el grafo corresponden a relaciones de independencia en la distribucion de probabilidad; dichas
independencias simplifican la representacion del conocimiento y el razonamiento, para el caso de
X independiente de Y dado Z [24]:

e Independencia en la distribucién P(X|Y, Z) = P(X|Z).

¢ Independencia en el grafo I<X|Z|Y>.

La probabilidad conjunta se especifica por el producto de las probabilidades de cada

variable dados sus padres [24]:
P(XIJXZJX3" . 'an) = ?:1 P(Xilpa(xi) (l)

Un clasificador bayesiano obtiene la probabilidad posterior de cada clase Ci, usando la regla

de Bayes, como el producto de la probabilidad a priori de la clase por la probabilidad condicional de los atributos (E)

dada la clase, dividido por la probabilidad de los atributos [24]

P(C;)P(E|C;)

P(GiIE) = HU @

Un clasificador bayesiano simple (Naive Bayes classifer, NBC) asume que los atributos
son independientes entre si dada la clase, asi que la probabilidad se puede obtener por el producto

de las probabilidades condicionales individuales de cada atributo dado el nodo clase [24]:

P(C)P(E{|C;)P(E;|C;)P(E3]|C;)...P(En|C;
PG 5) = ZCPEACIPECr(E ). e .

Donde n es el nimero de atributos.

Dado que los atributos son condicionalmente independientes dada la clase, no existen arcos
entre ellos. La Figura 3 muestra una representacion de un clasificador bayesiano simple con n

ndmero de atributos.
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Figura 3. Clasificador bayesiano simple.
Referencia [24]

Como la estructura de un clasificador bayesiano simple ya esta definido, Gnicamente es
necesario aprender los parametros asociados, que son [24]:

P(C): vector de probabilidades a priori para cada clase
P(Ei | C): matriz de probabilidad condicional para cada atributo de la clase.

Los parametros se pueden estimar facilmente a partir de los datos, en base a las frecuencias.
Ademas, el denominador de la ecuacion (3) no es necesario, ya que es una constante, es decir, no
depende de la clase. Al final se puede simplemente normalizar las probabilidades posteriores de

cada clase haciendo que sumen uno.

Como el clasificador bayesiano simple asume que los atributos son independientes dada la
clase, si esto se llegara a cumplir, existen dos alternativas basicas. Transforma la estructura del
clasificador a una red bayesiana, introduciendo arcos dirigidos entre los atributos dependientes; la
desventaja es que se pierde la simplicidad ya que aprender el modelo y después clasificar nuevos
casos llega a ser mas complejo. La otra alternativa es transformar la estructura, pero mantener una

estructura de arbol [24].
8.3.1 Aprendizaje de redes bayesianas

El aprendizaje, en general, de redes bayesianas consiste en inducir un modelo, estructura 'y
parametros asociados, a partid de datos, este aprendizaje puede dividirse naturalmente en dos
partes [24]:

1. Aprendizaje paramétrico. Dada la estructura, obtener las probabilidades asociadas.

2. Aprendizaje estructural. Obtener la estructura o topologia de la red.
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8.3.1.1 Aprendizaje paramétrico

Cuando se tienen datos completos y suficientes para todas las variables en el modelo, es
relativamente facil obtener los parametros, asumiendo que la estructura esta dada. EI método mas
comun es el llamado estimador de maxima verosimilitud bajo el cual se estiman las probabilidades

en base a las frecuencias de los datos [24].

En la préctica, en muchas ocasiones los datos no estan completos; los dos tipos basicos de

informacion incompleta son:
Valores faltantes: Faltan algunos valores de algunas de las variables en algunos casos.
Nodos ocultos: Faltan todos los valores de una variable.
8.3.1.2 Aprendizaje estructural

El aprendizaje estructural consiste en encontrar las relaciones de dependencia entre las

variables, de forma que se pueda determinar la topologia o la estructura de la red bayesiana.

El aprendizaje de arboles es uno de los métodos de aprendizaje estructural; el cual se basa
en el algoritmo desarrollado por Chow y Lius para aproximar una distribucion de probabilidad por

un producto de probabilidades de segundo orden [24].

La especificacion de los parametros de la red Naive Bayes consiste en estimar los
parametros de las distribuciones de probabilidad que se definen en la red. Esto es, definida la red
Naive Bayes se tendra que estimar los parametros de la distribucion de probabilidad de la variable
clase P(C) y de las distribuciones condicionales de los atributos dada la clase P(Ai /C), tal como

se muestra en la Figura 4[5].
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P(A;[C) P(A;IC) P(A;]C) P(A,IC)

Figura 4. Red del clasificador Naive.
Referencia [5]

La estimacion de los parametros dependera del tipo de variable o atributo Aj, que puede ser

discreto o continuo.

Para atributos discreto, la distribucion de probabilidad de la clase P(C) y de la distribucion
condicional P(Ai | C) se basa en la frecuencia relativa de ocurrencia de los sucesos

correspondientes, que determinan el conjunto de datos. El valor estimado de probabilidad sera:

inC=
P(ailC = 0) = "20=2 (4)

Donde

n(a; N C = c¢): es el numero de casos del conjunto de datos en que la variable A;

toma el valor a; y su padre (clase) C toma el valor de c.

n(C = c): es el numero de casos del conjunto de datos en que la clase C toma el

valor de c.

Aun cuando esta estimacion es una buena aproximacion, en algunos casos suele suceder
que los casos del conjunto de datos no contemplan todas las combinaciones de valores de la
variable clase con las variables predictorias, con lo que se llega a una estimacion de parametros

con abundancia de ceros [5].
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El estimador basado en ley de sucesion de Laplace [25], en la cual en lugar de usar

Casos favorables

directamente la definicion clasica de probabilidad (P(A) = ) se utiliza como

Total de espacio muestral

estimacion el nimero que se obtiene del cociente

n(a;nC=c)+1
n(C:c)+rAl.

(%)

Es decir, el numero de casos favorables méas uno, dividido por el nimero de casos totales
maés el numero de valores posibles del atributo A; denotado por rai [5].

En el caso de atributos continuos, el clasificador Naive bayes puede ser aplicado de dos

formas alternativas [5]:

1. Aplicar previamente un método de discretizacion de la variable continua.
2. Asumiendo una distribucion para cada variable predictora, que por lo general se

considera gaussiana con media y varianza estimada de los datos.

Para este segundo caso, el clasificador Naive bayes supone que la variable predictora sigue
una distribucion normal, por lo que se requiere el calculo, con los datos conocidos, de la media p

y la desviacion estdndar o condicionadas a cada valor de la variable clase [5]

(%) (6)

1
P(AlC) = ——

Teniendo el inconveniente de que los datos no siempre siguen una distribucion normal.
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9 Desarrollo

Debido al cambio constante de personal académico, se requiere una herramienta que
permita dar claridad en la decisidn sobre la contratacion del nuevo personal académico que ayude
en la asignacion de la categoria correspondiente de acuerdo con las caracteristicas curriculares del

nuevo personal.

Para el desarrollo del modelo y por cuestiones de manejo de informacidn, se desarrolla un
cambio en el recuento de la base de datos del personal académico del TESCO. Se considera una
plantilla de 232 trabajadores bajo la direccion académica; la categoria para la clasificacion del

personal académico es:

Profesor de Asignatura A

Profesor de asignatura B

Profesor de tiempo completo asociado A
Profesor de tiempo completo asociado B
Profesor de tiempo completo asociado C
Profesor de tiempo completo Titular A

ASANENENENEN

En la Tabla 1, se muestra la distribucion del personal en cada una de las categorias.

Tabla 1. Personal por categoria del personal académico.

Categoria Porcentaje | Personal
Asignatura A 10% 23
Asignatura B 20% 46

Asociado A 30% 70
Asociado B 20% 46
Asociado C 15% 35

Titular A 5% 12

En la Tabla 2 se muestran los atributos para cada categoria.
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Tabla 2. Caracteristicas curriculares del personal académico.

Caracteristicas Curriculares
Menos de 5 afios
Entre 5y 10 afios

Mas de 10 afos
Menos de 5 afios
Entre 5y 10 afios

Mas de 10 afios

Categoria

Experiencia profesional

Experiencia laboral

Si
Posgrado No
. Si
Perfil deseable
No
Si
SNI No

En la Figura 5 se muestra la estructura para el clasificador del problema planteado.

Figura 5. Red del clasificador Naive.

Donde
Ci = Categorias
i =1, Asignatura A
i = 2, Asignatura B
i =3, Asociado A
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I =4, Asociado B
i1 =5, Asociado C
i =6, Titular A
Asj = Experiencia Docente
j =1, Menos de 5 afios
j =2, Entre 5y 10 afios
j =3, Mas de 10 afios
A; = Experiencia Profesional
j =1, Menos de 5 afios
j =2, Entre 5y 10 afios
j =3, Mas de 10 afios
Az= Posgrado
j=1,Si
j=2,No

A= Perfil deseable

j=1,Si
j=2,No
As;= SNI
j=1,Si
j=2,No

En la Figura 6 se muestra un fragmento de los datos recopilados para el desarrollo del
modelo. Se puede observar en la figura que los atributos que contienen los profesores se marcan

como 1, y los que no los tienen se dejan vacios.
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EXPERIENCIA DOCENTE EXPERIENCIA PROFESIONAL

Profeso| - | Plaza ~ |Menos de 5 afio| ~ | Entre 5y 10 afio| - | Mas de 10 afio| ~ | Menos de 5 afios] = | Entre 5y 10 afios] ~ | Mas de 10 afios¢ - |Posgrado | - | Perfil | ~ | SNI | ~

1 1 1

2 1 1

3 1 1

4 1 1

5 1 1

6 1 1

7 1 1

8 1 1

18 Asignatura B 1 1

19 Asignatura B 1 1

20 Asignatura B 1 1

21 Asignatura B 1 1

22 Asignatura B 1 1

23 Asignatura B 1 1

24 Asignatura B 1 1

25 Asignatura B 1 1

26 Asignatura B 1 1

27 Asignatura B 1 1

28 Asignatura B 1 1

29 Asignatura B 1 1

30 Asignatura B 1 1

31 Asignatura B 1 1

61 Asociado A 1 1 1 1
62 Asociado A 1 1 1 1
63 Asociado A 1 1 1 1
64 Asociado A 1 1 1 1
65 Asociado A 1 1 1 1
66 Asociado A 1 1 1 1
67 Asociado A 1 1 1 1
68 Asociado A 1 1 1 1
69 Asociado A 1 1 1 1
70 Asociado A 1 1 1 1
71 Asociado A 1 1 1 1
72 Asociado A 1 1 1 1
73 Asociado A 1 1 1 1
74 Asociado A 1 1 1 1
75 Asociado A 1 1 1 1
76 Asociado A 1 1 1 1
77 Asociado A 1 1 1 1
78 Asociado A 1 1 1 1
79 Asociado A 1 1 1 1
80 Asociado A 1 1 1 1
81 Asociado A 1 1 1 1
107 Asociado B 1 1 1 1
108 Asociado B 1 1 1 1
109 Asociado B 1 1 1 1
110 Asociado B 1 1 1
111 Asociado B 1 1 1
112 Asociado B 1 1
113 Asociado B 1 1
114 Asociado B 1 1
115 Asociado B 1 1
128 Asociado C 1 1 1 1
129 Asociado C 1 1 1 1
130 Asociado C 1 1 1 1
131 Asociado C 1 1 1 1
132 Asociado C 1 1 1 1
133 Asociado C 1 1 1 1
134 Asociado C 1 1 1 1
170 Titular A 1 1 1 1 1
171 Titular A 1 1 1 1 1
172 Titular A 1 1 1 1 1
173 Titular A 1 1 1 1 1
175 Titular A 1 1 1 1
176 Titular A 1 1 1 1
177 Titular A 1 1 1

Figura 6. Datos recopilados.
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Se seleccionan aleatoriamente 180 registros de la plantilla adscrita a la direccion académica
para desarrollar las distribuciones de probabilidad, los restantes 52 se utilizan para probar el

modelo desarrollado.

En la Figura 7 se muestran una muestra de estos 180 registros.

EXPERIENCIA DOCENTE EXPERIENCIA PROFESIONAL
Profeso| ~ | Plaza ~ |Menos de 5 afio{ ~ | Entre 5y 10 afio| ~ |Mas de 10 afio| ¥ | Menos de 5 afios] ~ |Entre 5 y 10 afios? ¥ | Mas de 10 afiost ~ | Posgrado | ~ | Perfil |~ |SNI | ~
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
Asignatura B 1 1
19 Asignatura B 1 1
20 Asignatura B 1 1
21 Asignatura B 1 1
22 Asignatura B 1 1
23 Asignatura B 1 1
24 Asignatura B 1 1
25 Asignatura B 1 1
26 Asignatura B 1 1
27 Asignatura B 1 1
28 Asignatura B 1 1
29 Asignatura B 1 1
30 Asignatura B 1 1
31 Asignatura B 1 1
61 Asociado A 1 1 1 1
62 Asociado A 1 1 1 1
63 Asociado A 1 1 1 1
64 Asociado A 1 1 1 1
65 Asociado A 1 1 1 1
66 Asociado A 1 1 1 1
67 Asociado A 1 1 1 1
68 Asociado A 1 1 1 1
69 Asociado A 1 1 1 1
70 Asociado A 1 1 1 1
71 Asociado A 1 1 1 1
72 Asociado A 1 1 1 1
73 Asociado A 1 1 1 1
74 Asociado A 1 1 1 1
75 Asociado A 1 1 1 1
76 Asociado A 1 1 1 1
77 Asociado A 1 1 1 1
78 Asociado A 1 1 1 1
79 Asociado A 1 1 1 1
80 Asociado A 1 1 1 1
81 Asociado A 1 1 1 1
107 Asociado B 1 1 1 1
108 Asociado B 1 1 1 1
109 Asociado B 1 1 1 1
110 Asociado B 1 1 1
111 Asociado B 1 1 1
112 Asociado B 1 1
113 Asociado B 1 1
114 Asociado B 1 1
115 Asociado B 1 1
128 Asociado C 1 1 1 1
129 Asociado C 1 1 1 1
130 Asociado C 1 1 1 1
131 Asociado C 1 1 1 1
132 Asociado C i 1 1 1
133 Asociado C 1 1 1 1
134 Asociado C 1 1 1 1
170 Titular A 1 1 1 1 1
171 Titular A 1 1 1 1 1
172 Titular A 1 1 1 1 1
173 Titular A 1 1 1 1 1
175 Titular A 1 1 1 1
176 Titular A 1 1 1 1
177 Titular A 1 1 1
178 Titular A 1 1
179 Titular A 1 1
180 Titular A 1 1

Figura 7. Muestra aleatoria.
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En la Tabla 3 se muestra los resultados referentes a las caracteristicas curriculares

observadas en la muestra aleatoria.

Tabla 3. Caracteristicas curriculares muestra aleatoria.

Experiencia Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
Docente A B A B C A
megzzse > 7 19 23 5 29 4
e”t;eﬁi Sy 10 5 7 19 6 21 3
mas de 10 afos 1 9 10 4 4 4
Experiencia Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
Profesional A B A B C A
meg;zse > 5 20 31 8 28 6
e”t;eﬁisy 10 5 11 19 4 17 3
mas de 10 afos 3 4 2 3 9 2
s Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
A B A B C A
Si 0 0 40 11 45 8
No 13 35 12 4 9 3
Perfil deseable Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
A B A B C A
Si 0 0 44 9 43 7
No 13 35 8 6 11 4
SN Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
A B A B C A
Si 0 0 0 0 0 4
No 13 35 52 15 54 7

Considerando que la estimacion de la distribucién de probabilidad de la categoria P(Ci) y
de la distribucién condicional P(ajj /Ci) se basa en la frecuencia relativa de ocurrencia de los
correspondientes sucesos, el valor para las probabilidades estimadas se obtiene a partir de la

ecuacion (4).

De la Tabla 3, también se observa que algunas caracteristicas curriculares no cuentan con
elementos, pero no en todos los casos, por lo que se aplica el corrector de Laplace descrito en la
ecuacién (5), con lo cual se evita que se asigne una probabilidad nula para que no se elimine por

completo la probabilidad final.
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En la Tabla 4 se muestran los datos con el corrector de Laplace.

Tabla 4. Muestra aleatoria aplicado el corrector de Laplace.

experiencia docente

e B Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
A B A B C A
menos de 5 afios 8 20 24 26 30 5
entre 5y 10 afos 6 8 20 7 22 4
mas de 10 afos 2 10 11 5 5 5

experiencia profesional

Experiencia Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
Profesional A B A B C A
menos de 5 afios 6 21 32 9 29 7
entre 5y 10 afos 6 12 20 5 18 4
mas de 10 afios 4 5 3 4 10 3

posgrado

R Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
A B A B C A
Si 1 1 41 12 46 9
No 14 36 13 5 10 4

perfil deseable

. Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
Perfil deseable A B A B C A
Si 1 1 45 10 44 8
No 14 36 9 7 12 5

SNI

SN Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado | Titular
A B A B C A
Si 1 1 1 1 1 5
No 14 36 53 16 55 8

En la Tabla 5 se muestra la probabilidad conjunta de cada una de las categorias estudiadas

con sus respectivas caracteristicas asociadas.
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Tabla 5. Probabilidades conjuntas por categoria.

P(A1 | Ci)
Categoria i

Asignatura A
Asigantura B
Asociado A
Asociado B
Asociado C
Titular A

P(A2 | Ci)
Categoria i

Asignatura A
Asigantura B
Asociado A
Asociado B
Asociado C
Titular A

P(A3 | Ci)
Categoria i
Asignatura A
Asigantura B
Asociado A
Asociado B
Asociado C
Titular A

P(A4 | Ci)
Categoria i
Asignatura A
Asigantura B
Asociado A
Asociado B
Asociado C
Titular A

P(A5 | Ci)
Categoria i
Asignatura A
Asigantura B
Asociado A
Asociado B
Asociado C
Titular A

P(Requisito Experiencia Docente)

menos de 5 entre 5y 10 mas de 10
afos afnos afos
1/2 3/8 1/8
10/19 4/19 5/19
24/55 4/11 1/5

1/3 7/18 5/18
10/19 22/57 5/57
4/11 3/11 4/11

P(Requisito Experiencia Profesional)

menos de 5 entre 5y 10 mas de 10
afios afios afios
3/8 3/8 1/4
21/38 6/19 5/38
32/55 4/11 3/55
1/2 5/18 2/9
29/57 6/19 10/57
6/11 3/11 2/11

P(Posgrado)

Si No

1/8 7/8

1/19 18/19
10/13 3/13
11/15 4/15

5/6 1/6

8/11 3/11

P(Perfil Deseable)

Si No

1/8 7/8
1/37 36/37
11/13 2/13

3/5 2/5
43/54 11/54
7/11 4/11

P(SNI)

Si No

1/8 7/8
1/19 18/19
2/55 53/55

1/9 8/9
2/57 55/57
4/11 7/11
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En la Tabla 6 se muestran las probabilidades individuales para cada categoria.

Tabla 6. Probabilidades individuales por categoria.

Categoria Asignatura | Asignatura | Asociado | Asociado | Asociado Titular
A B A B @ A
Recuento 16 38 55 18 57 11
P(Categoriai) 16/195 38/195 11/39 6/65 16/65 11/195

En la Tabla 7 se muestran las 72 combinaciones posibles para las caracteristicas

curriculares del personal académico del Tecnoldgico de Estudios Superiores de Coacalco.

Tabla 7. Combinaciones de caracteristicas curriculares.

Experiencia Docente Experiencia Profesional Posgrado Perfil Deseable SNI
1 x<5 x<5 Si Si Si
2 5<x<10 x<5 Si Si Si
3 x >10 x<5 Si Si Si
4 x<5 5<x<10 Si Si Si
5 5<x<10 5<x<10 Si Si Si
6 x >10 5<x<10 Si Si Si
7 x<5 x>10 Si Si Si
8 5<x<10 x>10 Si Si Si
9 x >10 x>10 Si Si Si
10 x<5 x<5 No Si Si
11 5<x<10 x<5 No Si Si
12 x >10 x<5 No Si Si
13 x<5 5<x<10 No Si Si
14 5<x<10 5<x<10 No Si Si
15 x >10 5<x<10 No Si Si
16 x<5 x>10 No Si Si
17 5<x<10 x>10 No Si Si
18 x >10 x>10 No Si Si
19 x<5 x<5 Si No Si
20 5<x<10 x<5 Si No Si
21 x>10 x<5 Si No Si
22 x<5 5<x<10 Si No Si
23 5<x<10 5<x<10 Si No Si
24 x>10 5<x<10 Si No Si
25 x<5 x>10 Si No Si
26 5<x<10 x>10 Si No Si
27 X >10 x>10 Si No Si
28 X<5 Xx<5 No No Si
29 5<x<10 Xx<5 No No Si
30 X >10 Xx<5 No No Si
31 X<5 5<x<10 No No Si
32 5<x<10 5<x<10 No No Si
33 X >10 5<x<10 No No Si
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Tabla 7 Continuacién. Combinaciones de caracteristicas curriculares.

Experiencia Docente Experiencia Profesional Posgrado Perfil Deseable | SNI
34 X<5 x>10 No No Si
35 5<x<10 x>10 No No Si
36 x>10 x>10 No No Si
37 X<5 x<5 Si Si No
38 5<x<10 x<5 Si Si No
39 x>10 x<5 Si Si No
40 x<5 5<x<10 Si Si No
41 5<x<10 5<x<10 Si Si No
42 x >10 5<x<10 Si Si No
43 x<5 X >10 Si Si No
44 5<x<10 X >10 Si Si No
45 X >10 x >10 Si Si No
46 x<5 x<5 No Si No
47 5<x<10 X<5 No Si No
48 x>10 X<5 No Si No
49 x<5 5<x<10 No Si No
50 5<x<10 5<x<10 No Si No
51 x>10 5<x<10 No Si No
52 x<5 x >10 No Si No
53 5<x<10 x >10 No Si No
54 x>10 x >10 No Si No
55 x<5 x<5 Si No No
56 5<x<10 x<5 Si No No
57 x>10 x<5 Si No No
58 x<5 5<x<10 Si No No
59 5<x<10 5<x<10 Si No No
60 x>10 5<x<10 Si No No
61 x<5 x >10 Si No No
62 5<x<10 x >10 Si No No
63 x>10 x >10 Si No No
64 X<5 x<5 No No No
65 5<x<10 x<5 No No No
66 x>10 x<5 No No No
67 x<5 5<x<10 No No No
68 5<x<10 5<x<10 No No No
69 x>10 5<x<10 No No No
70 x<5 x >10 No No No
71 5<x<10 x >10 No No No
72 x>10 x >10 No No No
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10 Resultados

Con los datos de la Tabla 5 y Tabla 6 se desarrolla el calculo de probabilidades de
prediccion, para cada una de las 72 combinaciones posibles de categoria — caracteristica, por medio

de la ecuacion
P(Ci|ayj, azj, asj, asj, as;) =« P(C)P(ay;|C)P(az;1C;)P(as;|Ci)P(aq;|C)P(as;|C;) (7)
Donde a es la constancia de proporcionalidad.
A continuacion, se muestran algunos de los célculos desarrollados
Alternativa X<5, X<5, Si, Si, Si
Asignatura A
P(Cilay1,az1,A31,A41,a51) =X P(C;)P(a11|C1)P(az,|C1)P(az1|C1)P(a41]C1)P(as,|Cy)
PGulos ot as) == (22) () 2) () 2) () = 000003 ®
Asignatura B
P(Cyla1,az1, 031, Q4q, As1) =% P(C;)P(ay1|C2)P(az1|Co)P(az1|C2)P(as|C)P(as.|C)
PCulos o s ) = (22) (2) (2) (3) (2) () = 00000042 ©
Asociado A
P(Cslayy, az1, sy, a1, as1) =X P(C3)P(a11|C3)P(as1|C3)P(a31|C3)P(aq1]C3)P(as:|Cs)
PClas o s a5 =x (2) (2) (2) (2) (2) (2) = 00000042 @
Asociado B
P(Cy4layq, az1, 31, 41, as1) =% P(C)P(a11|C4)P(az1|C4)P(az1|Ca)P(as1|C)P(asq|Cy)
P(Calasy, @z, 31, a4, 051) = () (3) (3) (B) ) (3) = 0.0007521 (11)
Asociado C

P(Cslaq1, az1, 31, Asq, @sq) =% P(Cs)P(aq11|Cs)P(az1|Cs)P(azq|Cs)P(as|Cs)P(asq|Cs)

P(Cslayq, az1, asq, a1, asq) =% (E) (E) (29) (E) (43) (i) = 0.0015347 « 12)

65/ \19/ \57/ \6/ 54/ 57
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Titular A
P(Colayy, az1,as1, @y, as1) =X P(Ce)P(a11]C6)P(a211C6)P(as1|C6)P(A41]Co)P(as1]|Co)
P(Clary, a1, a1, aar, a51) = (=) (2) (£) (2) () (&) = 0.0018830 (13)
De las ecuaciones (8) a la (13) se tiene que cumplir

0.00003 « +0.0000042 < +0.0007521 o< +0.0007521 « +0.0015347 « +0.0018830 =1

De donde
0.0058990 x=1 (14)

Por lo tanto

1
=
0.0058990

~ 169.5196396 (15)

En la Tabla 8 se muestran las probabilidades para la alternativa X<5, X<5, Si, Si, Si. Las cuales se

obtienen sustituyendo el valor de a, encontrado en la ecuacion (15), en las ecuaciones (8) a (13).

Tabla 8. Probabilidad por alternativa 1.

Alternativa X<5, X<5, Si, Si, Si
P(Cilayy, az1,a31,Q41, A51) = 0.0050937
P(C;laqy, az1,a31, Ay, asq) = 0.0007194
P(Cslayy, az1,a31, Q41, As1) = 0.2873143
P(Cy4lay1, az1, 031, Q41, as1) = 0.1275020
P(Cslayy, az1,a31, a4y, as) = 0.2601625
P(Cslay1, az1,a31,a41, as1) = 0.3192081

El clasificador bayesiano asigna a un individuo a la clase con mayor probabilidad a
posteriori, por ello, para un aspirante académico con las caracteristicas siguientes experiencia
docente menor de 5 afios, experiencia profesional menor de 5 afios, con posgrado, con perfil
deseable y miembro del SNI, seré asignado a la categoria Titula A, ya que se tiene una mayor
probabilidad (0.3192081).
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Célculo
A continuacion, se muestran algunos de los célculos desarrollados
Alternativa X<5, X<5, No, No, No
Asignatura A
P(C1lay1, 21, A3, Asz, asy) =X P(C1)P(aq1|C1)P(az1|C1)P(as2]C1)P(as]C)P(asz|Cr)
P(Cilay1, @1, 3, Gz, a55) = (=) () () () () () = 0.0103065 « (16)
Asignatura B

P(Czlaq1, Az1, A3z, Ay, Asz) = P(C3)P(aq11]C3)P(az1|C2)P(asz|C2)P(as;|C;)P(as;|Cy)

P(Cylass, a1, G52, 0z, 055) = () (22) (2) () (22) (2) = 0.0208404 o (A7)

195 19 38 19 37 19

Asociado A
P(Cslai1,az1, a3z, A4z, asy) = P(C3)P(ay1|C3)P(ay,|C3)P(as,|C3)P(ay,|C3)P(as,|Cs)
P(Cslayy, @1, 35, @4, 052) = (2) (2) (£) (2) (2) (2) = 0.0007127 o (18)
Asociado B
P(C4layy, azy, asz, Ay, sz) =X P(C)P(a11]C4)P(a211Cy)P(as2|Ch)P(a42|C4)P(as2|Cy)
P(Calass, @1, 35, @uz,053) = (=) (3) (3) (2) (B) (£) = 0.0012966 (19)
Asociado C
P(Cslayq, azy, asz, @4z, sz) =X P(C5)P(a11|C5)P(az11Cs)P (as2|Cs)P(a42|Cs)P(as2|Cs)
PGl ) = (2) (2) () €) (2)(2) = 00007298 @
Titular A
P(Cglay1, az1, Az, gz, asz) =X P(Ce)P(a11|C6)P(as1|Cs)P(a32|C6)P(as2|Co)P(asz|Cs)
P(Colars, a1, @32, 04, 052) = (22) () (55) (5) (&) (&) = 00010271 « (1)

De las ecuaciones (16) a la (21) se tiene que cumplir

0.0103065 « +0.0208404 o< +0.0007127 « +0.0012966 « +0.0007198 o +0.0010271 x=1

De donde
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0.0349031 oc= 1 (22)

Por lo tanto

1
=
0.0349031

~ 28.6507876 (23)

En la Tabla 9 se muestran las probabilidades para la alternativa X<5, X<5, No, No, No. Las cuales
se obtienen sustituyendo el valor de a, encontrado en la ecuacion (23), en las ecuaciones (16) a
(21).

Tabla 8. Probabilidad por alternativa 64.

Alternativa X<5, X<5, Si, Si, Si
P(Cilayy, az1, 32, A4z, As2) = 0.2952891
P(C;layy, az1, sz, Ay, Asz) = 0.5970939
P(Cslayy, az1, 32, A4, Asz) = 0.0204190
P(Cylay1, az1, a3z, Ay, As2) = 0.0371490
P(Cslayq, az1, Az, gy, Asy) = 0.0206218
P(Cslay1, az1, 32, A4z, asz) = 0.0294272

Por lo tanto un aspirante académico con las caracteristicas siguientes experiencia docente
menor de 5 afios, experiencia profesional menor de 5 afos, sin posgrado, sin perfil deseable y no
miembro del SNI, sera asignado a la categoria Asignatura B, ya que se tiene una mayor
probabilidad (0.5970939).

Este proceso se continua para obtener las probabilidades de las 72 alternativas. El resultado
se muestra en la Tabla 9.
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Tabla 9. Probabilidad 72 alternativas.

Experiencia

Experiencia

Perfil

Docente Profesional Posgrado Deseable SNI Categoria Probabilidad
1 X<5 x<5 Si Si Si Titular A 0.31920812
2| 5<x<10 X<5 Si Si Si Asociado A 0.29110535
3 x>10 X<5 Si Si Si Asociado A 0.99597308
4 x<5 5<x<10 Si Si Si Titular A 0.57117140
5 5<x<10 5<x<10 Si Si Si Titular A 0.52057107
6 X >10 5<x<10 Si Si Si Titular A 0.72798625
7 X<5 x>10 Si Si Si Titular A 0.62825222
8| 5<x<10 x >10 Si Si Si Titular A 0.56713413
9 x>10 x>10 Si Si Si Titular A 0.75055591
10 X<5 Xx<5 No Si Si Titular A 0.58260539
11} 5<x<10 X<5 No Si Si Titular A 0.54138826
12 X >10 Xx<5 No Si Si Titular A 0.74254928
13 X<5 5<x<10 No Si Si Titular A 0.50773482
14] 5<x<10 5<x<10 No Si Si Titular A 0.46901332
15 x >10 5<x<10 No Si Si Titular A 0.69320677
16 X<5 x>10 No Si Si Titular A 0.40926668
17| 5<x<10 x>10 No Si Si Titular A 0.48168441
18 x >10 x >10 No Si Si Titular A 0.70805676
19 x<5 x<5 Si No Si Titular A 0.62454619
20| 5<x<10 X<5 Si No Si Titular A 0.57316410
21 x>10 Xx<5 Si No Si Titular A 0.75094699
22 x<5 5<x<10 Si No Si Titular A 0.55322897
23| 5<x<10 5<x<10 Si No Si Titular A 0.50836515
24 x >10 5<x<10 Si No Si Titular A 0.71200688
25 X<5 x >10 Si No Si Titular A 0.56165475
26| 5<x<10 x>10 Si No Si Titular A 0.65278679
27 x >10 x >10 Si No Si Titular A 0.70417781
28 x<5 x<5 No No Si Asignatura A | 0.42898141
29| 5<x<10 x<5 No No Si Asignatura A | 0.49335797
30 x>10 X<5 No No Si Titular A 0.34818147
31 x<5 5<x<10 No No Si Asignatura A | 0.57240649
32| 5<x<10 5<x<10 No No Si Asignatura A | 0.50299072
33 x >10 5<x<10 No No Si Asignatura A | 0.33967219
34 X<5 x>10 No No Si Asignatura A | 0.63885374
35| 5<x<10 x>10 No No Si Asignatura A | 0.64191032
36 x>10 x>10 No No Si Asignatura A | 0.38249835
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Tabla 9 Continuacion. Probabilidad 72 alternativas.

37 Xx<5 x<5 Si Si No Asociado C 0.37496788
38| 5<x<10 X<5 Si Si No Asociado A 0.38408808
39 x >10 x<5 Si Si No Asociado A 0.33925357
40 x<5 5<x<10 Si Si No Asociado C 0.39131161
41| 5<x<10 5<x<10 Si Si No Asociado A 0.36512823
42 x >10 5<x<10 Si Si No Asociado A 0.36938363
43 X<5 x>10 Si Si No Asociado C 0.47565533
44| 5<x<10 x >10 Si Si No Asociado C 0.41088394
45 x >10 x >10 Si Si No Asociado B 0.39718253
46 x<5 x<5 No Si No Asociado A 0.31290639
47| 5<x<10 x<5 No Si No Asociado A 0.31766550
48 x>10 X<5 No Si No Titular A 0.28345027
49 x<5 5<x<10 No Si No Asociado A 0.30705304
50| 5<x<10 5<x<10 No Si No Asociado B 0.28121097
51 x >10 5<x<10 No Si No Asociado A 0.29970375
52 x<5 x >10 No Si No Asignatura A | 0.25035922
53| 5<x<10 x >10 No Si No Asociado B 0.30357503
54 x >10 x >10 No Si No Asociado B 0.36678676
55 x<5 X<5 Si No No Asociado C 0.24138236
56| 5<x<10 x<5 Si No No Asociado B 0.34405420
57 x >10 x<5 Si No No Asociado B 0.35602923
58 x<5 5<x<10 Si No No Asociado C 0.24272327
59| 5<x<10 5<x<10 Si No No Asociado B 0.30479343
60 x >10 5<x<10 Si No No Asociado B 0.34593452
61 X<5 x >10 Si No No Asociado B 0.30367022
62| 5<x<10 x>10 Si No No Asociado B 0.41309211
63 x >10 x >10 Si No No Asociado B 0.45138220
64 X<5 X<5 No No No Asignatura B | 0.59709388
65| 5<x<10 x<5 No No No Asignatura B | 0.42813648
66 x >10 x<5 No No No Asignatura B | 0.67006444
67 x<5 5<x<10 No No No Asignatura B | 0.48924135
68| 5<x<10 5<x<10 No No No Asignatura A | 0.53613531
69 X >10 5<x<10 No No No Asignatura A | 0.39947206
70 X<5 x>10 No No No Asignatura A | 0.52584236
71| 5<x<10 x>10 No No No Asignatura A | 0.62051213
72 x>10 x >10 No No No Asignatura B | 0.44916888
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En la Figura 8 se muestra la prueba del modelo sobre los 52 registros faltantes.

EXPERIENCIA DOCENTE EXPERIENCIA PROFESIONAL

Menos de Entre5y Mas de Menos de Entre5y Mas de 10

Profesor Plaza - - - - - -
~ - |5 afios v |10afios ~ 10afios ~|5afios - |10 afios  ~ aios

- Posgraf‘: Perfil - SNI - Columnal - Columna2 =

1 Asignatura A 1 1 11222 Incorrecto
2 Asignatura A 1 1 11222 Incorrecto
3 Asignatura A 1 1 11222 Incorrecto
4 Asignatura A 1 1 21222 Incorrecto
5 Asignatura A 1 1 21222 Incorrecto
6 Asignatura A 1 1 22222 Correcto
7 Asignatura A 1 1 22222 Correcto
8 Asignatura A 1 1 22222 Correcto
9 Asignatura A 1 1 33222 Incorrecto
10 Asignatura A 1 1 33222 Incorrecto
11 Asignatura B 1 1 21222 Correcto
12 Asignatura B 1 1 23222 Incorrecto
13 Asignatura B 1 1 23222 Incorrecto
14 Asignatura B 1 1 23222 Incorrecto
15 Asignatura B 1 1 21222 Correcto
16 Asignatura B 1 1 31222 Correcto
17 Asignatura B 1 1 32222 Incorrecto
18 Asignatura B 1 1 33222 Correcto
19 Asignatura B 1 1 33222 Correcto
20 Asignatura B 1 1 33222 Correcto
21 Asignatura B 1 1 13222 Incorrecto
22 Asociado A 1 1 1 1 21112 Correcto
23 Asociado A 1 1 1 1 21112 Correcto
24 Asociado A 1 1 1 1 21112 Correcto
25 Asociado A 1 1 1 1 23112 Incorrecto
26 Asociado A 1 1 1 1 23112 Incorrecto
27 Asociado A 1 1 23222 Correcto
28 Asociado A 1 1 23222 Correcto
29 Asociado A 1 1 23222 Correcto
30 Asociado A 1 1 23222 Correcto
31 Asociado A 1 1 1 1 33112 Incorrecto
32 Asociado A 1 1 33222 Incorrecto
33 Asociado A 1 1 33222 Incorrecto
34 Asociado A 1 1 33222 Incorrecto
35 Asociado A 1 1 1 1 33112 Incorrecto
36 Asociado A 1 1 1 1 33112 Incorrecto
37 Asociado A 1 1 1 1 33112 Incorrecto
38 Asociado A 1 1 1 1 33112 Incorrecto
39 Asociado A 1 1 1 1 33112 Incorrecto
40 Asociado B 1 1 1 1 22112 Incorrecto
41 Asociado B 1 1 1 1 22112 Incorrecto
42 Asociado B 1 1 1 1 13112 Incorrecto
43 Asociado B 1 1 1 1 33112 Correcto
44 Asociado B 1 1 1 1 23112 Incorrecto
45 Asociado B 1 1 1 1 13112 Incorrecto
46 Asociado B 1 1 1 1 11112 Incorrecto
47 Asociado B 1 1 11222 Correcto
48 Asociado B 1 1 1 1 11112 Incorrecto
49 Asociado B 1 1 1 1 32112 Incorrecto
50 Asociado B 1 1 1 1 32112 Incorrecto
51 Asociado B 1 1 1 1 32112 Incorrecto
52 Titular A 1 1 1 1 32112 Incorrecto

Figura 8. Evaluacion del modelo.
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Se puede observar que el modelo desarrollado presenta una certeza del 34%.

En la Figura 9 se observan los casos clasificados como incorrectos.

EXPERIENCIA DOCENTE EXPERIENCIA PROFESIONAL
Menosde Entre5y Masde Menosde Entre5y Masde 10 !
Profesor— Plaza . - . - - - Posgrad~ Perfil SNI
M ~1|5 aflos v |10 afios || 10 aifos |~ |5 ainos v |10 afios |~ |afios v M hd
Asignatura A 1 1
5 Asignatura A 1 1
9 Asignatura A
10 Asignatura A 1 1
1 Asignatura A 1
Asignatura A 1
Asignatura A 1
21 Asignatura B 1 1
12 Asignatura B 1 1
13 Asignatura B 1 1
14 Asignatura B 1
17 Asignatura B 1 1
25 Asociado A 1 1 1
26 Asociado A 1 1 1 1
31 Asociado A 1 1 1 1
35 Asociado A 1 1 1 1
36 Asociado A 1 1 1 1
37 Asociado A 1 1 1 1
38 Asociado A 1 1 1 1
39 Asociado A 1 1 1 1
32 Asociado A 1 1
33 Asociado A 1 1
34 Asociado A 1 1
46 Asociado B 1 1 1 1
48 Asociado B 1 1 1 1
42 Asociado B 1 1 1 1
45 Asociado B 1 1 1 1
40 Asociado B 1 1 1 1
41 Asociado B 1 1 1 1
44 Asociado B 1 1 1 1
49 Asociado B 1 1 1 1
50 Asociado B 1 1 1 1
51 Asociado B 1 1 1 1
52 Titular A 1 1 1 1

Figura 9. Evaluacion incorrecta del modelo.

En la Figura 10 se observan los casos clasificados como correctos.
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EXPERIENCIA DOCENTE EXPERIENCIA PROFESIONAL
Menos de Entre5y Mas de Menos de Entre5y Mas de 10 .
Profesor— Plaza ~ " " N - . Posgrad~ Perfil SNI
M ~1|5 afos v |10 afos |~ | 10anos|~ |5 anos v 10 aflos | ~ | afos M M M M

6 Asignatura A 1 1
7 Asignatura A 1 1

Asignatura A 1 1
11 Asignatura B 1 1
15 Asignatura B 1 1
16 Asignatura B 1 1
18 Asignatura B 1
19 Asignatura B 1
20 Asignatura B 1
22 Asociado A 1 1 1
23 Asociado A 1 1 1
24 Asociado A 1 1 1
27 Asociado A 1 1
28 Asociado A 1 1
29 Asociado A 1 1
30 Asociado A 1 1
43 Asociado B 1 1 1 1
47 Asociado B 1 1

Figura 10. Evaluacién correcta del modelo.
De las Figuras 9 y 10 se puede observar inconsistencia en los registros ya que a personal

académico con las mismas caracteristicas s les asigna categoria diferente.
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11 Conclusiones y recomendaciones

Aun cuando el resultado del modelo presenta un resultado de 34% de asignaciones
correctas, se hace la observacion que los datos son modificados por cuestiones de privacidad de la
informacion; sin embargo, el modelo desarrollado permite usar los datos originales y hacer el

calculo automaticamente.

El modelo es de gran ayuda al permitir dar claridad en la situacién de decision referente a

la asignacion de plazas de personal académico de nueva contratacion.

También se hace notar que las inconsistencias en los datos se seguiran presentando ya que
el Tecnoldgico de Estudios Superiores de Coacalco cuenta con plazas limitadas de cada categoria.

En el trabajo se consiguen los objetivos plantead referentes a la generacion del modelo en
base a las caracteristicas curriculares de la planta docente y al calculo de las probabilidades

correspondientes.

Se recomienda que se actualice la base de datos conforme las caracteristicas curriculares

del personal académico cambien.
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Resumen - Se utiliza el modelo clasificador Naive como
propuesta de herramienta para dar claridad en la decisiéon sobre
las alternativas en la contratacion de personal académico del
Tecnolégico de Estudios Superiores de Coacalco (TESCo). Se
considera una base de datos de 232 personas como personal
académico de las cuales se utilizan 180 para el calculo de
probabilidades, mismas que se prueban con el resto de la base de
datos. Se calculan las probabilidades conjuntasy se utilizan para
evaluar el clasificador. El modelo permite asignar probabilidades
para cada uno de los nuevos prospectos de contrataciéon de
personal académico.

Palabras Clave - Bayes, Clasificador, Decisiones, Naive

Abstract - The Naive classifier model is used as a tool proposal
to clarify the decision on the alternatives in the hiring of
academic per 1 of the T logico de Estudios Superiores de
Coacalco (TESCo). A database of 232 people is considered as
academic personnel, of which 180 are used for the calculation of
probabilities, which are tested with the rest of the database. The
joint probabilities are calculated and used to evaluate the
classifier. The model allows assigning probabilities for each of the
new prospects for hiring academic staff.

Keywords — Bayes, Classifier, Decision, Naive.

Mathematical Subject Classification: 90B50.

1. INTRODUCCION

El TESCo fue creado el 4 de septiembre de 1996, teniendo
como objetivos [1]:

1. Formar profesionales e investigadores aptos para la
aplicacidén y generacién de conocimientos, con capacidad
critica y analitica en la solucion de los problemas, con sentido
innovador que incorpore los avances cientificos y tecnologicos
al ejercicio responsable de la profesion de acuerdo con los
requerimientos del entorno, el estado y el pais;

II. Realizar investigaciones cientificas y tecnoldgicas que
permitan el avance del conocimiento, el desarrollo de la
ensefianza tecnologica y el mejor aprovechamiento social de
los recursos naturales y materiales que contribuyan a la
elevacion de la calidad de vida comunitaria;

IIL. Colaborar con los sectores publico, privado y social en
la consolidacion del desarrollo tecnoldgico y social de la
comunidad;

IV. Realizar programas de vinculacién con los sectores
publico, privado y social que contribuyan a la consolidacién
del desarrollo tecnologico y social del ser humano;

V. Realizar el proceso enseflanza-aprendizaje con
actividades curriculares debidamente planeadas y ejecutadas;

y

VI. Promover la cultura nacional
especialmente la de cardcter tecnoldgico.

De los objetivos de creacion del TESCo, se desprende la
necesidad de contar con personal académico que coadyuve a
lograr los objetivos planteados.

De acuerdo con [2] los tres métodos mas usados en
aprendizaje automatico en tareas de clasificacidon son redes
bayesianas, arboles de decision y redes neuronales artificiales,
ademas, como lo menciona [3] el objetivo principal de las
técnicas de reconocimiento de formas, aplicadas a un
problema general de clasificacion, consiste en asignar a un
objeto o fendmeno fisico una de las diversas categorias o
clases previamente especificadas.

También [3] indica que las redes bayesianas modelan un
fenémeno mediante un conjunto de variables y las relaciones
de dependencia entre ellas, con el modelo creado se pueden
hacer inferencias bayesianas estimando las probabilidades
posteriores de las variables no conocidas, con base a las
variables conocidas.

Por su parte [4] menciona que el clasificador Naive -Bayes,
es un modelo efectivo de clasificacién por su simplicidad,
resistencia al ruido, poco tiempo de procesamiento y alto
poder predictivo. Ademds, se menciona que la tarea del
clasificador es etiquetar (clasificar) correctamente un
conjunto de datos en uno de los grupos o clases previamente
definidas, asi, un clasificador bayesiano es una funcién que
asigna a un objeto u observacién en la clase con mayor
probabilidad.

Se mencionan algunas aplicaciones encontradas de los
algoritmos de clasificacidn.

En [5] se aplica el método Naive Bayes a textos en redes
sociales para clasificar los sentimientos sobre las elecciones;
las categorias fueron (positivo, negativo o neutral). Se utilizan
50 datos de entrenamiento y 10 datos de prueba.

También en [6] se implementa mineria de texto y
sentimientos basados en documentos en datos de Twitter que
son reprocesados a través de técnicas de aprendizaje
automatico utilizando el método Naive Bayes.

Por su parte [7], describen el uso del clasificador Naive
Bayes para asignar probabilidades de pertenencia a individuos
fuentes, segun la ubicacion de la fuente, las propiedades de
rayos X y las propiedades visuales/infrarrojas.

y  universal
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Ademas, [8] utilizan el método Naive Bayes para la
deteccion de intrusos en un sistema de Red Informatico; el
algoritmo implementado muestra una precision del 84.42%.

Por ultimo, en [9] se utiliza un enfoque propuesto llamado
técnica Master-Slaves para mejorar la clasificacion del texto
arabe, se implementan cuatro clasificadores diferentes en el
cuerpo recopilado; el clasificador Naive Bayes fue
implementado como Maestro y los demas como Esclavos.

II. PROBLEMA

Por cuestiones de manejo de informacion, se desarrolla un
cambio en el recuento de la base de datos del personal
académico del TESCO. Se considera una plantilla de 232
trabajadores bajo la direccion académica. De acuerdo con [10],
el personal docente se debe encontrar dentro de las categorias
de:

Profesor de Asignatura A

Profesor de asignatura B

Profesor de tiempo completo asociado A
Profesor de tiempo completo asociado B
Profesor de tiempo completo asociado C
Profesor de tiempo completo Titular A

A VAN VR N NN

En la Tabla 1, se muestra la distribucion del personal en cada
una de las categorias.

TablaI
Personal por categorias del personal académico.

Categoria Porcentaje Personal
Asignatura A 10% 23
Asignatura B 20% 46
Asociado A 30% 70
Asociado B 20% 46
Asociado C 15% 35
Titular A 5% 12

En la Tabla IT se muestran las caracteristicas curriculares del
personal académico.

Tabla IT
Caracteristicas curriculares del personal académico.

Categoria Caracteristicas Curriculares

Experiencia Menos de 5 afios
rgfesion il Entre 5 y 10 afios
P Mas de 10 afios
ESanenay Menos de 5 afios
II; ) Entre 5 y 10 afios
Mas de 10 afios

Titulo de Si

licenciatura No

Si

Posgrado No

Perfil deseable Bl

No

Si

SNI No

Debido al cambio constante de personal académico, se
requiere una herramienta que permita dar claridad en la

© Autor(es) 2022.
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decision sobre la contratacion del nuevo personal académico
que ayude en la asignacion de la categoria correspondiente de
acuerdo con las caracteristicas curriculares del nuevo personal.

ITI. DESARROLLO

En la Figura 1 se muestra la estructura para el clasificador del
problema planteado.

Fig. 1. Estructura para clasificador

Donde

C; = Categorias
i=1, Asignatura A
i=2, Asignatura B
i=3, Asociado A
i=4, Asociado B
i=5, Asociado C
1= 6, Titular A

a;; = Experiencia Docente
7= 1, Menos de 5 aflos
=2, Entre 5y 10 afios
j= 13, Mas de 10 afios

ay = Experiencia Profesional
j=1, Menos de 5 afios
j=2, Entre 5y 10 afios
7= 3, Mas de 10 afios

azj = Titulo de licenciatura

i=Lsi
j=2,No
a4= Posgrado
=L
j=2,No
asi= Perfil deseable
i=Lsi
j=2,No
agi = SNI
i=Ls1
j=2,No

De acuerdo con el Teorema de Bayes, la probabilidad de que
una observacion (aij, aj, a3, a4j, a5, ag) pertenezca a la clase
Ci se calcula con la ecuacion 1.

Articulo de acceso abierto bajo licencia CC BY-NC-ND QOO86
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P(C = cilay, @z, Q34 G4, Asg, Bs) =
P(C=c)(P(a1(,a7,03(,341,51,6(|C=C) m
P(a13G20030@4050%61)

Se consideran 180 elementos de la plantilla adscrita a la
direccién académica para desarrollar las distribuciones de
probabilidad, se estiman los pardmetros de las distribuciones
de probabilidad que se describen en la red de la Figura 1.

En la Tabla III se muestran los resultados de los datos
curriculares observados.

Tabla ITT
Datos curriculares observados

Fipesi Dot ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR &
& B A B c
menos & 5 afos 7 19 23 5 2 4
entre 5y 10 afios 5 i) 19 6 21 3
1mas de 10 afios 1 9 10 4 4 4
13 35 52 15 5¢ 1
ExperietiaPiofsioml ASIGNATURA | ASIGNATURS, | ASOCIADO | ASOCIADO [ ASOCIADO TITULAR &
A B A B C
menos & 5 afos 5 2 31 8 28 6§
entre 5y 10 afios 5 11 19 4 17 i}
mas de 10 afios 3 4 2 3 9 2
TITULO ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TIULR &
LICENCIKTURA A B A B C
N 13 35 52 15 54 11
NO 0 0 0 0 0 0
POSGRADO ASIGNATURS, | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR &
A B A B C
St 0 0 40 1 45 8
NO 13 3 12 4 9 3
PERFIL DESEABLE ASIGNATURA. | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR &
A B A B C
N 0 0 44 9 Le) ¥
NO 13 3 3 6 1 4
SN ASIGNATURA, [ ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO | o o
A B A B C
St 0 0 0 0 0 4
NO 13 35 52 15 54 7
TOTALES ASIGNATURA, [ ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO | s o o
A B A B C
13 35 52 15 54 1

Considerando que la estimacion de la distribucion de
probabilidad de la categoria  P(C;) y de la distribucion
condicional P(a;j /C;) se basa en la frecuencia relativa de
ocurrencia de los correspondientes sucesos, el valor para las
probabilidades estimadas sera:

Pay|c) = MaijC=c) @

n(€=c)

De la Tabla III se puede observar que todos los casos de la
caracteristica curricular as, (Titulo de licenciatura = no) no
cuenta con ningun elemento motivo por el cual se decide
eliminar dicha categoria. También se observa que algunas
caracteristicas curriculares no cuentan con elementos, pero no
en todos los casos, por lo que se aplica el corrector de Laplace
[11], el cual evita que se asigne una probabilidad nula para que
no se elimine por completo la probabilidad final.

Aplicando el corrector de Laplace y la ecuacion 2 a la Tabla
111, se tienen los resultados de las probabilidades conjuntas, que
se muestran en la Tabla I'V.

TablaTV.
Probabilidades Conjuntas

P(AL | Ci) P(Requisito Experiencia Docente)
menosde 5 entre 5y10 més de 10
Categoriai > % o
afios affos afios
Asignatura A 1/2 3/8 1/8
Asigantura B 10/19 419 5/19
Asociado A 24/55 4/11 1/5
Asociado B 1/3 7/18 5/18
Asociado C 10/19 22/57 5/57
Titular A 4/11 3/11 4/11
P(A2 | Ci) P(Requisito Experiencia Profesional)
menosde 5  entreSy10  mésde 10
Categoriai - X "
afios afios afios
Asignatura A 3/8 3/8 1/4
Asigantura B 21/38 6/19 5/38
Asociado A 32/55 4/11 3/55
Asociado B 1/2 5/18 2/9
Asociado C 29/57 6/19 10/57
Titular A 6/11 3/11 2/11
P(A3 | Ci) P{Posgrado)
Categoriai Si No
Asignatura A 1/8 7/8
Asigantura B 1/19 18/19
Asociado A 10/13 3/13
Asociado B 11/15 4/15
Asociado C 5/6 1/6
Titular A 8/11 3/11
P(a4 | Ci) P(Perfil Deseable)
Categoriai Si No
Asigratura A 1/8 7/8
Asigantura B 1/37 36/37
Asociado A 11/13 2/13
Asociado B 3/5 2/5
Asociado C 43/54 11/54
Titular A 7/11 4/11
P(AS | Ci) P(SNI)
Categorial Si No
Asignatura A 1/8 7/8
Asigantura B 1/19 18/19
Asociado A 2/55 53/55
Asociado B 1/9 8/9
Asociado C 2/57 55/57
Titular A 4/11 7/11

De igual forma, de la misma Tabla III se obtienen la
distribucion de probabilidad para cada una de las categorias

que se muestran en la Tabla V.
Tabla V
Probabilidades por Categoria

KSIGNATURK ASIGNATURA ASOCIADO ASOCIADO ASOCIADO” TITULAR

4 3 4 B ¢ i
| % 55 18 5 |
POATEGORIA) WIS WIS Y 665 9K I

En la Tabla VI se muestran las 72 combinaciones posibles
para las caracteristicas curriculares del personal académico del
TESCo.

IV.RESULTADOS

Con los resultados de las probabilidades conjuntas que se
muestran en la Tabla IV se prueba el clasificador, evaluando
las probabilidades para los 52 elementos de la base de datos
que no se ocuparon para el desarrollo de este.
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Se ilustra el calculo para la alternativa
P(Cilayy, @51, 041, @51, 861) =

& P(C)P(ay; |C)P(az|C)P (a5 [CIP(as, |C)P(ae|C;) (€)

Donde o es la constancia de proporcionalidad.

Sustituyendo la ecuacion (3) para cada una de las alternativas
se obtiene

Asignatura A

i e e “am® @
Asignatura B

e GGG G e @
Asociado A

GEEEEGEE =07 ©
Asociado B

<R OEEE =
Asociado C

“@EEOEE)-rmex ®

Titular A

“(HHEEEE) =00 ©

Normalizando las ecuaciones anteriores.

P (;+L+ 0.0017 + ——+ 0.0018 +
33280 3299179 14625
0.0019) =1 (10)
Por lo tanto
o =161.644 (1

Donde o es el valor necesario para que se cumpla la ecuacion

(10).

Tabla VI
Caracteristicas Curriculares

Experiencia | Experiencia Posgiado Perfil N
Docente Profesional Deseable

1 x<5 x<5 Sl Sl Sl
2 S<x<10 x<5 Sl Sl Sl
3 x> 10 x<5 Sl Sl S
4 x<5 5<x<10 Sl S S
5 5<x<10 5<x<10 Sl Sl Sl
6 x> 10 5<x<10 Sl Sl Sl
7 ¥<.5 x>10 Sl Sl Sl
8 5<x<10 x>10 Sl Sl Sl
g x> 10 x>10 S S Sl
10 x<5 x<5 NO Sl NO
11 S5<x<10 x<5 NO S NO
12 x> 10 x<5 NO Sl NO
13 x<5 5<x<10 NO S NO
14 5<x<10 5<x<10 NO Sl NO
15 x> 10 5<x<10 NO Sl NO
16 x<5 x>10 NO Sl NO
17 5<x<10 x>10 NO S NO
18 x> 10 x>10 NO Sl NO
19 x<5 x<5 S NO Sl
20 S5<x<10 x<S sl NO ]
21 x> 10 x<5 Sl NO Sl
22 x<5 5<x<10 S NO Sl
23 5<x<10 5<x<10 S NO Sl
24 x>10 5<x<10 S NO Sl
25 x<5 x>10 Sl NO Sl
26 5<x<10 x>10 Sl NO Sl
27 x> 10 x>10 Sl NO Sl
28 x<5 x<5 NO NO NO
29 S<x<10 x<5 NO NO NO
30 x> 10 x<5 NO NO NO
31 x<5 5<x<10 NO NO NO
32 5<x<10 5<x<10 NO NO NO
3 x> 10 5<x<10 NO NO NO
34 RS x>10 NO NO NO
35 S5<x<10 x>10 NO NO NO
36 x> 10 x> 10 NO NO NO
37 x<5 x<5S Sl S Sl
38 S<x<10 x<S S Sl Sl
33 x> 10 x<5 Sl Sl Sl
40 : B 5<x<10 Sl Sl Sl
41 5<x<10 5<x<10 | S Sl
42 x>10 5<x<10 Sl S Sl
43 x<5 x>10 Sl Sl Sl
44 S5<x<10 x>10 S S Sl
45 x> 10 x>10 Sl Sl Sl
46 x<5 x<5 NO Sl NO
47 S<x<10 x<5 NO Sl NO
48 x> 10 x<5 NO S NO
49 x<5 S5<x<10 NO Sl NO
50 5<x<10 5<x<10 NO Sl NO
51 x> 10 5<x<10 NO Sl NO
52 x<5 x>10 NO Sl NO
53 5<x<10 x>10 NO Sl NO
54 x> 10 x>10 NO Sl NO
55 x<5 x<S Sl NO Sl
56 S5<x<10 x<5 Sl NO Sl
57 x> 10 x<5 S NO Sl
58 x<5 5<x<10 Sl NO Sl
53 5<x<10 5<x<10 Sl NO Sl
60 x> 10 5<x<10 sl NO Sl
61 x<5 x>10 S NO Sl
62 S5<x<10 x>10 Sl NO Sl
63 x> 10 x>10 Sl NO Sl
64 x<5 x<5 NO NO NO
65 S5<x<10 x<5 NO NO NO
66 x> 10 x<5 NO NO NO
67 x<5 S5<x<10 NO NO NO
68 5<x<10 5<x<10 NO NO NO
63 x> 10 5<x<10 NO NO NO
70 x<5 x>10 NO NO NO
71 S5<x<10 x>10 NO NO NO
72 x> 10 x>10 NO NO NO

Con el valor de cv mostrado en la ecuacion 11 se obtienen las
siguientes probabilidades para cada una de las categorias
dependiendo de las caracteristicas curriculares de la ecuacion
3
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P(Asignatura A |a;;) = 0.006 (12)
P(Asignatura B |a;;) = 0.002 (13)
P(Asociado A |ay) = 0.274 (14)
P(4sociado B |a;;) = 0.122 (15
P(Asociado C |ay) = 0.290 (15
P(Titular A |a;;) = 0.306 (16)

Con el procedimiento descrito en las ecuacion. 3 a la 16 se
aplica a los 52 datos de prueba, obteniendo los resultados que
se muestran en la Tabla VII.

Tabla VII
Evaluacion del Clasificador
Catesoi Elementos de Clasificados P tai
ategoria Prueba Correctamente oreentaje

Asignatura A 4 2 50%
Asignatura B 10 4 40%
Asociado A 15 9 60%
Asociado B 4 3 75%
Asociado C 15 8 53%
Titular A 4 2 50%

V. CONCLUSIONES

Se puede observar que el clasificador cuenta con una eficacia
promedio superior al 50%, sobre todo en las categorias de
Asociado A, By C. Para que mejore la eficacia del clasificador
se debe pedir que se analicen otras caracteristicas curriculares
que permitan dar mayor claridad en la evaluacion de
prospectos de personal académico para el TESCo.

[1]

[2]

3]

41
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[71

[8]
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RESUMEN

Considerando que los arboles de decisidn son de los
algortmos  mdas  sencillos, pero también los mas
poderosos del Machine Learning, en este trabajo se
presenta una aplicacion de las herramientas para la
generacidn de drboles de decision, ya gue se cuenta con
set de datos complejos. En especial se desarrolla un arbol
clasificador para el personal bajo |a direccidn académica
del Tecnoldgico de Estudios Superiores de Coacalco
(TESCo). El objetivo es identificar caracteristicas
relevantes para la contratacion del personal académico y
desarrollar el arbol de decisibn correspondiente. Se
considera una plantilla de 232 elementos, utilizando 180
de estos para desarrollar el arbol, los 52 restantes se
utilzan para medir la eficacia del rbol. Aun cuando s ha
modificado la informacion por cuestiones de privacidad el
algoritmo queda desanollado para alimentarlo con los
datos sin modificacidn. Se muestra el arbol generado
cuyamedida de calidad alcanza el 60% de clasificaciones
correctas.

ABSTRACT

Considering that cecision trees ate one of the simplest
algorthms, but also the most powerful in Machine
Learning, this paper presents an application of the tools
for the generation of cecisiontrees, since it has a cormplex
data set. In particuiar, a classifiying tree Is developed for
the personnel under the academic diection of the
Techoibgico de Estudios Suoerores e Coacako
(TESCo). The ofjective Js to ldentfy relevant
characteristcs for the recruitment of academic staff and
deveiop the conesponding declsion tree. A tenplate of
232 elements §s considered using 180 of these to develop
the tree the remaining 52 are used to measure the
effectiveness of the tree. Even when the information has
been modified for privacy reasons, the algorthm s
developed to feed it with the data withouwt modfication.
T he generated tree whose quality measure reaches 60%
of carrect classifications is shown.

Aceptado: mayo de 2023

PALABRAS CLAVE: Algoritmo clasificador, Arboles de
decisidn, Apoyo a la decisidn.

1 INTRODUCCION

El TESCo fue creado el 4 de septiembre de 1996,
teniendo como objetivos [1]

|.  Formar profesionales e irvestigadores aptos para
la aplicacion y generacion de conocimientos, con
capacidad critica y analitica en la solucidn de los
prohlemas, con sentido innovador gue incorpore
los avances cientificosy tecnoldgicos al ejercicio
responsable de la profesion de acuerdo con los
requerimientos del entorno, el estado y el pais;

. Realzar investigaciones ciertificas y tecnoldgicas
gque pemmitan el avance del conocimienta, el
desarrollo de |a ensefiarza tecnoldgica y el mejor
apravechamiento social de los recursos naturales
v materiales que contribuyan a la elevacion de la
calidad de vida corunitaria;

1. Colaborar con los sectores pdblico, privado y
social en la consolidacion del desarrollo
tecnoldgico v social de la comunidad;

I¥. Realzar programas de vinculacidon con los
sectores pablico, privadoy social gue contribuyan
a la consolidacidn del desarollo tecnoldgico y
social del ser humano;,

V. Realzar el proceso ensefianza-aprendzaje con
actividades curriculares debidamente planeadasy
ejecutadas; y

Vl.  Promover la cultura nacional y universal
especialmente |a de caracter tecnoldgico.

De los objetivos de creacidn del TESCo, se desprende la
necesidad de contar con personal acadérico gue
coadyuve a lograr los objetivos planteados.

De acuerdo con [2] los tres métodos mas usados en
aprendizaje automatico en tareas de clasificacion son
redesbayesianas, atholesde decisidny redes neuronales
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artificiales, ademas, como lo rrenciona [3] el ohjetivo
principal de las técnicas de reconocimiento de formas,
aplicadasa un problema general de clasificacion, consiste
en asignar a un objeto o fendmeno fisico una de las
diversas categorias o clases previamente especificadas.

La clasfficacion supervisada enfoca el problema
clasificatorio partiendo de un conjunto de objetos
descritos por un vector de caracteristicasy alaclase ala
que pertenecen cada uno de ellos, a este conjunto se le
conoce como conjunto de entrenamiento o conjunto de
aprendizaje [3].

También en [3] s menciona que la clasificacidn
supervisada ha sido utilizada en numerosos problemas de
distinta indole como el diagndstico de enfermedades, la
concesion o rechazo de créditos de banca, prediccion de
quiebra o bancarrota en empresas, reconocitriento de
caracteres escritos a mano, deteccidn de anormalidades
en cromosomas, desambigledades de calles mal
escritas, entre otras, se mencionan algunas de
aplicaciones revisadas.

En [4] se estudia la eficiencia de la clasificacion de
estrellasigalaxias de diferentes algonitmos de arboles de
decision. Cada algoritmo esta definido por un conjunto de
parametros que, cuando varian, producen diferentes
arboles de clasificacidn final.

Por su parte, en [5] se presenta un algoritmo hasado en
la técnica de aprendizaje automédtico de arboles de
decision potenciados. El método presentado conduce ala
reconstruccion de una funcidn de densidad de
probabilidad completa para el corrimiento al rojo
fotométrico de cada galaxia y también proporciona una
figura de mérito de calidad foto-z para cada galaxia
galaxia que se puede utilizar para rechazar valores
atipicos.

En [6] se menciona gue los drboles de decisidn son un
modelo de clasificacion utilizado en la inteligencia
artificial, cuya principal caracteristica es su aporte visual
a la toma de decisiones. Evallan el desempefio de tres
algortmos  para la construccidn de estos arboles
utilzando dos bases de datos gque contienen informes
médicos de pacientes reales. Estos datos corresponden
a la sintomatologia que un médico especialiga considera
para el diagndstico de cancer de seno.

Aderras, en [7] se menciona gue los algoritmos de arbol
de decisiones son algontmos de aprendizaje inductivo
hasado en informacion prestablecida que infieren una
regla de clasificacion representada por una estructura de
arbol a través del aprendizaje del conjunto de
entrenamiento. Comentan gque el uso de algoritmos de
arboles de decision para realizar la extraccion de datos
sohre la informacion del usuario de telefonia mdvil puede
analzar con precision las necesidades del usuario y la
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satisfaccidn  del usuario con los  servicios. Su
investigacion realiza un andlisisy una extraccidn de datos
de usuarios mdviles para mejorar el nivel de los servicios
de marketing mdvil e implementar estrategias de gegidn
refinadas de clientes.

Poar otro lado, en [8] se emplea el algoritmo C4.5 para la
creacion de arboles de decision para ayudar a los clubes
pequefios de la Serie A italiana a encontrar los objetivos
minimos para evitar el descenso a la competicidn de la
Serie B. Los métodos utilzados en el estudio son la
recopilacidn de datos, el preprocesamiento de datos, la
propuesta de modelos, las pruebas de modelos y la
validacidn de modelos, egperando que el valor de
precisidn supere el 85%.

En [9] se menciona que la clasificacidn automatizada de
los contaminantes del aire ambiental es una tarea
importante en la evaluacidn de los peligros de la
contaminacion del aire y la investigacion de la calidad de
vida. En su egtudio describen varios tipos de algoritmos
de arbol de decisiones para encortrar |a intercorrelacion
entre elindice de contarrinacion del aire (API) dominante
para los valores del percentil de PM10 y otros cuatro
contaminantes del aire, ademas de otros dos parametros
meteoroldgicos: termperatura ambiente v humedad.

En[10] se comenta que los atholes de decisidn son una
implementacion de sistemas desarrollados por las
personas en la blsgueda y torma de decisiones para
problemas de decision que toman en cuenta diversos
factores relacionados dentro del alcance del problema.
Una de las conclusiones de su irvestigacion es que el
método de arbol de decisidn tiene una atta velocidad en
la clasificacidn de las predicciones de rendimiento de los
estudiantes. Durante el procesamiento, el método Arbol
de decision produce una clasificacion de arboles de
decisin basada en el valor promedio del final del
semestre para que pueda conocer el
porcentajefcomparacion de aumentos o disminuciones
del rendimiento de los estudiantes.

En[11] se utiliza el algoritmo del arbol de decisiones para
realzar una irvestigacion sobre la evaluacién de riesgos
de los clientes antes de préstamo de crédito monetario.
Después de la verificacion del modelo del método de
validacion cruzaday el método de validacion aleatoria, los
resultados muestran que la precision de la estimacion del
riesgo del algoritmo del arbol de decisidn alcanza el
81.2%y el 83.6 %, demostrando que los modelos de arbol
de decision pueden ser una referencia eficaz para la
evaluacion de riesgos.

En [12] se menciona que los arboles de decisidn con
enfoques de algoritmos C5.0 y J48 se utilizan para
clasificar enormes cantidades de datosy en su estudio los
utilizan para encontrar la causa raiz de los retrasos enlos
almacenes, encontrando gue el calculo de la ganancia de

- I55N: 2694-2131 * Ado 6 No. 6. '.:seP'I:ie_mbrg 2023 - agosto 2024 * Tee NM-TES o * México -

65

384



)

informacion muestra que las variables que mas influyen
para el proceso de clasificacion de la demora son la
capacidad del almacén y el tiempo de entrega de la orden
de cotzacion.

En [13] Desarrollan un arbol de decisidon utilizando el
algoritmo C4.5 para detemminar la clasificacion de los
hecarios. El algoritmo tiene |a ventaja de la velocidad de
informacion v lectura de modelos, atta precision,
flexibilidad y procesamiento de datos discretos v
continuos. En el estudio utilizan 460 datosy para cada
atributo se la ganancia de informacion permitiendo
producir arboles v reglas de decision. Los escenarios se
utilzan como referencia para la clasificacion de nuevos
candidatos ya que se cuenta con una precision mas alta
de 85.55%.

En [14] se compara el rendimiento de los métodos de
arboles de decisidn en el reconocimiento de la actividad
humana utilzando datos de aceleracién y sacudidas. Los
sujetos realzaron actividades humanas de la vida diania,
a saher, caminar sobre una superficie plana, subiry bajar
escaleras, sentarse, pararse y acostarse. Sus resultados
mostraron gque Random Forest superd a los otros
clasfficadores con  funciones de aceleracidn que
funcionaron mejor que las funciones de sacudida. Sin
embargo, las caracteristicas combinadas de aceleracion
y tirdn producen la mayor precision. En conclusidn,
Random Forest es la mejor técnica de arboles de decisidn
para reconocer el patron en la actividad hurmana.

2 PROBLEMA

Por cuestiones de manejo de informacion, se desarrolla
uncambio en el recuento de la base de datos del personal
académico del TESCo. Se considera una plantilla de 232
trahajadores bajo la direccidn académic a. De acuerdo con
[15], el personal docente se debe encontrar dentro de las
categorias de:

> Profesor de Asignatura A

» Profesor de asignatura B

» Profesor de tiempo completo asociado A
» Profesor de tiempo completo asociado B
» Profesor de tiempo completo asociado C
» Profesor de tiempo completo Titular A

En la Tabla 1, se muestra la distibucidn del personal en
cadauna de las categorias.

Tabia 1. Personal por categorias del personal

Fcademico
Categoria Porcentaje Personal
Asignatura 10% 23
A
Asignatura 20% 46
B
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Asociado 30% 70
AAsociado 20% 46
A?sociado 15% 35
T?tular A 5% 12

En la Tabla 2 se muestran las caracteristicas curriculares
del personal académico del TESCo.

Tabla 2. Caracteristicas curriculares del personal
acacémieo del TESCo.

Categoria Caracteristicas
Curriculares
ienci Menos de 5 anos
,Efﬁﬂforfa?c'a Entre 5y 10 afios
g Mas de 10 afios
ienci Menos de 5 anos
o Ertre 5 10 afios
Mas de 10 afios
Titulo de =]
licenciatura No
Si
Posgrado i
Peril Si
deseahle No
SNI Si
MNo

Dehido al cambio constante de personal académico, se
requiere una herramienta que permita dar claridad en la
decisidn sobre la cortratacidon del nuevo personal
académico que ayude en la asignacidn de la categoria
correspondiente de acuerdo con las caracteristicas
curriculares del nuevo personal.

3 METODO

De acuerdo con [16] El aprendizaje automatico es una
disciplina de la Inteligencia Artificial cuyo ohjetivo principal
es que un agente attificial mejore su rendimiento
(aprenda) a partir de resuftados previamente obtenidos.
Desde el punto de vista del aprendizaje automatico,
obtener conocimiento  implica  extraer  informacidn
potencialmente Util y desconocida a partir de un conjunto
de datos.

Para el aprendizaje supewisado existen dos técnicas
principales: clasificacion y regresidn. Las tareas de
clasificacion requieren un vector de n-datos de ertrada y
la asighacion de una de las k-clases discretas [16]

En la Figura 1 se ilustra el proceso general de
clasificacion.
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Figuwra 1. Proceso de clasific acion.

También en [16] se dice que el arbol de decision es una
estructura jerarquica que clasifican un conjunto de datos,
al clasficarlos desde el nodo o vértice raiz hasta algdn
véttice final. Cada vértice interno en el arbol especifica
una condicidn de prueba gue evalda uno o varios
atributos, ¥ cada rama o arista descendiente del arbol
representa una secuencia de decisiones hechas por el
modelo para determinar la membresia o pertenencia de
la clase de un nuevo ejemplo no clasificado. El
aprendizaje o la induccion de arboles de decision se
realiza a partir de un conjunto de datos mediante un
algoritmo que permite ohtener un modelo gue intenta
descubrir la relacion que existe entre los atributos de
entrada y la clase ohjetivo. Al aplicarlo anuevos ejemplos
este es capaz de predecir el valor de la clase objetivo y
de esta manera clasificados correctamente.

Para formar el arbol de decisidn se calculan los valores
de entropia ¥ ganancia de la informacidn descritos en
[17).

EntropiaP = —TiL; pilogap n

Entendiendo como entropia como incertidumbre existente
en la cuenta de informacidn.

Ganancia (p,T) = EntropiaP — T p;Eneropia(py) (2

Entendiendo la ganancia como un decremento de la
entropiafincertidumbre del sistema.

De esta forma se desarrolla el arbol de decisidn que
permita un a menor incertidumbre en el sistema.

4 DESARROLLO

Se consideran 180 elementos de la plantilla adscrita a la
direccion académica para desarrollar las distribuciones de
prohabilidad que se muestranen la Tahla 3.

Revista Digital

Innovacién Cientificay Tecnolgica en las Ingenierias
httpsi//sites .g‘bog‘le’;corﬁl view/revista-icti

Tabia 3. Datos curticuiares obsenados.
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De acuerdo con la ecuacion (1) se hace el calculo de la
entropia para la clase tipo ce plaza.

P(Plaza) = 2.3170

Célculo de la entropia para cada uno de los posibles
valores de la variable Experiencia Docente.

P(plaza|ED < 5afies) = 2.2487
P(plaza| Safios < ED < 10 afies) = 2.2508
P(plazalED = 10 afios) = 2.3204

De acuerdo con (2) se calcula la Ganancia de informacidn
para la variable Experencia Docerte.

G(ED) = 0.0543

Repitiendo el proceso para cada una de lasvariables, se
tiene que

G(EP) = 00339

G(F) = 0.4409

G(PD) = 04485

G{SNI) = 0.0960
Se puede obserar que la mejor ganancia de informacion
se ohtiene con lavariable de Pexil Deseabie Por lotanto,
el nodo o vértice raiz del arbol de decision sera Perfil
Desealie.
Ahora, se calcula la entropia para la clase Plaza
condicionado a cada uno de los resultados de la variable
Petil Deseabie.

P(Plaza|Perfil Deseable = si) = 1.6212
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P(Plaza|Perfil Deseable = no) = 2.1993
Cuy os célculos de ganancia de informacidn son:
G({ED|PD = si) = 00353
G{EP|PD = si) = 0.0700
G(P|PD =si) = 00492
G(SNI|PD = si) = 01700
G(ED|PD = no) = 0.6310
G(EP|PD =no) = 1.1431
G(P|PD =no) = L7712
G(SNI|PD = no) = 21993
Con losvalores obtenidos de Ganancia de informacion se
ohserva que en amhos casos cuando la variable Pexii
Qes_eab.@ toma el valpr de s/ 0 ho, el siguiente nodo o
vertice debe ser lavariahle SN
Se desarrollan los calculos de Ganancia de Informacion
para cada una de las opciones de las variables Pexil
Deseabley SNI
P{Plaza|PD =si NSNI =si)=0
P(Plaza|PD = si NSNI! = no) = L5099
G(ED|PD = si, 5! = no) = 00750
G(EP|PD = si,SN! = no) = 0.0738
G(P|PD = si,5N! = no) = 00488
P{Plaza|PD =no NSN! =si) =0
P(Plaza|PD =no NSNI =no) = 21993
G(ED|PD = no, SN! = no) = 06310
G(EP|PD =no,SN! =no) = 1.1431
G(P|PD = no, 5! =no) = 1.7712

Se trabaja la arista o rama de la variable Fosgrado
cuando PD=no, SN/ = no.

P{Plaza|PD =no NSNI=no NP =si) = 15219
P(PlazalPD =no NSNI =no NP =no) = 21017

G(ED|PD = n0,5N! = no, P = 5i) = 0.7219

G(EP|PD =n0,SN! =no, P =si) =0

G(ED|PD = no, SN! = no, P = no) = 0.7090
G(EP|PD = n0,5N! = no,P = no) = 11995

Se puede ohservar que para el caso de que |a variable
Fosgracio tome un valor de si, el nodo o vértice siguiente
sera Experiencia Docente, de lo contrario se usa la
variahle Experencia profesional.

Con los calculos de ganancia se desarrolla el drbol gque
se muestra en la seccion de resultados.

5§ RESULTADOS

En la Figura 1 se muestra la parte del arbol de decision
gue corresponde a la primera alternativa del nodo o
vértice raiz cuando Perfil Deseable= si.

Figura 2. Seccidn del arboi de decisidn cunado PO = si.

De la Figura 2 se puede chservar que para gue se
obtenga una dasfficacidn con nivel de Asociado se
requiere gque la variable Posgraco tome el valor de si, o
que Experiencia Frofesional vy Experencia Docente
tomen sus valores mas altos.

En la Figura 3 se muestra el complemento del arbol de
decisidn cuando la variable Ferii deseable toma el valor
de no.

Figura 3. Secclon el arbol de declision cunado PD = no.
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Se utilizan los 52 datos restantes para probar el modeloy
se obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 4.

Revista Digital
Innovacion Cientifica y Tecnoldgica en las Ingenierias
httpsi//sites.google.com/ view/revisto-ict i

Takia 4. Datos curricliares ofsenados.
. Elementas Clasificados ”
Categoria de Prueha | Corredamente Porcentsje
RS 4 4 100%
Aég';a’”'a 10 5 50%
Asociado & 15 5] 53%
Asociado B 4 3 75%
Asociado C 15 ] 60%
Titular & 4 2 50%

6 CONCLUSIONES

Se puede observar que el arbol clasificador cuenta con
una eficacia promedio superior al 60%, sobre todo en las
categorias de Asignatura A, Asociado B v C. Para que
mejore la eficacia del clasificador se dehe pedir que se
analicen otras caracteristicas curriculares que permitan
dar mayor claridad en la evaluacion de prospectos de
personal académico para el TESCo y seguir validando los
datos que alimenten al algoritmo.
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