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Resumen - Se utiliza el modelo clasificador Naive como
propuesta de herramienta para dar claridad en la decision
sobre las alternativas en la contratacion de personal académico
del Tecnologico 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 cdlculo 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.
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Abstract - The Naive classifier model is used as a tool proposal
to clarify the decision on the alternatives in the hiring of
academic personnel of the Tecnoldgico 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.
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I. INTRODUCCION

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

I. Formar profesionales e investigadores aptos para la
aplicacion y generacion de conocimientos, con capacidad
critica y analitica en la soluciéon de los problemas, con
sentido innovador que incorpore los avances cientificos y
tecnolégicos 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
enseflanza tecnologica y el mejor aprovechamiento social de
los recursos naturales y materiales que contribuyan a la
elevacion de la calidad de vida comunitaria;

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

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

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

VI. Promover la cultura nacional vy
especialmente la de caracter 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 clasificacion 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 clasificacion por su
simplicidad, resistencia al ruido, poco tiempo de
procesamiento y alto poder predictivo. Ademads, 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.

Se mencionan algunas aplicaciones encontradas de los
algoritmos de clasificacion.

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, segiin la ubicacion de la fuente, las

universal
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propiedades  de
visuales/infrarrojas.

rayos X 'y las  propiedades

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 deméas como Esclavos.

II. PROBLEMA

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. De acuerdo con
[10], el personal docente se debe encontrar dentro de las

categorias de:
v' Profesor de Asignatura A
v Profesor de asignatura B
v" Profesor de tiempo completo asociado A
v Profesor de tiempo completo asociado B
v Profesor de tiempo completo asociado C
v

Profesor de tiempo completo Titular A

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

Tabla I
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 II se muestran las caracteristicas curriculares
del personal académico.

Tabla IT
Caracteristicas curriculares del personal académico.
Categoria Caracteristicas Curriculares
Experiencia Menos de 5 af}os
profesional Entre 5y 10 anos
Mas de 10 afios
Experiencia Menos de 5 aflos
laboral Entre 5 y 10 afios
Mas de 10 afios
Titulo de Si
licenciatura No
Si
Posgrado No
Si
Perfil deseable
No
SNI Si

No

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

III. 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
1=3, Asociado A
1=4, Asociado B
i=15, Asociado C
1= 6, Titular A

a;; = 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

asj = Titulo de licenciatura

j=1Si
j=2,No
as= Posgrado
i=LSi
j=2,No
asi= Perfil deseable
i=LSi
j=2,No
A6j = SNI
i=LSi
j=2,No
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De acuerdo con el Teorema de Bayes, la probabilidad de
que una observacion (aij, aj, asj, a4, asj, agj) pertenezca a la
clase Ci se calcula con la ecuacion 1.

P(C:Ci‘ali’aZi’a3i’a4i’a5i’GGi):P (C:C)Z""
(1)

Se consideran 180 elementos de la plantilla adscrita a la
direccion 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 IIT
Datos curriculares observados

B ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
A B A B C
menos de 5 afios 7 19 23 5 29 4
entre 5y 10 afios 5 7 19 6 21 3
mas de 10 aflos 1 9 10 4 4 4
13 35 32 15 34 11
B et R ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
A B A B C
menos de 5 afios 5 20 31 8 28 [
entre 5y 10 afios 5 11 19 4 17 3
mas de 10 aios 3 4 2 3 9 2
TITULO ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
LICENCIATURA A B A B €
SI 13 35 52 15 54 11
NO 0 0 0 0 0 0
POSGRADO ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
A B A B C
SI 0 0 40 11 45 8
NO 13 35 12 4 9 3
PERFIL DESEABLE ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
A B A B C
SI 0 0 44 9 43 7
NO 13 35 8 6 11 4
NI ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
A B A B C
SI 0 0 0 0 0 4
NO 13 35 52 15 54 7
TOTALES ASIGNATURA | ASIGNATURA | ASOCIADO | ASOCIADO | ASOCIADO TITULAR A
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; /C;) se basa en la frecuencia relativa de
ocurrencia de los correspondientes sucesos, el valor para las
probabilidades estimadas sera:

n(a;,C=c)
n(C=c)
2

P(aij‘Cii,:

De la Tabla III se puede observar que todos los casos de la
caracteristica curricular a;; (Titulo de licenciatura = no) no
cuenta con ningin 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
III, se tienen los resultados de las probabilidades conjuntas,
que se muestran en la Tabla IV.

Tabla IV.
Probabilidades Conjuntas

PAl| G) P(Requisito Experiencia Docente)
. menosde 5 entre5y10 mésdel0
Categoria i o o N
afos afos afios
Asignatura A 2 3/8 8
Asigantura B 10/19 4/19 5/19
Asociado A 24/55 411 5
Asociado B /3 7/18 5/18
Asociado C 10/19 22/57 5/57
Titular A 411 3/11 4/11
P(A2| G) P(Requisito Experiencia Profesional)
. menosde 5 entre5y10  mésdel0
Categoria i = - o
arios arios afios
Asignatura A 3/8 3/8 v4
Asigantura B 21/38 6/19 5/38
Asociado A 32/55 411 3/55
Asociado B 12 5/18 2/9
Asociado C 29/57 6/19 10/57
Titular A 6/11 3/11 2/11
P(A3| Gi) P(Posgrado)
Categoria i S No
Asignatura A /8 7/8
Asigantura B /19 18/19
Asociado A 10/13 313
Asociado B 11/15 4/15
Asociado C 5/6 Ve
Titular A 8/11 3/11
P4 G) P(Perfil Deseable)
Categoriai S No
Asignatura A 8 7/8
Asigantura B /37 36/37
Asociado A 11/13 2/13
Asociado B 3/5 2/5
Asociado C 43/54 11/54
Titular A 7/11 411
P(A5| G) P(SNI)
Categoriai S No
Asignatura A /8 7/8
Asigantura B /19 18/19
Asociado A 2/55 53/55
Asociado B 9 89
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

ASIGNATURA ASIGNATURA ASOCIADO ASOCIADO ASOCIADO  TITULAR
A B A B ( A
16 3 35 1§ i 1l
P(CATEGORIA ) 16/195 38195 1139 665 19/65 111195
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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.

Se ilustra el calculo para la alternativa

P(Ci‘all,a21,a41,a51,ael):z,
« P(C,|P|a,|C}|P|ay|C,|P|a,
3)

Donde o es la constancia de proporcionalidad.

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

Asignatura A
AT TR . \
195)\2/18/\8)\8)\8 ) 33280 @
Asignatura B
L (38)(10) 2t} (1 |1}/ 1)_ 14
195/119/138 /119 /137 /119) 3299179
(%)
Asociado A

- (351128 2 55 5 [ roor -
39/155/155/|13/\13/\55
(6)
AR A A I T ,
65)13/12/115)\5 /| 9] 14625 M
Asociado C
[RISIBIEIE]F o0~
65/119/\57 /16
Titular A

e i i o

)

Asociado B

4 120.0019 o
11

Ci)P aSl|Ci)P<aﬁlv

Normalizando las ecuaciones anteriores.

1 14 11

o + +0.0017+ +0.0018+0.0019 |-
33280 3299179 14625
(10)
Por lo tanto
a=161.644 (11

Donde a es el valor necesario para que se cumpla la
ecuacion (10).

Tabla VI
Caracteristicas Curriculares
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dependiendo de las caracteristicas curriculares de la ecuacion

3

e S e [ i |

1 <5 x<5 ] 3 E] P|Asignatura B|a;, :=0.002 13
il
2 5«<10 x<5 9 S S
3 x>10 X <5 9 S S
Z x<5 | 5od0 |9 3 3 P|Asociado Ala,, :=0.274 (14)
5 5x<10 5x<10 9 El E] !
6 x>10 5x<10 9 S S
7 x<5 x>10 9 S S . .
3 R T 3 3 3 P(AsoczadoB\ailc—O.IZZ (15)
9 x>10 x>10 9 S S
10 x<5 x<5 NO S NO .
il 50 x<5 NO 3 NO P|Asociado C‘ai1 (=0.290 (15)
12 x>10 x<5 NO S NO
13 x<5 5«<10 NO S NO
B 590 [ 550 | WO 3 NO P|Titular A|a,,=0.306 (16)
15 x>10 5x<10 NO S NO I
16 x<5 x>10 NO S NO
- 5;:? i:g mg g mg Con el procedimiento descrito en las ecuacion. 3 a la 16 se
19 X<5 X<5 3 NO 5] aplica a los 52 datos de prueba, obteniendo los resultados que
2 50 x<5 3 NO 3 se muestran en la Tabla VIL
21 x>10 x<5 9 NO S
22 x<5 5x<10 9 NO S
23 5«<10 5«<10 9 NO S
2 x>10 | 50 E] NO E] Tabla VII
25 x<5 x>10 9 NO S ., .
% T ~o10 3 NO 3 Evaluacion del Clasificador
27 x>10 x>10 E] NO E] Categoria Elementos de Clasificados Porcentaic
28 x<5 x<5 NO NO NO g Prueba Correctamente J
2 310 X<5 NO NO NO Asignatura A 4 2 50%
30 x>10 X <5 NO NO NO Asi " B 10 4 40%
31 x<5 510 NO NO NO signatura i
2 50 | 5«%<0 NO NO NO Asociado A 15 9 60%
ES) x>10 5<<10 NO NO NO Asociado B 4 3 75%
34 x<5 x>10 NO NO NO Asociado C 15 8 53%
35 5<<10 x>10 NO NO NO Titular A 4 2 50%
36 x>10 x>10 NO NO NO
37 x<5 X<5 S S S
38 5x<10 x<5 S S
39 x>10 X <5 9 S S
40 x<5 5«<10 9 S S
41 5<<10 5<<10 3 S 3 V. CONCLUSIONES
42 x>10 5x<10 9 S S .
o) x<5 X>10 3 3 3 Se puede observar que el clasificador cuenta con una
4 510 x>10 El El El eficacia promedio superior al 50%, sobre todo en las
45 x>10 x>10 9 S S ’ . . .
3 <5 <5 O 3 o) categorias de Asociado A, B y C. Para que mejore la eficacia
47 510 x<5 NO s NO del clasificador se debe pedir que se analicen otras
:‘S ’;;150 5’:450 mg g mg caracteristicas curriculares que permitan dar mayor claridad
50 550 | 5%<0 NO B NO en la evaluacion de prospectos de personal académico para el
51 x>10 50 NO E NO TESCo.
52 X <5 x>10 NO S NO
53 5«<10 x>10 NO S NO
54 x>10 x>10 NO S NO
57 X>10 <5 3 NO 3 [11 Gobierno del Estado de México, “Gaceta de Gobierno”, México, 1996.
58 x<5 5<<10 E] NO ] Consultado:  oct. 03, 2022. [En linea]. Disponible en:
59 5x<10 5x<10 E] NO E] https://legislacion.edomex.gob.mx/ve periodico_oficial
60 x>10 5x<10 9 NO S
61 X<5 x>10 ] NO ] [2] C. Malagon Luque, “Clasificadores bayesianos. El algoritmo Naive
62 5x<10 x>10 E] NO E] Bayes”. Consultado: oct. 03, 2022. [En linea]. Disponible
63 x>10 x>10 E] NO E] http://www.nebrija.es/~cmalagon/inco/Apuntes/bayesian_learning.pdf
4 x<5 x<5 NO NO NO
65 5x<10 x<5 NO NO NO [3] B. Sierra Araujo, “Aprendizaje automadtico: conceptos bdsicos y
66 x>10 x<5 NO NO NO avanzados”, Primera., vol. 1. Espafia: Pearson - Prentice Hall, 2006.
67 x<5 5«<10 NO NO NO
68 5<x<10 5<x<10 NO NO NO [4] F. de, C. Matematicas, U. de Posgrado, A. Carlos, y A. Jaimes,
69 x>10 5x<10 NO NO NO “Optimizacion del clasificador ‘Naive Bayes’ usando arbol de decision
70 X<5 x>10 NO NO NO c4.5” tesis para optar el grado académico de magister en estadistica,
% 5<x<11(§) X>1g sg mg mg Universidad Nacional Mayor de San Marcos. 2015.
X> X>
[5S] D. Nurcahyono, W. P. Putra, A. Najib, y T. R. Tulili, “Analysis

Con el valor de o mostrado en la ecuacion 11 se obtienen
las siguientes probabilidades para cada una de las categorias

P|Asignatura A|a,,:=0.006

(6]

(7]
(12)
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