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RESUMEN

Este estudio se enfocd en disefiar una Red Neuronal Artificial (RNA) que permita establecer una
metodologia para el calculo del presupuesto que por el pago de suplencias eroga afio con afio el
Gobierno de un estado de la Republica Mexicana, esta investigacion se enmarcd en Linea de Generacion
y Aplicacion del Conocimiento (LGAC) denominada Gestion Educativa del Instituto Superior de
Educacion Normal del Estado de Colima “Profr. Gregorio Torres Quintero” ya que se busca publicar
estudios sobre los procesos de la vida cotidiana en las escuelas y los sistemas y politicas educativas,
para identificar rasgos, caracteristicas y aspectos que obstaculizan o favorecen mejores resultados, de
igual manera, se trabajé de manera colaborativa con docentes del Tecnol6gico Nacional de México
quienes coadyuvaron en el analisis de la informacion para el disefio de la red. Los objetivos planteados
fueron que la RNA pueda determinar con un 95% de efectividad el nivel educativo en dénde se requiere
de mayor presupuesto para el pago de suplencias y establecer la correlacion entre el ausentismo laboral
y el nivel de logro académico de los alumnos pertenecientes a las escuelas de educacién bésica del
sistema educativo estatal. Lo anterior aprovechando la informacion recabada a lo largo de 19 afios por
un médulo de electronico mediante el cual se capturan las incidencias del personal, para determinar el
tamarfio de la muestra se decidié que solo aquellos registros en los cuales la escuela perteneciera al nivel
de educacion basica (Preescolar, Primaria y Secundaria) serian tomados en cuenta, de igual manera, se
dejaron de lado aquellas incidencias que no son susceptibles de sustituir ya sea debido a cuestiones
normativas o aquellas que no representan un gasto extra en el presupuesto. Entre los resultados mas
sobresalientes fueron las ventajas que presentan las redes neuronales artificiales con las estadisticas
destacan el excelente rendimiento que presentan las primeras ante problemas no lineales o informacion
con mucho ruido y que Simeon puede inferir, con base en la informacion proporcionada, cuales seran
las enfermedades que més se presenten a lo largo del ejercicio fiscal y quiénes son los méas susceptibles
a presentarlas.

Palabras clave inteligencia artificial, | + D, presupuesto del estado
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Simeon: Artificial Neural Network to Analyze Workplace Absenteeism of
Workers in a State Educational System

ABSTRACT

This study focused on designing an Artificial Neural Network (ANN) that allows establishing a
methodology for calculating the budget that the Government of a state of the Mexican Republic spends
year after year for the payment of substitutes, this research was framed in Line of Generation and
Application of Knowledge (LGAC) called Educational Management of the Higher Institute of Normal
Education of the State of Colima “Profr. Gregorio Torres Quintero” since it seeks to publish studies on
the processes of daily life in schools and educational systems and policies, to identify features,
characteristics and aspects that hinder or favor better results, in the same way, we worked
collaboratively with teachers from the National Technology of Mexico who helped in the analysis of
the information for the design of the network The objectives set were that the RNA could determine
with 95% effectiveness the educational level where a greater budget is required for the payment of
substitutes and establish the correlation between work absenteeism and the level of academic
achievement of the students belonging to the basic education schools of the state educational system.
The above, taking advantage of the information collected over 19 years by an electronic module through
which staff incidents are captured, to determine the sample size it was decided that only those records
in which the school belonged to the education level basic (Preschool, Primary and Secondary) would
be taken into account, in the same way, those incidents that cannot be replaced were left aside either
due to regulatory issues or those that do not represent an extra expense in the budget. Among the most
outstanding results were the advantages that artificial neural networks present with statistics,
highlighting the excellent performance that the former present when faced with non-linear problems or
information with a lot of noise and that Simeon can infer, based on the information provided, what the
diseases that occur most throughout the fiscal year and who is most susceptible to presenting them.

Keywords artificial intelligence, R&D, state Budget
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INTRODUCCION

Simeo6n: Red Neuronal Artificial para Analizar el Ausentismo Laboral de los Trabajadores de un
Sistema Educativo Estatal tiene como objetivo disefiar una red neuronal que permita analizar el
ausentismo laboral de los trabajadores dependientes del sistema educativo estatal, las sustituciones que
por licencia médica se extiendan y que eficiente la programacion del presupuesto para el pago de
suplencias, para una mejor comprension del documento, este se divide en cuatro apartados, la
introduccion, hace una resefia del sistema educativo estatal, es decir, cuantos centros escolares dependen
de ella, el nimero de personal docente, de apoyo y asistencia a la educacion que alli labora y la cantidad
de alumnos que atiende, de igual manera, establece los objetivos que marcan la linea de la investigacion.
En el segundo apartado, materiales y métodos, se plasman los resultados de la busqueda de los autores
que han aportado al campo de la inteligencia artificial, sobre todo, en el area de las Redes Neuronales
Acrtificiales (RNA), se definen conceptos, el desarrollo que han tenido las RNA, su aportacion en los
campos del reconocimiento de patrones y en el area de los recursos humanos. De igual manera, se
describe qué tipo de la investigacion, el disefio de la misma, identificamos la poblacidn objetivo del
trabajo y de la misma obtenemos una muestra para el entrenamiento de la RNA, en este sentido se hace
una descripcién de la muestra y el por qué la seleccion de la muestra, describimos como generar los
datos de entrada de la RNA a partir de la muestra seleccionada y se hace una representacién funcional
de las RNAy los datos de e/salida. establecemos la arquitectura de la RNA considerando el Ndmero de
Neuronas de en la Capa de Entrada y el Nimero de Neuronas en la Capa de Salida.

En el tercer apartado, resultados y discusion, se describe como es que se obtuvo la informacién de la
base datos y se relata la manera en que dichos datos se convirtieron en una red neuronal, para el
entrenamiento de la red utilizamos un programa llamado BrainMaker, este software fue desarrollado
por el California Scientific Software (Software Cientifico de California).

Para finalizar, se analizan los resultados obtenidos del entrenamiento de la red neuronal artificial
disefiada, y se plantean futuras investigaciones en el campo de los recursos humanos, ademas se hacen
recomendaciones para que las unidades administrativas involucradas en la programacion del
presupuesto establezcan un mecanismo que resuelva las necesidades que se presentan a lo largo del

ciclo escolar sin que esto sea un problema para una mejor distribucion y aplicacion del mismo.
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Actualmente, el sistema educativo estatal consta de 204 planteles que atienden a 14988 alumnos, la
tabla No. 1 muestra la cantidad de centros de trabajo por nivel que dependen de la unidad administrativa,
el nimero de trabajadores y la cantidad de alumnos en cada uno de ellos.

Tabla 1 Estadisticas del Sistema Educativo Estatal

Nivel No. De Ct No. De Trabajadores No. Alumnos
Preescolar 26 217 1846
Primaria 40 524 5677
Secundaria 15 718 4017
Telesecundaria 33 195 1750

Centros de economia domestica 90 227 1698
TOTAL: 204 1881 14988

Nota: muestra la cantidad de centros de trabajo, nimero de trabajadores y alumnos por nivel educativo
Fuente: elaboracion propia

Para atender tal cantidad de alumnos, el Gobierno del Estado, tiene una plantilla de 1881 trabajadores,
de los cuales, 124 son directivos, 1210 se desempefian como docentes frente a grupo y 547 laboran
como personal de apoyo y asistencia a la educacién. Existen 6 diferentes maneras en las que un
trabajador puede ser contratado para trabajar en alguno de los planteles adscritos al Sistema Educativo
Estatal, cada uno de ellos tienen sus derechos, prestaciones y obligaciones, para el presente trabajo,
solamente tomaremos en cuenta aquellos que, por licencia médica, puedan ser susceptibles de
sustitucion, estos son, personal de base (01) o interinos ilimitados (04), cabe mencionar que, salvo
excepciones, las incapacidades por gravidez se sustituyen en aquellos casos que por necesidad del
servicio asi lo requiera sin importar el tipo de contratacion.

Como parte esencial al momento de elaborar los presupuestos para el pago de personal docente y de
apoyo Yy asistencia a la educacién dependiente del Gobierno del Estado es la plantilla de personal de
cada uno de los centros de trabajo dependientes del Sistema Educativo Estatal, con esa informacion se
puede hacer una proyeccion con base en los tabuladores vigentes, los tipos de contratacion y los montos
del incremento salarial, ya con esto se realiza el presupuesto para pagos de néminas.

En este sentido, existe un apartado que resulta dificil de calcular, la bolsa de sustituciones, dicha bolsa
debe proveer el dinero necesario para cubrir los pagos del personal eventual, es decir, de aquellos que

Ilegan a ocupar una plaza debido a una licencia médica; resulta complicado el hacer estimaciones
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exactas de dicha cantidad, lo que normalmente se hace es que, de lo destinado en el presupuesto del afio

inmediato anterior sélo se le agrega un porcentaje determinado con base en la inflacién.

Cabe hacer mencion que esta investigacion se enmarcd en Linea de Generacion y Aplicacion del

Conocimiento (LGAC) denominada Gestion Educativa del Instituto Superior de Educacion Normal del

Estado de Colima “Profr. Gregorio Torres Quintero” ya que se busca publicar estudios sobre 10s

procesos de la vida cotidiana en las escuelas y los sistemas y politicas educativas, para identificar rasgos,

caracteristicas y aspectos que obstaculizan o favorecen mejores resultados, de igual manera, se trabajo

de manera colaborativa con docentes del Tecnoldgico Nacional de México quienes coadyuvaron en el

analisis de la informacion para el disefio de la red.

El objetivo general del presente trabajo es el de disefiar una red neuronal que permita analizar el

ausentismo laboral de los trabajadores dependientes del sistema educativo estatal, las sustituciones que

por licencia médica se extiendan y que eficiente la programacion del presupuesto para el pago de

suplencias. De esto, se desprenden tres objetivos especificos:

= Determinar con un 95% de efectividad el nivel educativo en dénde se requiere de mayor
presupuesto para el pago de suplencias

= Establecer la correlacion entre el absentismo laboral y el nivel de logro académico de los alumnos
pertenecientes a las escuelas de educacidn basica del sistema educativo estatal.

= Hacer un andlisis de las enfermedades que se dan por mes para trabajar un plan integral con la
Secretaria de Salud para la prevencién de las mismas.

MATERIALES Y METODOS

En este apartado se establecen las bases tedrico conceptuales que marcaran el rumbo de la investigacion,

se definen conceptos, términos y se hace una descripcion de los origenes, clasificaciones y parametros

de una red neuronal, para comenzar se puede mencionar que las Redes Neuronales son, de acuerdo con,

(Marin Diazaraque, 2019), una simulacion abstracta de los sistemas nerviosos biologicos, constituidos

por un conjunto de unidades llamadas neuronas o nodos conectados unos con otros. El primer modelo

de red neuronal fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts en términos de un modelo computacional

de actividad nerviosa. Este modelo era un modelo binario, donde cada neurona tenia un escalén o

umbral prefijado, y sirvié de base para los modelos posteriores.
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Para esta investigacion, nos avocaremos al desarrollo de las redes neuronales artificiales que, con base
en (Matich, 2001), estas no son méas que otra forma de emular ciertas caracteristicas propias de los
humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan con atencion aquellos
problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se observara que todos ellos tienen una
caracteristica en comun: la experiencia. El hombre es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a
la experiencia acumulada. Asi, parece claro que una forma de aproximarse al problema consista en la
construccion de sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana.

En definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro
humano, que es el ejemplo méas perfecto del que disponemos para un sistema que es capaz de adquirir
conocimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de
lainformacion, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema
nervioso humano: la neurona”

Definicion de Redes Neuronales Artificiales

Las RNA son sistemas de procesamiento de la informacién cuya estructura y funcionamiento estan
inspirados en las redes neuronales bioldgicas (Hilera, 1995). Consisten en un gran nimero de elementos
simples de procesamiento llamados nodos o0 neuronas que estan organizados en capas. Cada neurona
estd conectada con otras neuronas mediante enlaces de comunicacion, cada uno de los cuales tiene
asociado un peso. Los pesos representan la informacion que sera usada por la red neuronal para resolver
un problema determinado.

De acuerdo a (Palmer & Montafio, 2019), las RNA son sistemas adaptativos que aprenden de la
experiencia, esto es, aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con ejemplos
ilustrativos. Es a través de este entrenamiento o aprendizaje que las RNA crean su propia representacion
interna del problema, por tal motivo se dice que son autoorganizadas. Posteriormente, pueden responder
adecuadamente cuando se les presentan situaciones a las que no habian sido expuestas anteriormente,
es decir, las RNA son capaces de generalizar de casos anteriores a casos Nuevos.

Esta caracteristica es fundamental ya que permite a la red responder correctamente no solo ante
informaciones novedosas, sino también ante informaciones distorsionadas o incompletas. En las RNA

el tipo de procesamiento de la informacidn es en paralelo, en el sentido de que muchas neuronas pueden
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estar funcionando al mismo tiempo. De hecho, nuestro cerebro esta compuesto por unas 10! neuronas,

las cuales operan en paralelo. Es ahi donde reside una parte fundamental de su poder de procesamiento.

Aunque individualmente las neuronas sean capaces de realizar procesamientos muy simples,

ampliamente interconectadas a través de las sinapsis (cada neurona puede conectarse con otras 10.000

en promedio) y trabajando en paralelo pueden desarrollar una actividad global de procesamiento

impresionante

En resumen, las redes neuronales artificiales consisten en unidades de procesamiento que intercambian

datos o informacion, se utilizan para conocer patrones incluyendo imagenes, manuscritos y secuencias

de tiempo, tienen capacidad para aprender y mejorar su funcionamiento.

Segun (Lara, 2019), la neurona artificial es una unidad procesadora con cuatro elementos funcionales:

= El receptor, a donde llegan una o varias sefiales de entrada xi, que generalmente provienen de otras
neuronas y que son atenuadas o amplificadas cada una de ellas con arreglo a un factor de peso wi
gue constituye la conectividad entre la neurona fuente de donde provienen y la neurona de destino
en cuestion.

= El sumador, que efectlia la suma algebraica ponderada de las sefiales de entrada, ponderandolas de
acuerdo con su peso, aplicando la siguiente expresion:

= La funcién activadora, que aplica una funcién no lineal de umbral (que frecuentemente es una
funcion escalén o una curva logistica) a la salida del sumador para decidir si la neurona se activa,
disparando una salida o no.

= El elemento de salida que es el que produce la sefial, de acuerdo con el elemento anterior, que
constituye la salida de la neurona.

El receptor y las sefiales de salida pueden ser sefiales binarias (0,1 — neuronas de McCulloch y Pitts),

bipolares (-1,1), nimeros enteros o continuos, variables borrosas, etc. La regla de propagacion suele ser

una suma ponderada del producto escalar del vector de entrada y el vector de pesos:

hi(t) = Xwijx;

También se usa a menudo la distancia euclidiana entre ambos vectores.
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De acuerdo a (Martin, 2007) (Pino, 2001), los elementos bésicos de una red neuronal artificial, son los

siguientes:

= Neuronas de entrada (capa de entrada): Es quien recibe informacion del exterior. En las redes
bioldgicas, esta seria tarea de las dendritas.

= Neuronas de salida (capa de salida): Proporciona el resultado del trabajo de la red al exterior y
envia informacion hacia otras neuronas. En las redes biolégicas, esta seria una actividad realizada
por el axén.

= Neuronas intermedias (capas ocultas): La cuales estan encargadas de realizar el trabajo de la red.
En las redes bioldgicas, esta seria el soma.

= Conjunto de conexiones 0 pesos sinapticos entre las neuronas

Figura 1 Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada

i”c
i
sepifes

Entradas

H_J
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Nota: muestra un ejemplo de lo que es una red neuronal totalmente conectada, con su capa de entrada, las capas ocultas y la
capa de salidas. Fuente: Elaboracion propia con informacion de Hilera (1995)

Segun (Hilera, 1995), las principales caracteristicas de las RNA son muy similares a las de una Red

Neuronal Bioldgica, entre las que destacan las siguientes:

Aprenden a través de ejemplos.

¢ Inferencia estadistica.

e Adaptabilidad.

e Dilema plasticidades y estabilidad.
e Capacidades de generalizacion.

o Tolerante a fallas.

e Rapida implantacion
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Clasificacion de las RNA

Con base en la bibliografia consultada, existen diferentes maneras de clasificar las RNA, Redes
Unicapa, multicapa, Hibridas, Supervisadas, No Supervisadas, en lo personal, la clasificacion que hace
(Charytoniuk, 2000) es la que mejor se adapta a los objetivos de esta investigacion, las clasifica segin
su arquitectura, tipo de aprendizaje y sus aplicaciones.

(Larranaga & Inza, 2019) mencionan que teniendo en cuenta diversos conceptos se pueden establecer
diferentes tipos de arquitecturas neuronales. Asi considerando su estructura podemos hablar de redes
monocapa —compuestas por una Unica capa de neuronas— o redes multicapa —las neuronas se organizan
en varias capas—. Teniendo en cuenta el flujo de datos, podemos distinguir entre redes unidireccionales
(feedforward) y redes recurrentes o realimentadas (feedback). Mientras que en las redes
unidireccionales la informacidn circula en un Unico sentido, en las redes recurrentes o realimentadas la
informacidn puede circular entre las distintas capas de neuronas en cualquier sentido, incluso en el de
salida-entrada.

Como ya lo mencionamos en el apartado anterior, este tipo de RNA son las que tienen conexiones hacia
adelante y en un solo sentido, de acuerdo con el nimero de capas pueden ser Monocapa y Multicapa,
las primeras cuentan con una sola capa de neuronas que proyectan las entradas a una capa de neuronas
de salida, donde se realizan diferentes calculos; las mas conocidas son Monolayer Perceptron y el
ADALINE. En tanto, la segunda de ellas, como su nombre lo indica, existe mas de una capa entre la
entrada y la salida, las mas conocidas son Multilayer Perceptron y el -ADALINE. En las figuras 6y 7
podemos observar como es que se comportan las RNA antes mencionadas

La principal caracteristica son las conexiones de retorno entre neuronas de una determinada capa con
otras de capas anteriores, conexiones entre neuronas una misma capa o0 conexiones de una neurona
consigo misma. Entre las més conocidas con esta arquitectura se encuentran las SOM de Kohonen,
Hopfield y las redes ART. La figura nimero 8 ilustra de mejor manera lo que se menciond
anteriormente.

(Calvo, 2019), menciona que el aprendizaje supervisado se caracteriza porque el mismo se realiza

mediante un entrenamiento controlado por un supervisor que determina la respuesta que se debe generar
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para cada entrada. El supervisor controla la salida y si esta no es correcta, modifica los pesos de las

conexiones, con el fin de que la salida obtenida se aproxime a la deseada

Siguiendo con (Calvo, 2019), el aprendizaje no supervisado se caracteriza porque no requieren

influencia externa para ajustar los pesos, busca encontrar las caracteristicas, regularidades,

correlaciones o categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten como entrada. La

interpretacion de sus datos depende de su estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado.

La salida podia representar el grado de similitud entre los datos, un clustering o establecimiento de

categorias.

La clasificacidn propuesta de las redes neuronales con base en la aplicacion que se les da, es la siguiente:

= Reconocimiento de Patrones, son del tipo no recurrente y con aprendizaje supervisado.

= Clasificacion, hacen uso del aprendizaje no supervisado para obtener caracteristicas de clasificacion
a base de las entradas del problema.

= Prediccidn, tienen como objetivo modelar una funcion no lineal.

= Memoria Asociativa. Aprender es el proceso donde se forman asociaciones entre patrones
relacionados. Asociamos patrones con la misma modalidad sensitiva (imagen visual con otra
imagen) o con tipos diferentes (un olor con una imagen).

= Mapeo de Caracteristicas.

= Optimizacion.

Como ya lo mencionamos anteriormente (Pino, 2001), para la creacién de una red neuronal artificial se

consideran ciertos parametros topolégicos, los cuales se describen a continuacion:

N: NUmero de neuronas en la capa de entrada.

Y: NUmero de neuronas en la capa de salida.

O: NUmero de neuronas en la capa oculta.

Wi;: Peso sinaptico de la neurona i hacia la neurona j.

Algoritmo de Aprendizaje

Para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales los algoritmos mas comunes son el

Backpropagation y todas sus variantes, dichos algoritmos constan de dos etapas, la primera se refiere al

Aprendizaje o Entrenamiento, aqui se requieren los datos de entrada y salida, el algoritmo de
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aprendizaje se encarga de generar una funcion que los vincule, la siguiente etapa se denomina de
Recuerdo o Reconocimiento en donde se solicitan los datos de entrada y la RNA utilizando la funcion
generada en la fase de aprendizaje genera los datos de salida. En el siguiente apartado se profundizara
en este tema.

Un Perceptrén multicapa es una red con alimentacion hacia delante, compuesta de varias capas de
neuronas entre la entrada y la salida de la misma, esta red permite establecer regiones de decision mucho
méas complejas que las de dos semiplanos, como lo hace el Perceptrén de un solo nivel.

La salida de la red esta dada por:

a = hardlim (W *p + b)

Donde:

W: Matriz de pesos asignada a cada una de las entradas de la red de dimensiones SxR, con S igual al
namero de neuronas, y R la dimension del vector de entrada

p: Vector de entradas a la red de dimensiones Rx1

b: Vector de ganancias de la red de dimensiones Sx1

En la segunda columna se muestra el tipo de regién de decision que se puede formar con cada una de
las configuraciones, en la siguiente se indica el tipo de region que se formaria para el problema de la
XOR, en las dos Ultimas columnas se muestran las regiones formadas para resolver el problema de
clases mezcladas y las formas mas generales para cada uno de los casos.

El Perceptrén basico sélo puede establecer dos regiones separadas por una frontera lineal en el espacio
de entrada de los patrones; un Perceptron con dos capas, puede formar cualquier regién convexa en este
espacio. Las regiones convexas se forman mediante la interseccion de regiones formadas por cada
neurona de la segunda capa, cada uno de estos elementos se comporta como un Perceptron simple,
activandose su salida para los patrones de un lado del hiperplano, si el valor de los pesos de las
conexiones entre las neuronas de la segunda capa y una neurona del nivel de salida son todos igual a 1,
y la funcion de salida es de tipo hardlim, la salida de la red se activara sélo si las salidas de todos los
nodos de la segunda capa estan activos, esto equivale a ejecutar la funcion l6gica AND en el nodo de
salida, resultando una region de decision interseccion de todos los semiplanos formados en el nivel

anterior.
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La region de decision resultante de la interseccion sera una region convexa con un numero de lados a
lo sumo igual al nmero de neuronas de la segunda capa. A partir de este analisis surge el interrogante
respecto a los criterios de seleccion para las neuronas de las capas ocultas de una red multicapa, este
namero en general debe ser lo suficientemente grande como para que se forme una region compleja que
pueda resolver el problema, sin embargo, no debe ser muy grande pues la estimacion de los pesos puede
ser no confiable para el conjunto de los patrones de entrada disponibles.

Hasta el momento no hay un criterio establecido para determinar la configuracion de la red y esto
depende més bien de la experiencia del disefiador. La regla de aprendizaje del Perceptron para una red
multicapa es una generalizacion de:

J\W\nuevo— lwanterior_l_epT

b nueva = | anterior 4 g

Algoritmo Backpropagation

La regla de aprendizaje del Perceptron de Rosenblatt y el algoritmo LMS de Widrow y Hoff fueron
disefiados para entrenar redes de una sola capa. Estas redes tienen la desventaja que solo pueden resolver
problemas linealmente separables, fue esto lo que llevo al surgimiento de las redes multicapa para
sobrepasar esta dificultad en las redes hasta entonces conocidas.

El primer algoritmo de entrenamiento para redes multicapa fue desarrollado por Paul Werbos en 1974,
este se desarrollé en un contexto general, para cualquier tipo de redes, siendo las redes neuronales una
aplicacién especial, razén por la cual el algoritmo no fue aceptado dentro de la comunidad de
desarrolladores de redes neuronales. Fue solo hasta mediados de los afios 80 cuando el algoritmo
Backpropagation o algoritmo de propagacion inversa fue redescubierto al mismo tiempo por varios
investigadores, David Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronal Williams, David Parker y Yann Le Cun. El
algoritmo se popularizé cuando fue incluido en el libro "Parallel Distributed Processing Group" por los
psicologos David Rumelhart y James McClelland. La publicacion de este libro trajo consigo un auge
en las investigaciones con redes neuronales, siendo la Backpropagation una de las redes mas
ampliamente empleadas, aun en nuestros dias.

Uno de los grandes avances logrados con el algoritmo Backpropagation es que esta red aprovecha la

naturaleza paralela de las redes neuronales para reducir el tiempo requerido por un procesador
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secuencial para determinar la correspondencia entre unos patrones dados. Ademas, el tiempo de
desarrollo de cualquier sistema que se esté tratando de analizar se puede reducir como consecuencia de
gue la red puede aprender el algoritmo correcto sin que alguien tenga que deducir por anticipado el
algoritmo en cuestion.

La regla o algoritmo de aprendizaje es el mecanismo mediante el cual se van adaptando y modificando
todos los pardametros de la red. En el caso del Perceptron multicapa se trata de un algoritmo de
aprendizaje supervisado, es decir, la modificacién de los pardmetros se realiza para que la salida de la
red sea lo mas proxima posible a la salida proporcionada por el supervisor o salida deseada. Por tanto,
para cada patron de entrada a la red es necesario disponer de un patrén de salida deseada.

El algoritmo Backpropagation emplea un ciclo propagacion — adaptacién de dos fases. Una vez que se
ha aplicado un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa a
través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se compara con la
salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas.

Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuronas de
la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo, las neuronas de la capa oculta
solo reciben una fraccion de la sefial total del error, basandose aproximadamente en la contribucién
relativa que haya aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta
que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error que describa su contribucion relativa
al error total. Basandose en la sefial de error percibida, se actualizan los pesos de conexion de cada
neurona, para hacer que la red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente todos los
patrones de entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las neuronas de las
capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer
distintas caracteristicas del espacio total de entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente
un patron arbitrario de entrada que contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta
de la red responderan con una salida activa si la nueva entrada contiene un patrén que se asemeje a

aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a reconocer durante su
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entrenamiento. Y a la inversa, las unidades de las capas ocultas tienen una tendencia a inhibir su salida
si el patrdn de entrada no contiene la caracteristica para reconocer, para la cual han sido entrenadas.
Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, se tiende a desarrollar
relaciones internas entre neuronas con el fin de organizar los datos de entrenamiento en clases. Esta
tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipdtesis consistente en que todas las unidades de la capa
oculta son asociadas de alguna manera a caracteristicas especificas del patrén de entrada como
consecuencia del entrenamiento.

Lo que sea 0 no exactamente la asociacion puede no resultar evidente para el observador humano, lo
importante es que la red ha encontrado una representacion interna que le permite generar las salidas
deseadas cuando se le dan las entradas, en el proceso de entrenamiento. Esta misma representacion
interna se puede aplicar a entradas que la red no haya visto antes, y la red clasificara estas entradas
segun las caracteristicas que compartan con los ejemplos de entrenamiento.

Principales Problemas del Backpropagation

Velocidad de convergencia. El algoritmo Backpropagation es lento y se han propuesto muchas
modificaciones y variantes para mejorar la velocidad del entrenamiento. Algunas se reflejan en el
apartado de variantes, y otras se incluyen en las lecturas sobre el tema.

Minimos Locales. El método del gradiente descendente a veces queda “atrapado” en un minimo local,
del que no puede salir, y por tanto el aprendizaje no se hace bien. Una forma de obviar esto es realizar
el aprendizaje varias veces, partiendo de pesos diferentes cada vez, y seleccionar la ejecucion que mejor
resuelve el problema. Algunas de las variantes buscan usar otros procesos de optimizacién no lineal
mas seguros que el gradiente descendente.

Sobre entrenamiento. Es el problema de que se aprende muy bien los ejemplos de entrenamiento, pero
cuando se usa la RNA entrenada, con muestras que no ha aprendido, no es capaz de dar buenas
respuestas. Se puede evitar seleccionando muy bien el conjunto de entrenamiento y parando el
entrenamiento cuando el error es suficientemente pequefio, pero no excesivamente pequefio. Se dice
entonces, que la RNA no generaliza bien.

Saturacion. Se puede producir cuando las salidas esperadas en cada neurona de salida son 0 0 1. Al

pretender acercar las salidas de la Red a estos valores, nos ponemos en zonas donde la funcion de
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activacion tiene tangente de pendiente casi cero y entonces no se produce apenas modificacion de los

pesos y por tanto del error. La forma de resolverlo es cambiar los valores de salidas esperadas a 0.1 y

0.9 . Esto puede requerir adaptacion de los datos reales. También se produce si los pesos se hacen muy

grandes, porque los resultados de la Red ya no varian.

Estabilidad o robustez. Un tema interesante y actual, sobre todo para implementaciones hardware de

la RNA entrenada, es la estabilidad del aprendizaje sobre variaciones en los pesos (y/o en las entradas).

Hay medidas de estabilidad estadistica, que se pueden usar para seleccionar la RNA entrenada mas

estable de entre varias ejecuciones También hay métodos que tienen en cuenta estas medidas en el

entrenamiento de la Red, aunque son mas lentos.

Taza de Aprendizaje

Para una red multicapa la superficie del error no es una funcion cuadratica, su forma es diferente para

diferentes regiones del espacio, la velocidad de convergencia puede incrementarse por la variacion de

la taza de aprendizaje en cada parte de la superficie del error, sin sobrepasar el valor maximo para

aprendizaje estable definido anteriormente.

Existen varias técnicas para modificar la taza de aprendizaje; este algoritmo emplea un procedimiento

mediante el cual el rango de aprendizaje varia de acuerdo al rendimiento que va presentando el

algoritmo en cada punto; si el error disminuye vamos por el camino correcto y se puede ir mas rapido

incrementando la taza de aprendizaje, si el error aumenta, es necesario decrementar la taza de

aprendizaje; el criterio de variacion de o debe estar en concordancia con las siguientes reglas heuristicas:

= Si el error cuadratico de todos los pardmetros del set de entrenamiento se incrementa en un
porcentaje { tipicamente entre 1% y 5%, después de la actualizacion de los pesos, esa actualizacion
es descartada, la rata de aprendizaje se multiplica por un factor 0 < p < 1, y el coeficiente de
momeéntum es fijado en cero.

= Si el error cuadratico se decrementa después de la actualizacion de los pesos, esa actualizacion es
aceptada y la rata de aprendizaje es multiplicada por un factor n > 1.

=  Si el momeéntum habia sido previamente puesto en cero, se retorna a su valor original.

= Si el error cuadratico se incrementa en un valor menor a (, los pesos actualizados son aceptados,

pero la rata de aprendizaje y el coeficiente de moméntum no son cambiados.
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En las técnicas de gradiente descendiente es conveniente avanzar por la superficie de error con
incrementos pequefios de los pesos; esto se debe a que tenemos una informacion local de la superficie
y no se sabe lo lejos o lo cerca que se esta del punto minimo, con incrementos grandes, se corre el riesgo
de pasar por encima del punto minimo, con incrementos pequefios, aunque se tarde mas en llegar, se
evita que esto ocurra.

El elegir un incremento adecuado influye en la velocidad de convergencia del algoritmo, esta velocidad
se controla a través de la tasa de aprendizaje a, la que por lo general se escoge como un nimero pequefio,
para asegurar que la red encuentre una solucion.

Un valor pequefio de a significa que la red tendra que hacer un gran niimero de iteraciones, si se toma
un valor muy grande, los cambios en los pesos seran muy grandes, avanzando muy rapidamente por la
superficie de error, con el riesgo de saltar el valor minimo del error y estar oscilando alrededor de él,
pero sin poder alcanzarlo.

Se suele usar también un término moméntum (inercia) en el ajuste de pesos, que acelera la convergencia
del algoritmo. Lo que se hace es tener en cuenta el ajuste realizado en la iteracién n, para hacer el ajuste
en la iteracién n+1, con un coeficiente del moméntum, pretende obviar saltos bruscos en las direcciones
de optimizacion que marca el gradiente descendente. El ajuste de los pesos se hace con
Wt)=W(t—1)+ AW(t)/* Sin inercia */

W) =W (t—1)+ AW(t) + moméntum = AW (t — 1)

Las RNA y sus Aplicaciones en el Area de Recursos Humanos

El algoritmo de retropropagacion de errores se ha aplicado a una cantidad ingente de problemas de
laboratorio (para verificar las prestaciones) y de la vida real. Su fama se debe sin duda al éxito de gran
parte de estas aplicaciones.

En el area de recursos humanos, o la gestion del capital humano al interior de una empresa, se han
desarrollado diferentes trabajos en los que se han utilizado las redes neuronales artificiales para la
seleccion de personal (Morales NUfiez & Ortega Hernandez, 2018), evaluacién de competencias
laborales (Torres et. al, 2016), Prediccion de desercién laboral utilizando algoritmos genéticos y redes
neuronales artificiales (Reyes — Huertas, 2019), un altimo ejemplo -hay muchos més- lo podemos

encontrar en Google, que formo un equipo de People Analytics para realizar proyectos de andlisis de
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informacion de RRHH que respondan a problemas tan complejos como encontrar las caracteristicas
comunes de los Equipos de Trabajo mas eficaces (Project Aristotle) o los mejores Lideres (Project
Oxygen). Los resultados de muchos de estos estudios pueden encontrarse en rework.withgoogle.com,
y han llevado a compafiias como Facebook, Amazon, Microsoft y muchas otras a departamentos
similares.

En el presente trabajo, se emplearon dos tipos de investigacion: bésica y aplicada, se hizo una
investigacion béasica para el desarrollo de una nueva forma de calcular el presupuesto destinado al pago
de suplencias por licencias médicas, en qué medida afecta el ausentismo laboral al proceso de ensefianza
— aprendizaje de las escuelas de nivel basico dependientes del sistema educativo estatal y como inferir
gué enfermedades son mas comunes en cada uno de los meses en un afio calendario para trabajar un
plan integral de salud con las dependencias correspondientes.

De igual manera, se realizé una investigacion aplicada para disefiar una red neuronal artificial que
aprenda a reconocer los factores que estan involucrados en la investigacion basica y asi obtener los
mejores resultados posibles.

La etapa no experimental tiene que ver con la recoleccion y analisis de la informacion contenida en las
bases de datos del Gobierno Estatal, las incidencias, tipos de las mismas, el universo de trabajadores y
el presupuesto asignado para el pago de suplencias;

Para la segunda etapa, el modelo el disefio experimental se utilizé el modelo de prueba y posprueba con
grupos experimentales.

La poblacion esté constituida por los 103, 025 registros electronicos que a lo largo de 10 afios se han
capturado de los trabajadores que han laborado en alguno de los 203 centros de trabajo dependientes
del Sistema Educativo Estatal.

Para el presente trabajo decidimos utilizar los pardmetros que marcaba la Ley del Sistema para la
Carrera de las Maestras y los Maestros y el Reglamento de la Condiciones Generales de Trabajo del
Sistema Educativo Estatal en lo que se refiere a las sustituciones del personal, es decir, sélo se sustituyen
las licencias médicas que sean mayores a quince dias ya sea por enfermedad general, enfermedad
profesional, riesgo de trabajo, cirugia y fractura, de estas, se tomaron los siguientes pardmetros para

obtener una muestra heterogénea.
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Tabla 2 Pardmetros utilizados para la obtencion de la muestra

Parametro Descripcién

Id_CentroTrabajo Identificador del Centro de Trabajo

Id_Medico Identificador del médico que expide la incapacidad

Id_Tipolncidencia Identificador del Tipo de Incidencia (Falta no justificada, Enfermedad

General, Fractura, Riesgo de Trabajo, Gravidez)

Id_DescripcionEnfermedad  Identificador de la Descripcion de la Enfermedad (Faringitis, Ulcera,

Fractura de Perong, etc.)

Afio Afio en el que se generd la incidencia
Numero de dias Cantidad de dias que dur6 la incidencia
Sustitucién Si generd o no sustitucion

Importe El pago generado por la sustitucion

Nota: muestra los parametros utilizados para el disefio de la RNA

Fuente: elaboracion propia

La muestra consta de 89, 443 registros que incluyen sélo los centros de trabajo de educacion basica, es
decir, aquellos que pertenecen a los niveles de preescolar, primaria, secundaria y telesecundaria,
guedando fuera las areas administrativas y las instituciones de educacion media superior y superior. De
los tipos de incidencia sélo se tomaron en cuenta las faltas injustificadas, las enfermedades generales,
riesgo de trabajo, fractura y cirugia.

Cabe hacer mencion que la base de datos cuenta con registros desde el afio 2001, sélo que en esa época
no se capturaba la descripcion de las enfermedades que reportaban los médicos de pensiones, de igual
manera, se dejaron de lado aquellas incidencias que no son susceptibles de sustituir ya sea debido a
cuestiones normativas o aquellas que no representan un gasto extra en el presupuesto que para la bolsa
de sustituciones destina cada afio el Gobierno del Estado.

En teoria, la dependencia funcional entre una red neuronal artificial y sus datos de entrada y salida la
podemos observar en la figura nimero 3.

Figura 3 Dependencia funcional de una red neuronal

Datos de Entrada Datos de Salida
(X1, Xa, ..., Xn) > Red Neuronal —> (Y1, Y2, ..., Yn)

[Y1,Y2,...,Ym] = F ([X1,x2,...,Xn])

Fuente: Elaboracion propia
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Para este trabajo de investigacion, la dependencia funcional entre de los datos de entrada y salida y la
RNA buscada se muestra en la figura 4.

Figura 4 Disefio de la Red Neuronal Artificial Simeén

Capa de Capa Capa de
Entrada Entrada Oculta Salida

Id_CentroTrabajo EE—

Id_Medico - 1 se sustituye
Id_Tipolncidencia — > /
Id_DescripcionEnfermedad ——p \é

Afo - / 0 no se sustituye
Numero de dias — > ‘

Importe —> /

Fuente: Elaboracion propia

Con base en lo expuesto anteriormente, queda claro que para poder sustituir a una persona es necesario
poder comprobar los valores del centro de trabajo, el doctor, el tipo de incidencia, la enfermedad, el
importe de la sustitucion, el afio y los dias que se otorgan por cada incidencia, por lo tanto, el nimero
de neuronas en la capa de entrada son 7.

Cada neurona de salida de una red neuronal sirve para reconocer un patron diferente, el objetivo
principal de esta investigacion es el de reconocer si una incidencia genera una sustitucion, es por eso
que solamente se incluy6 una neurona en la capa de salida

RESULTADOS Y DISCUSION

En este trabajo de investigacion para el desarrollo y entrenamiento de la red neuronal se utilizé un
software llamado Brainmaker, de acuerdo con (Brodzinski, 1992), la inteligencia artificial ha sido
objeto de miles de esfuerzos de investigacion durante los ultimos 30 afios, un aspecto de la inteligencia
artificial, las redes neuronales han recibido recientemente una gran atencion, tanto por parte de
investigadores como de profesionales en el gobierno y las empresas. De hecho, el 80 por ciento de las
compafiias que estan consideradas por la revista Fortune 500 tiene una inversion actual en redes

neuronales.
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Una forma econdmica de experimentar con redes neuronales en una PC es con BrainMaker, este
software fue desarrollado por el California Scientific Software (Software Cientifico de California). El
programa se incluye con NetMaker v2.3 que es utilizado para preparar datos para el analisis en
BrainMaker. Con NetMaker, ingresa datos en formato ASCII, base de datos o archivos de hoja de
calculo y se puede etiquetar cada variable en el conjunto de datos.

NetMaker crea los archivos de definicion, capacitacion y de prueba requeridos para ejecutar
BrainMaker. BrainMaker entonces "entrena" automaticamente la red hasta que pueda predecir con
precision los resultados definidos en el conjunto de datos la red “entrenada”, con esto se puede probar
el archivo de prueba creado por NetMaker. BrainMaker también ofrece diagndsticos que permiten a los
usuarios ajustar sus redes y mejorar su precision.

Una vez satisfechos con los resultados, los datos sin procesar se pueden ingresar como un “archivo de
ejecucion™ (un dato archivo sin los resultados previstos incluidos). EI "archivo de ejecucion™ se puede
crear en una hoja de calculo, editor, base de datos y luego formateado en NetMaker. El "archivo de
gjecucion™ es procesado por red neuronal entrenada y da como resultado un archivo de salida que
contiene los resultados de la red neuronal.

El primer paso que se debe de hacer para poder crear la red neuronal en Brainmaker es definir la
estructura de la misma, por esto, de la base de datos que se desarroll6 en el Sistema Educativo Estatal
para almacenar la informacion referente a las incidencias que son generadas por los trabajadores
adscritos a los centros de trabajo dependientes del mismo, se toma la informacion referente a las tablas
incidencias, médicos, enfermedades, descripcion de las enfermedades, centros de trabajo y claves
presupuestales afectadas, cabe mencionar que hasta antes de marzo del afio 2019, la unidad
administrativa que gestiona los pagos contaba con solo 100 claves de pago, motivo por el cual més de
algunos de los 203 centros de trabajo estaban agrupados en esas 100 claves de pago, a partir de abril de
2019 se autorizd la creacion de una clave de pago por cada uno de los centros de trabajo que estan
adscritos al Sistema Educativo Estatal. Una vez recuperados los datos, se importaron a un archivo de
Excel el cual se guard6 con el formato de texto con separaciones por tabulacién en el disco duro con el

nombre Simeon.txt.
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A continuacién, se describen los pasos para importar dicha estructura al software Brainmaker:

1. Ejecutar el programa llamado Netmaker

2. Seleccionar la opcion “Read in Data File” (Leer un archivo de datos)

3. Utilizar el archivo que previamente creado (Simeon.txt)

4. Designar para cada columna el atributo que se necesitaba, a excepcion de la columna sustitucion
que fue considerada como patrén, todas las demés columnas son sefialadas como datos de entrada.

5. Guardar los datos como un archivo de netmaker.

6. Abrir Brainmaker, seleccionar entrenar la red y esperar por unos minutos para que se entrene la red,

los resultados se muestran en la figura nimero 5.

jnplay  Analyze
s Learn: 9.
Fact: 1218Total: Z06126290ad: $81 Last: 1770 Good:

1.0000

0.000

Runs 80 10 280 shown

Fuente: obtenida del software Brainmaker

CONCLUSION

Antes que nada, debo mencionar que este es un trabajo inédito en la historia de la administracion
publica, sienta las bases para una mejor programacion del presupuesto que para el pago de suplencias
destina cada afo el Gobierno del Estado, no supone una tarea facil puesto que para la planeacion del
mismo deben de intervenir varias unidades administrativas.

En un entorno en el cual se estan implementando medidas de austeridad y un manejo inteligente de los
recursos publicos era necesario el desarrollo de una investigacion como esta, en la que se tomara en
cuenta las necesidades que se generan en cada ciclo escolar debido a licencias médicas, tomando como

referencia el estado de (GEC, 2019), en la partida nimero 12204, llamada “Pago de suplencias
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Magisterio”, se destina la cantidad de $ 13,361,625.00 (Trece millones trescientos sesenta y un mil
seiscientos veinticinco pesos), cabe resaltar que esta cantidad resulta de la aplicacion del porcentaje de
incremento de la inflacion del ciclo fiscal anterior.

Entre las ventajas que presentan las redes neuronales artificiales con las estadisticas destacan el
excelente rendimiento que presentan las primeras ante problemas no lineales o informacién con mucho
ruido, en este caso, la autoridad desconoce cuéntas, cuéles y el nimero de dias que debera de pagar por
las sustituciones que se presenten en el sistema educativo estatal, Simeon puede inferir, con base en la
informacién proporcionada, cuales seran las enfermedades que méas se presenten a lo largo del ciclo
fiscal y quiénes son los més susceptibles a presentarlas. Es decir, no es lo mismo que se enferme un
docente frente a grupo que una persona que realice funciones administrativas, la Ley General de
Educacion antepone el derecho de las nifias y los nifios a recibir educacion, en este sentido, es muy
probable que si se sustituya la primera y no es tan necesaria la segunda.

De igual manera, al contener en la Red Neuronal Artificial la informacion de las enfermedades, se puede
incluir a la Secretaria de Salud para que, conforme a los meses del afio y a la incidencia de ciertas
enfermedades, elabore un plan integral para prevenir dichas enfermedades, ademas de aprovisionarse
con medicamentos, doctores y todo lo relacionado con su area de trabajo.

En el mismo sentido, la Secretaria de Educacion obtiene una herramienta de apoyo para mitigar los
efectos que por dichas ausencias pueda sufrir el proceso de ensefianza aprendizaje en los alumnos de
educacion basica, debe de realizar una reingenieria en el proceso de contratacién de los docentes o del
personal de apoyo y asistencia a la educacion para que dicho tramite sea lo més &gil y transparente
posible.
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