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RESUMEN  

 

Este artículo contiene el análisis de un conjunto de datos y la construcción de tres 

modelos de aprendizaje automático para predecir la aptitud de los aspirantes a Oficiales y 

Tripulantes de armas de la Armada del Ecuador. Los modelos utilizados son árbol de 

decisión, XGBoost y red neuronal. Primero se realiza una exploración de los datos con 

estadística descriptiva y visualizaciones. Luego, se construye un árbol de decisión. Se 

codifican las variables categóricas y se entrena el modelo con el conjunto de 

entrenamiento. Se visualiza la estructura del árbol y se evalúa el modelo con el conjunto 

de prueba, obteniendo una precisión y una matriz de confusión. 

 

Después, se implementa un modelo XGBoost. Se codifican las variables 

categóricas, se crea una matriz DMatrix y se definen los parámetros del modelo. Se entrena 

el modelo y se realizan predicciones, evaluando la precisión y generando una matriz de 

confusión. Finalmente, se crea una red neuronal. Se preprocesan los datos, se define la 

arquitectura del modelo con capas densas y dropout, se compila el modelo con el 

optimizador Adam y se entrena. Se evalúa la precisión del modelo y se genera una matriz 

de confusión. 

 

En resumen, se explora tres modelos de aprendizaje automático para predecir la aptitud de 

los aspirantes a Oficiales y Tripulantes de armas de la Armada del Ecuador, incluyendo un 

árbol de decisión, XGBoost y una red neuronal. Se realiza un análisis exploratorio de datos, 

preprocesamiento, entrenamiento, evaluación y visualización de resultados para cada 

modelo. 
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ABSTRACT 

 

This article contains the analysis of a data set and the construction of three machine 

learning models to predict the aptitude of candidates for Officers and Crewmen of the 

Ecuadorian Navy. The models used are decision tree, XGBoost and neural network. First, 

an exploration of the data is carried out with descriptive statistics and visualizations. Then, 

a decision tree is built. The categorical variables are encoded and the model is trained with 

the training set. The structure of the tree is visualized and the model is evaluated with the 

test set, obtaining an accuracy and a confusion matrix. 

 

Next, an XGBoost model is implemented. The categorical variables are encoded, a 

DMatrix is created and the model parameters are defined. The model is trained and 

predictions are made, evaluating the accuracy and generating a confusion matrix. Finally, 

a neural network is created. The data is preprocessed, the model architecture is defined 

with dense and dropout layers, the model is compiled with the Adam optimizer and trained. 

The accuracy of the model is evaluated and a confusion matrix is generated. 

 

In summary, three machine learning models are explored to predict the aptitude of 

candidates for Officers and Crewmen of the Ecuadorian Navy, including a decision tree, 

XGBoost and a neural network. An exploratory data analysis, preprocessing, training, 

evaluation and visualization of results are performed for each model. 
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- Navy Officers and Crew 
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Resumen. Este artı́culo contiene el análisis de un conjunto
de datos y la construcción de tres modelos de aprendizaje au-
tomático para predecir la aptitud de los aspirantes a Oficiales y
Tripulantes de armas de la Armada del Ecuador. Los modelos
utilizados son árbol de decisión, XGBoost y red neuronal. Primero
se realiza una exploración de los datos con estadı́stica descriptiva
y visualizaciones. Luego, se construye un árbol de decisión. Se
codifican las variables categóricas y se entrena el modelo con el
conjunto de entrenamiento. Se visualiza la estructura del árbol y
se evalúa el modelo con el conjunto de prueba, obteniendo una
precisión y una matriz de confusión.

Después, se implementa un modelo XGBoost. Se codifican
las variables categóricas, se crea una matriz DMatrix y se definen
los parámetros del modelo. Se entrena el modelo y se realizan
predicciones, evaluando la precisión y generando una matriz de
confusión. Finalmente, se crea una red neuronal. Se preprocesan
los datos, se define la arquitectura del modelo con capas densas
y dropout, se compila el modelo con el optimizador Adam y se
entrena. Se evalúa la precisión del modelo y se genera una matriz
de confusión.

En resumen, se explora tres modelos de aprendizaje
automático para predecir la aptitud de los aspirantes a Oficiales
y Tripulantes de armas de la Armada del Ecuador, incluyendo
un árbol de decisión, XGBoost y una red neuronal. Se realiza un
análisis exploratorio de datos, preprocesamiento, entrenamiento,
evaluación y visualización de resultados para cada modelo.
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Abstract. This article contains the analysis of a data set
and the construction of three machine learning models to predict
the aptitude of candidates for Officers and Crewmen of the
Ecuadorian Navy. The models used are decision tree, XGBoost
and neural network. First, an exploration of the data is carried out
with descriptive statistics and visualizations. Then, a decision tree
is built. The categorical variables are encoded and the model is
trained with the training set. The structure of the tree is visualized
and the model is evaluated with the test set, obtaining an accuracy
and a confusion matrix.

Next, an XGBoost model is implemented. The categorical
variables are encoded, a DMatrix is created and the model para-
meters are defined. Themodel is trained and predictions are made,
evaluating the accuracy and generating a confusionmatrix. Finally,
a neural network is created. The data is preprocessed, the model
architecture is defined with dense and dropout layers, the model
is compiled with the Adam optimizer and trained. The accuracy of
the model is evaluated and a confusion matrix is generated.

In summary, threemachine learningmodels are explored to
predict the aptitude of candidates for Officers and Crewmen of the
Ecuadorian Navy, including a decision tree, XGBoost and a neu-
ral network. An exploratory data analysis, preprocessing, training,
evaluation and visualization of results are performed for each mo-
del.
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1. Introducción

La Armada del Ecuador, como institución fundamental para la defensa y seguridad del
paı́s, enfrenta el constante desafı́o de seleccionar a los mejores candidatos para ocupar
cargos como Oficiales y Tripulantes de Armas. Este proceso de selección implica una eva-
luación rigurosa que busca identificar a aquellos individuos que poseen las aptitudes fı́si-
cas, intelectuales, psicológicas y de liderazgo necesarias para desempeñarse con éxito en
las exigentes tareas que conlleva la vida militar.

En este contexto, el desarrollo de herramientas que permitan optimizar el proceso de se-
lección de aspirantes resulta de gran relevancia. El presente estudio propone el diseño de
unmodelo de predicción de aptitud para aspirantes a Oficiales y Tripulantes de Armas de
la Armada del Ecuador, utilizando técnicas de aprendizaje automático y la herramienta
Google Colab que permite escribir y ejecutar código Python.

El modelo se basará en una base de datos histórica proporcionada por la oficina de re-
clutamiento de la Armada, la cual contiene información de aproximadamente 383 aspi-
rantes. Esta información incluye variables sociodemográficas, resultados de evaluaciones
médicas, pruebas fı́sicas y académicas, entre otras. A partir de este conjunto de datos, se
entrenará un algoritmo de aprendizaje automático capaz de identificar patrones y rela-
ciones entre las variables que permitan predecir la aptitud de futuros aspirantes.

La implementación de este modelo de predicción presenta diversos beneficios para la Ar-
mada del Ecuador. En primer lugar, permitirá optimizar el proceso de selección, redu-
ciendo el tiempo y los recursos necesarios para evaluar a los aspirantes. En segundo lugar,
contribuirá a identificar con mayor precisión a aquellos candidatos con mayor potencial
para el éxito en la carrera naval, mejorando ası́ la calidad del personal que ingresa a la
institución. Finalmente, proporcionará información valiosa para comprender los factores
que inciden en la aptitud para el servicio militar, permitiendo ası́ implementar estrategias
de reclutamiento y formación más efectivas.

En este trabajo de investigación, se abordarán las siguientes etapas:

Análisis exploratorio de datos: Se realizará una descripción detallada de las varia-
bles incluidas en la base de datos, identificando posibles patrones, relaciones y va-
lores atı́picos.

Preprocesamiento de datos: Se aplicarán técnicas de limpieza y transformación de
datos para garantizar su calidad y consistencia para el modelado.

Selección de variables: Se evaluará la relevancia y el poder predictivo de las variables
disponibles, seleccionando aquellas que aporten mayor valor al modelo.

Entrenamiento y evaluación del modelo: Se entrenarán diferentes algoritmos de
aprendizaje automático y se evaluará su rendimiento mediante métricas de desem-
peño adecuadas.

Interpretación del modelo: Se analizarán los resultados obtenidos por el modelo
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para comprender las relaciones entre las variables y su impacto en la predicción de
la aptitud.

Validación del modelo: Se evaluará el desempeño del modelo en un conjunto de
datos independiente para verificar su generalización a nuevos casos.

Conclusiones y recomendaciones: Se presentarán las conclusiones del estudio, des-
tacando los aportes del modelo de predicción y brindando recomendaciones para
su implementación en la Armada del Ecuador.

Se espera que este estudio contribuya de manera significativa al desarrollo de un proceso
de selección más eficiente y efectivo para la Armada del Ecuador, permitiendo identificar
a los mejores candidatos para las carreras de Oficiales y Tripulantes de Armas, y fortale-
ciendo ası́ la institución como garante de la seguridad y defensa del paı́s.

2. Marco teórico

2.1. Entrenamiento y Formación en la Armada del Ecuador

El entrenamiento y la formación de los integrantes de la Armada del Ecuador son funda-
mentales para garantizar su capacidad operativa y de respuesta ante diversas situaciones
de seguridad y defensa. Las escuelas de formación de Oficiales y Tripulantes son las prin-
cipales instituciones encargadas de la formación de oficiales y tripulantes navales, donde
se imparten conocimientos teóricos y prácticos sobre tácticas, estrategia militar, navega-
ción, y liderazgo. Estas escuelas tienen como objetivo preparar a los futuros integrantes
de la Armada, capacitándolos para tomar decisiones crı́ticas en entornos complejos y de-
safiantes (Cruz, 2020). Los egresados de estas instituciones no solo poseen habilidades
técnicas, sino que también desarrollan una sólida ética profesional y un compromiso con
la defensa del paı́s.

Además de la formación académica, la Armada del Ecuador implementa un sistema de
capacitación continua que permite a los marinos actualizar sus conocimientos y habili-
dades a lo largo de sus carreras. Este sistema incluye cursos de especialización en áreas
como logı́stica, operaciones de combate, y manejo de tecnologı́a avanzada. La capacita-
ción se complementa con ejercicios prácticos y simulaciones que reflejan escenarios reales,
asegurando que los miembros de la Armada estén siempre listos para enfrentar desafı́os
actuales y futuros (Moreno, 2021). Este enfoque garantiza que la Armada mantenga un
alto nivel de competencia, permitiendo la adaptación a nuevas amenazas y la evolución
en el ámbito de la defensa.

La formación en la Infanterı́a de Marina es otro aspecto crı́tico del entrenamiento militar.
Los infantes de marina reciben una formación intensiva que incluye operaciones anfibias,
combate cuerpo a cuerpo, y manejo de armamento avanzado. El entrenamiento es riguro-
so y diseñado para desarrollar no solo habilidades técnicas, sino también resistencia fı́sica
y mental. Esta preparación es esencial, dado que la Infanterı́a de Marina opera en condi-
ciones exigentes y a menudo en entornos hostiles (L. Garcı́a, 2019). Los ejercicios conjun-
tos con fuerzas de otros paı́ses también son parte del entrenamiento, lo que permite a los
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infantes de marina ecuatorianos adquirir experiencia en operaciones multinacionales.

Finalmente, la Armada del Ecuador fomenta la cooperación internacional en el ámbito
del entrenamiento militar. Participa en programas de intercambio y formación con otras
marinas del mundo, lo que permite a sus integrantes aprender de las mejores prácticas y
adoptar nuevas tecnologı́as y tácticas. Estos intercambios contribuyen no solo al desarro-
llo profesional de los marinos ecuatorianos, sino que también fortalecen la diplomacia y
las relaciones militares entre paı́ses, consolidando la posición de Ecuador en el ámbito de
la seguridad regional (R. Pérez, 2022). En conjunto, la sólida formación y el entrenamien-
to continuo aseguran que la Armada del Ecuador esté bien preparada para cumplir con
su misión de defensa y seguridad nacional.

2.2. Selección de Aspirantes a la Armada del Ecuador

La selección de aspirantes a Oficiales y Tripulantes de armas en la Armada del Ecuador es
un proceso riguroso y altamente competitivo, diseñado para identificar a los individuos
más calificados para servir en la defensa del paı́s. Este proceso no solo evalúa las capaci-
dades fı́sicas ymentales de los aspirantes, sino que también busca identificar aquellos con
un fuerte sentido de liderazgo y compromiso con los valores de la institución. (Sánchez,
Rodrı́guez, y Viteri, 2021).

Sánchez et al. (2021) añade que el componente ético y de valores también ha cobradoma-
yor importancia en la selección de aspirantes. La Armada del Ecuador busca individuos
que no solo posean habilidades técnicas, sino que también exhiban un fuerte compromiso
con los valores de honor, disciplina y lealtad. Esto se evalúa a través de entrevistas, prue-
bas psicométricas y ejercicios de simulación que plantean dilemas éticos. Estos métodos
permiten identificar a aquellos candidatos que tienen la capacidad de tomar decisiones
responsables y actuar con integridad, incluso en situaciones difı́ciles.

El uso de pruebas psicométricas y simulaciones de situaciones reales se ha convertido en
una práctica común en el proceso de selección. Estas herramientas permiten una evalua-
ciónmás profunda de las habilidades cognitivas y emocionales de los aspirantes, aspectos
crı́ticos para el éxito en las operaciones navales. Además, se ha dado unmayor énfasis a la
formación en valores éticos y al desarrollo de habilidades de liderazgo durante el proceso
de selección. Esta tendencia refleja una creciente preocupación por asegurar que los ofi-
ciales y tripulantes no solo tengan las habilidades técnicas necesarias, sino que también
puedan tomar decisiones responsables bajo presión (J. Garcı́a y Rivera, 2019).

Otra dimensión crucial del proceso es la evaluación académica y de conocimientos técni-
cos. Los aspirantes deben demostrar un dominio de las ciencias básicas y de disciplinas
especı́ficas relacionadas con la navegación y la ingenierı́a. J. Garcı́a y Rivera (2019) expone
también que la Armada del Ecuador ha incrementado la exigencia en estas áreas debido
a la creciente complejidad tecnológica de los equipos y sistemas que operan. Por ejemplo,
los oficiales y tripulantes deben estar capacitados en el manejo de sistemas de navegación
avanzada, radar, y comunicaciones, lo que requiere una sólida formación técnica desde el
inicio del proceso de selección.
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A medida que la Armada del Ecuador enfrenta nuevos desafı́os, como el aumento de
las operaciones multinacionales y la necesidad de adaptarse a tecnologı́as emergentes, la
selección de personal se ha ajustado para responder a estas demandas. La inclusión de
evaluaciones que miden la capacidad de los aspirantes para trabajar en equipo y adaptar-
se a entornos cambiantes es cada vez más frecuente. Este enfoque integral en la selección
asegura que los futuros oficiales y tripulantes estén mejor preparados para los desafı́os
actuales y futuros, fortaleciendo la capacidad de la Armada para cumplir con su misión
de defender la soberanı́a nacional (A. Pérez, Santos, y Molina, 2020).

Finalmente, A. Pérez et al. (2020) agrega también que el proceso de selección ha incor-
porado una mayor diversidad e inclusión, reconociendo que las fuerzas armadas deben
reflejar la pluralidad de la sociedad a la que sirven. Se han implementado polı́ticas que
promueven la participación demujeres y de aspirantes de diversas regiones y grupos étni-
cos del paı́s. Esta diversidad en el cuerpo de oficiales y tripulantes no solo enriquece la
cultura institucional, sino que también fortalece la capacidad de la Armada para operar
en distintos contextos y cumplir con su misión de proteger la soberanı́a nacional.

2.3. Proceso de selección en otros paı́ses

La selección de personal en la Armada del Ecuador se realiza principalmente de forma
manual, lo que implica un proceso extenso de entrevistas, evaluaciones fı́sicas y psicológi-
cas, y la revisión de antecedentes. Sin embargo, en comparación, en paı́ses como Estados
Unidos, el proceso de selección ha evolucionado hacia un enfoque más automatizado. La
Armada de EE. UU. utiliza plataformas digitales para gestionar aplicaciones y realizar
pruebas de selección. Este enfoque incluye el uso de sistemas informáticos que permiten
una evaluación más eficiente de las habilidades y capacidades de los aspirantes, además
de la implementación de checklists detallados que ayudan a los reclutadores a evaluar las
competencias especı́ficas requeridas para cada rol (J. Smith y Johnson, 2021). Esta auto-
matización no solo agiliza el proceso, sino que también permite unamayor objetividad en
la selección, minimizando sesgos humanos.

Por otro lado, en Perú, la selección de personal para la Marina de Guerra también ha
ido incorporando tecnologı́as que facilitan el reclutamiento. A través de plataformas en
lı́nea, los aspirantes pueden presentar sus solicitudes y realizar evaluaciones iniciales. Se
ha implementado un enfoque de “checklist” que incluye variables como la educación, ha-
bilidades técnicas, y caracterı́sticas psicológicas, asegurando que se cumplan todos los
parámetros establecidos para cada puesto (Gutiérrez, 2020). Esta metodologı́a permite a
las fuerzas armadas peruanas optimizar su proceso de selección, asegurando que solo los
candidatos que cumplen con todos los requisitos avancen en el proceso.

La comparación entre estos enfoques y el modelo manual utilizado en Ecuador resalta la
necesidad de considerar la modernización del proceso de selección de personal en la Ar-
mada. Adoptar herramientas digitales y automatizadas podrı́a no solo mejorar la eficien-
cia del proceso, sino también la calidad de los candidatos seleccionados. La incorporación
de “checklist” y sistemas de evaluación basados en competencias podrı́a proporcionar un
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marco más claro y objetivo para la selección de aspirantes, alineándose con las prácticas
contemporáneas observadas en otras naciones.

2.4. Aprendizaje Automático: Un Paradigma que Transforma el Mundo

El aprendizaje automático, un subcampo de la inteligencia artificial, ha experimentado un
crecimiento exponencial en las últimas décadas, revolucionando la forma en que interac-
tuamos con la tecnologı́a y tomamos decisiones. Esta disciplina se enfoca en el desarrollo
de algoritmos capaces de aprender a partir de datos, sin ser programados explı́citamente
para cada tarea (Goodfellow, 2019). En este artı́culo, exploraremos los fundamentos del
aprendizaje automático, sus aplicaciones más destacadas y los desafı́os que plantea su
implementación.

2.4.1. Principios Fundamentales del Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático se basa en la idea de que las máquinas pueden aprender de los
datos ymejorar su desempeño con el tiempo. Existen tres tipos principales de aprendizaje
automático: supervisado, no supervisado y por refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, el modelo se entrena con un conjunto de datos etiqueta-
do, donde la entrada y la salida deseada están conocidas. El objetivo es que el modelo
aprenda una función que mapee entradas a salidas de manera precisa. Por ejemplo, en
la clasificación de correos electrónicos como spam o no spam, el modelo se entrena con
ejemplos etiquetados de correos electrónicos (Alpaydin, 2020).

El aprendizaje no supervisado, por otro lado, se utiliza cuando los datos no están etique-
tados. El objetivo es encontrar estructuras o patrones ocultos en los datos. Un ejemplo
común es el agrupamiento, donde el modelo organiza los datos en grupos similares sin
tener una etiqueta predefinida para cada grupo (Kotsiantis, 2021).

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo se basa en la idea de que un agente aprende a
tomar decisiones mediante la interacción con un entorno. El agente recibe recompensas
o penalizaciones en función de sus acciones y utiliza esta retroalimentación para mejorar
su rendimiento en tareas especı́ficas (Sutton y Barto, 2018).

2.4.2. Aplicaciones Actuales del Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático tiene aplicaciones amplias y diversas que abarcan múltiples
industrias. En el sector de la salud, por ejemplo, se utiliza para desarrollar sistemas de
diagnóstico más precisos y personalizados. Los modelos de aprendizaje automático pue-
den analizar imágenes médicas para identificar enfermedades como el cáncer en etapas
tempranas, lo que permite intervencionesmás rápidas y efectivas (Esteva, Kuprel, Novoa,
et al., 2019).
En el ámbito financiero, el aprendizaje automático se emplea en la detección de fraudes y
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en la predicción de tendencias del mercado. Los modelos pueden analizar transacciones
en tiempo real para identificar patrones sospechosos y prevenir actividades fraudulentas
(J. Chen, Zhou, y Zhang, 2020). Además, las técnicas de aprendizaje automático ayudan a
personalizar la experiencia del usuario en servicios como recomendaciones de productos
en plataformas de comercio electrónico y servicios de streaming (Gómez-Uribe y Hunt,
2020).

2.4.3. Impacto en la selección de personal

El aprendizaje automático ha comenzado a jugar un papel crucial en la selección de perso-
nal en diversas organizaciones, y las fuerzas armadas no son una excepción. La aplicación
de algoritmos de predicción en el reclutamiento y la selección de personal militar prome-
te mejorar la eficiencia del proceso y asegurar la idoneidad de los candidatos para roles
especı́ficos.

En las fuerzas armadas, la selección de personal es fundamental para garantizar que los
individuos seleccionados estén bien equipados para enfrentar los desafı́os únicos de la ca-
rrera militar. Los algoritmos de predicción, basados en el aprendizaje automático, pueden
analizar grandes volúmenes de datos históricos para identificar caracterı́sticas y patrones
asociados con el éxito en diversas funciones militares. Estos modelos pueden integrar da-
tos provenientes de entrevistas, pruebas de aptitud, evaluaciones psicológicas, y antece-
dentes educativos y profesionales (Hoffman, Larson, y Smith, 2020).

Vine, Brown, yWilson (2021) encontraron que unode los principales beneficios de utilizar
algoritmos de predicción en la selección de personal militar es la capacidad de manejar
y analizar datos complejos y multifacéticos. Los modelos pueden integrar diversos tipos
de datos y proporcionar una evaluación más completa y objetiva de los candidatos. Por
ejemplo, los algoritmos pueden analizar patrones en datos de desempeño de candidatos
anteriores, identificar rasgos de personalidad que se correlacionan con éxito en roles es-
pecı́ficos y evaluar la adecuación fı́sica y psicológica de los candidatos.

Además, los sistemas basados en aprendizaje automático pueden ayudar a reducir el ses-
go en el proceso de selección. Yoo, Lee, y Lee (2020) manifiestan que al automatizar parte
del proceso de evaluación, se minimiza la influencia de prejuicios humanos en la toma
de decisiones. Esto puede conducir a una selección de personal más justa y equitativa, lo
cual es esencial para mantener la integridad y la moral en las fuerzas armadas.

Sin embargo, la implementación de estos algoritmos también presenta desafı́os. La cali-
dad de los datos es crucial; datos incompletos o sesgados pueden llevar a decisiones in-
correctas o injustas. Hoffman et al. (2020) explica que, por ejemplo, si los datos históricos
utilizados para entrenar el modelo contienen sesgos, el algoritmo podrı́a replicar esos ses-
gos en sus predicciones. Además, la interpretación de los resultados del modelo requiere
un equilibrio cuidadoso entre la automatización y el juicio humano para asegurar que las
decisiones finales sean adecuadas para las necesidades especı́ficas de las fuerzas armadas.

Vine et al. (2021) asegura que el futuro de los algoritmos de predicción en la selección de
personal militar también incluye la integración de tecnologı́as emergentes como el apren-
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dizaje profundo y la inteligencia artificial explicativa. Estos avances pueden mejorar aún
más la precisión de las predicciones y ofrecer una mayor transparencia en cómo se toman
las decisiones. Sin embargo, es fundamental continuar evaluando y ajustando estos siste-
mas para abordar cualquier problema emergente y garantizar que se utilicen de manera
ética y efectiva.

2.4.4. Desafı́os y futuro del aprendizaje automático

A pesar de sus numerosas ventajas, el aprendizaje automático enfrenta varios desafı́os.
Miller (2021) explica que uno de los principales problemas es la calidad y la cantidad de
datos disponibles. Los modelos de aprendizaje automático requieren grandes volúmenes
de datos para ser efectivos, y la obtención de datos de alta calidad puede ser un obstáculo
significativo.

Además, la interpretabilidad de los modelos es un tema crı́tico. Ribeiro, Singh, y Guestrin
(2016) asegura que muchos modelos de aprendizaje automático, especialmente aquellos
basados en redes neuronales profundas, se comportan como cajas negras cuyos procesos
internos no son fácilmente comprensibles para los humanos. Esto puede ser un problema
en aplicaciones donde la explicación de las decisiones del modelo es crucial, como en el
ámbito médico o legal.

El sesgo en los datos también representa un desafı́o importante. Los modelos de aprendi-
zaje automático pueden amplificar los sesgos presentes en los datos de entrenamiento, lo
que puede llevar a decisiones injustas o discriminación (Buolamwini y Gebru, 2018). Por
lo tanto, es esencial desarrollar técnicas para mitigar el sesgo y garantizar la equidad en
los resultados de los modelos.

2.5. Árboles de decisión

Los árboles de decisión son herramientas fundamentales en el campo del aprendizaje au-
tomático y la inteligencia artificial, proporcionando una estructura clara y interpretable
para la toma de decisiones basada en datos. Su capacidad para clasificar y predecir re-
sultados ha encontrado aplicaciones en una amplia variedad de campos, incluyendo la
selección de personal en las fuerzas armadas. Este ensayo explora los principios funda-
mentales de los árboles de decisión y su aplicación especı́fica en la creación de algoritmos
de predicción para la selección de personal militar. A lo largo de este análisis, se desta-
carán los beneficios, desafı́os y futuras direcciones de esta tecnologı́a en el contextomilitar.

2.5.1. Principios fundamentales de los Árboles de decisión

Un árbol de decisión es un modelo de predicción que utiliza una estructura en forma de
árbol para representar decisiones y sus posibles consecuencias. En el contexto del apren-
dizaje automático, los árboles de decisión dividen un conjunto de datos en subgrupos
más homogéneos mediante una serie de preguntas binarias. Cada nodo interno del árbol
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representa una prueba sobre una caracterı́stica, cada rama representa el resultado de la
prueba, y cada nodo hoja representa una decisión o predicción final (Li, Wu, y Zhang,
2019).

El proceso de construcción de un árbol de decisión implica seleccionar las mejores carac-
terı́sticas para dividir los datos en cada nodo, con el objetivo de maximizar la pureza de
los grupos resultantes. Técnicas como el ı́ndice de Gini, la entropı́a y la reducción de va-
rianza se utilizan para medir la calidad de las divisiones y guiar el crecimiento del árbol
(Shah, Lee, y Gupta, 2021). La simplicidad y la interpretabilidad de los árboles de deci-
sión los hacen particularmente atractivos para aplicaciones donde es crucial entender el
proceso de toma de decisiones.

2.5.2. Árboles de decisión en la selección de personal militar

En las fuerzas armadas, la selección de personal es una tarea crı́tica que requiere una
evaluación precisa y eficiente de los candidatos. Los árboles de decisión ofrecen una he-
rramienta poderosa para la creación de algoritmos de predicción que puedenmejorar este
proceso de manera significativa. Al aplicar árboles de decisión, las fuerzas armadas pue-
den utilizar datos históricos y actuales para desarrollar modelos que ayuden a predecir la
adecuación de los candidatos para diferentes roles y responsabilidades.

Miller, Blough, y Davidson (2022) manifiesta que uno de los principales beneficios de
utilizar árboles de decisión en la selección de personal es su capacidad para manejar y
interpretar datos complejos. Los algoritmos pueden analizar múltiples factores, como re-
sultados de pruebas fı́sicas, habilidades técnicas, y evaluaciones psicológicas, para tomar
decisiones más informadas. Por ejemplo, un árbol de decisión podrı́a utilizar datos sobre
el rendimiento de candidatos anteriores para identificar patrones que predicen el éxito en
roles especı́ficos dentro de las fuerzas armadas.

Además, Ribeiro, Singh, y Guestrin (2020) asegura que los árboles de decisión proporcio-
nan una visualización clara del proceso de decisión, lo que permite a los responsables de
la selección entender y justificar las decisiones tomadas por el algoritmo. Esta transparen-
cia es particularmente valiosa en contextosmilitares, donde la confianza y la comprensión
del proceso de selección son cruciales.

2.5.3. Desafı́os y Consideraciones en el Uso de Árboles de Decisión

A pesar de sus ventajas, los árboles de decisión presentan algunos desafı́os en su aplica-
ción a la selección de personal militar. Uno de los principales problemas es la tendencia a
sobreajustar el modelo a los datos de entrenamiento, especialmente si el árbol esmuy pro-
fundo o complejo. El sobreajuste puede llevar a un rendimiento deficiente en datos no vis-
tos, reduciendo la capacidad del modelo para generalizar a nuevas situaciones (T. Chen,
Guestrin, y Lin, 2021).

Otro desafı́o importante es la calidad y la representatividad de los datos utilizados para
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entrenar el modelo. Los datos sesgados o incompletos pueden llevar a decisiones injustas
o inexactas, lo que es particularmente crı́tico en el contexto militar. J. E. Smith y Kelleher
(2022)manifiestan que es esencial garantizar que los datos de entrenamiento reflejen ade-
cuadamente la diversidad de candidatos y las condiciones del entorno de trabajo.

En conclusión, los árboles de decisión son herramientas valiosas en el desarrollo de algo-
ritmos de predicción para la selección de personal en las fuerzas armadas. Su capacidad
para manejar datos complejos, proporcionar decisiones interpretables y mejorar la efi-
ciencia del proceso de selección los convierte en una opción atractiva para este propósito.
Sin embargo, es crucial abordar los desafı́os asociados con el sobreajuste y la calidad de
los datos para maximizar los beneficios de esta tecnologı́a. A medida que las técnicas de
árboles de decisión continúan evolucionando, su integración con métodos complemen-
tarios y la mejora continua de los datos de entrenamiento prometen mejorar aún más su
aplicabilidad y efectividad en la selección de personal militar.

2.6. XGBoost y su uso en la elaboración de algoritmos de predicción

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) ha emergido como una herramienta poderosa en
el aprendizaje automático, especialmente en problemas de clasificación y regresión. Su
eficacia en diversas competiciones de ciencia de datos y en aplicaciones industriales lo ha
convertido en una opción popular para construir modelos predictivos precisos. Este ensa-
yo explora el uso de XGBoost en la creación de algoritmos de predicción para la selección
de personal en las fuerzas armadas, destacando sus ventajas, aplicaciones especı́ficas y
desafı́os asociados.

2.6.1. Principios Fundamentales de XGBoost

XGBoost es una implementación eficiente del algoritmo de boosting de gradiente, di-
señado para mejorar la precisión de los modelos de predicción mediante la combinación
demúltiples árboles de decisión. A diferencia de los árboles de decisión individuales, XG-
Boost utiliza un enfoque de ensemble que suma las predicciones de varios árboles, cada
uno corregido en función de los errores de los árboles anteriores (T. Chen et al., 2021).

El proceso de entrenamiento de XGBoost se basa en la minimización de una función de
pérdida que combina el error de predicción con una penalización por la complejidad del
modelo. Esto se logra mediante el ajuste iterativo de los pesos de los árboles en el en-
semble, lo que permite a XGBoost capturar relaciones complejas en los datos y manejar
interacciones no lineales (Li et al., 2019). La capacidad de XGBoost para manejar grandes
conjuntos de datos y su eficiencia computacional lo hacen particularmente adecuado para
aplicaciones en entornos de datos extensos y complejos.

2.6.2. Aplicaciones de XGBoost en la Selección de Personal Militar

En la selección de personal para las fuerzas armadas, XGBoost puede ser utilizado pa-
ra desarrollar modelos predictivos que mejoren la precisión y eficiencia del proceso de
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reclutamiento. La aplicación de XGBoost en este contexto permite analizar múltiples va-
riables y caracterı́sticas de los candidatos, como habilidades técnicas, aptitudes fı́sicas, y
antecedentes psicológicos, para predecir su idoneidad para roles especı́ficos.

Zhang, Zhang, y Wei (2021) detalla que uno de los principales beneficios de XGBoost es
su capacidad para manejar datos desbalanceados, una situación común en la selección
de personal. Por ejemplo, en el caso de roles muy especializados, los datos de candidatos
exitosos pueden ser limitados en comparación con los datos de candidatos no selecciona-
dos. XGBoost incluye técnicas avanzadas para lidiar con este desequilibrio, como el ajuste
de ponderaciones y el muestreo de datos, lo que permite al modelo aprender de manera
efectiva incluso en situaciones de datos desbalanceados.

Además, XGBoost proporciona una interpretación clara de la importancia de las carac-
terı́sticas, lo que es crucial en la selección de personal militar. Los responsables de la se-
lección pueden utilizar esta información para entender qué factores influyen más en las
decisiones del modelo, facilitando la justificación de las decisiones y asegurando la trans-
parencia en el proceso de selección (Liaw, Wiener, y Breiman, 2018). Esta caracterı́stica es
especialmente valiosa en un entornomilitar donde la transparencia y la explicación de las
decisiones son esenciales para mantener la confianza y la equidad.

2.6.3. Desafı́os y Consideraciones en el Uso de XGBoost

Apesar de sus ventajas, T. Chen et al. (2021) detalla que la implementación de XGBoost en
la selección de personalmilitar presenta varios desafı́os. Uno de los principales problemas
es la necesidad de una cuidadosa sintonización de los hiperparámetros para optimizar el
rendimiento delmodelo. XGBoost tiene varios hiperparámetros, como la profundidad del
árbol, el número de árboles y la tasa de aprendizaje, que deben ajustarse adecuadamente
para evitar el sobreajuste y mejorar la precisión del modelo.

El sobreajuste es una preocupación importante cuando se utiliza XGBoost, especialmente
en entornos con datos limitados o en presencia de ruido. La validación cruzada y la técni-
ca de parada temprana son herramientas útiles para mitigar el riesgo de sobreajuste, pero
requieren una implementación cuidadosa y un monitoreo constante durante el entrena-
miento del modelo (Li et al., 2019).

Otro desafı́o es la integración de XGBoost con otros sistemas y procesos de selección de
personal. En las fuerzas armadas, el proceso de selección puede involucrar una combi-
nación de evaluaciones manuales y automatizadas. Asegurar que el modelo de XGBoost
se integre de manera efectiva con estos procesos y que sus resultados se interpreten ade-
cuadamente en el contexto militar es crucial para maximizar los beneficios del algoritmo
(Miller et al., 2022).

XGBoost ha demostrado ser una herramienta eficaz para la construcción de algoritmos
de predicción, y su aplicación en la selección de personal en las fuerzas armadas ofrece
múltiples beneficios. Su capacidad para manejar datos complejos, su eficiencia compu-
tacional y su capacidad para interpretar la importancia de las caracterı́sticas lo convierten
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en una opción valiosa para mejorar la precisión y la transparencia en el proceso de selec-
ción. Sin embargo, es importante abordar los desafı́os asociados con la sintonización de
hiperparámetros, el sobreajuste y la integración con sistemas existentes para garantizar
una implementación efectiva y equitativa. A medida que la tecnologı́a de aprendizaje au-
tomático continúa avanzando, XGBoost seguirá desempeñando un papel importante en
la optimización de la selección de personal militar.

2.7. Redes Neuronales

Las redes neuronales han emergido como un componente crucial en la inteligencia artifi-
cial (IA), revolucionando diversas industrias, desde la salud hasta las finanzas. Inspiradas
en el funcionamiento del cerebro humano, estas redes se componen de nodos interconec-
tados que procesan información y la transmiten a través de múltiples capas para generar
resultados precisos y eficientes. Un aspecto notable de las redes neuronales es su capaci-
dad de aprendizaje profundo, que les permite mejorar su rendimiento con la experiencia,
adaptándose a patrones complejos de datos (Zhang et al., 2021).

El avance en el procesamiento de datos y la disponibilidad de grandes volúmenes de in-
formación han potenciado el desarrollo de las redes neuronales, permitiéndoles superar
las limitaciones de los enfoques tradicionales de IA. Tecnologı́as como el aprendizaje pro-
fundo (deep learning) han permitido a las redes neuronales procesar datos no estruc-
turados, como imágenes y lenguaje natural, con una precisión sin precedentes (LeCun,
Bengio, y Hinton, 2019). Estos avances han dado lugar a aplicaciones innovadoras, como
el diagnóstico médico asistido por IA y la creación de sistemas de recomendación perso-
nalizados (Esteva et al., 2019).

A medida que las redes neuronales continúan evolucionando, surgen nuevos desafı́os y
oportunidades. La necesidad de mayor poder computacional y la ética en el uso de IA
son temas cruciales en el desarrollo futuro de estas tecnologı́as (Sharma y Sharma, 2020).
Sin embargo, el potencial de las redes neuronales para transformar la manera en que las
máquinas interactúan con el mundo sigue siendo inmenso, y su impacto en la sociedad
será cada vez más profundo en los próximos años (Brown et al., 2020).

3. Desarrollo

3.1. Introducción a la problemática y los datos

La selección de aspirantes a Oficiales y Tripulantes de armas de la Armada del Ecuador es
un proceso crucial que busca identificar a los individuos con las aptitudes y capacidades
necesarias para desempeñarse con éxito en roles de alta responsabilidad y exigencia.

Tradicionalmente, este proceso se ha basado en evaluaciones exhaustivas que incluyen
pruebas académicas, fı́sicas, psicológicas y médicas. Sin embargo, la incorporación de
técnicas de aprendizaje automático puede complementar y optimizar este proceso, per-
mitiendo una evaluación más objetiva, eficiente y predictiva.
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Este estudio se centra en la aplicación de tres modelos de aprendizaje automático para
predecir la aptitud de los aspirantes: árbol de decisión, XGBoost y red neuronal, los mis-
mos que se encuentran en el siguiente repositorio:
https://github.com/nidia1993/prediccion apto.git.

El objetivo es determinar si estos modelos pueden identificar patrones y relaciones en los
datos de los aspirantes que permitan predecir su éxito en el proceso de selección.

El conjunto de datos utilizado, “base.csv”, contiene información relevante sobre los aspi-
rantes, abarcando aspectos académicos, socioeconómicos, y de desempeño en diferentes
pruebas. Las variables consideradas son:

lugar presenta: Ciudad donde el aspirante se presentará para entregar la carpeta
de documentos respectiva.
proceso: : El proceso de admisión a las escuelas militares varı́a según el perfil profe-
sional que se desee alcanzar. Existen dos grandes vı́as: la de Oficial y la de Tropa. La
formación de Oficiales tiene una duración de cuatro años, mientras que la de Tropa
es de dos. Estas diferencias en la duración reflejan la complejidad y profundidad de
cada programa, diseñado para desarrollar las competencias especı́ficas requeridas
para cada rol dentro de las Fuerzas Armadas.
genero: El género del aspirante debe indicarse como femenino o masculino.
colegio:Colegio de procedencia del aspirante. El tipo de institución educativa puede
influir en la formación académica y las habilidades del aspirante.
prof padre & prof madre: Profesión del padre y la madre. Estas variables pueden
proporcionar información sobre el entorno socioeconómico del aspirante.
calificacion carpeta: La evaluación de la carpeta del aspirante es un proceso integral
que analiza de manera exhaustiva su perfil académico, deportivo, socioeconómico
y personal. Se consideran documentos como certificados, reconocimientos, historial
académico, cartas de recomendación y antecedentes penales. Este análisis permite
obtener un puntaje que refleja el cumplimiento de los criterios de selección y facilita
la identificación de los candidatos más idóneos para continuar en el proceso.
méritos: Méritos del aspirante (ej.: reconocimientos, participación en actividades
extracurriculares), que indican habilidades de liderazgo, compromiso y otras cuali-
dades deseables.: Los méritos son un puntaje extra que se concede a los aspirantes
que demuestran logros sobresalientes en sus carpetas, ya sea a través de reconoci-
mientos académicos o deportivos.
inteligencia: El puntaje de inteligencia refleja el desempeño en pruebas psicológicas
diseñadas para evaluar habilidades como la resolución de problemas y la toma de
decisiones.
promedio acad:Promedio académico del aspirante, que refleja su rendimiento académi-
co general.
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aptitud med:Aptitudmédica del aspirante, determinadamediante exámenesmédi-
cos.

ppff: Pruebas fı́sicas las cuales ayudan a determinar si el aspirante se encuentra o
no en un buen estado fı́sico.

visita dom: Visita domiciliaria, que puede proporcionar información adicional so-
bre el entorno familiar y social del aspirante.

calificacion: Calificación final del aspirante, que puede ser el resultado de la com-
binación de diferentes pruebas y evaluaciones.

apto: Variable objetivo que indica si el aspirante es considerado apto o no para el
ingreso a la Armada.

3.2. Análisis Exploratorio de Datos (EDA)

El análisis exploratorio de datos (EDA) es un paso fundamental para comprender la natu-
raleza de los datos e identificar patrones, relaciones y posibles anomalı́as. En este estudio,
el EDA se realiza utilizando técnicas de estadı́stica descriptiva y gráfica, la misma que
facilita la interpretación de los datos.

3.2.1. Estadı́stica Descriptiva:

Se calculan medidas de resumen para las variables numéricas, incluyendo la media, me-
diana, desviación estándar, mı́nimo, máximo y cuartiles. Estas medidas permiten com-
prender la distribución de los datos y detectar posibles valores atı́picos. La estadı́stica des-
criptiva proporciona un resumen de las principales caracterı́sticas de las variables numéri-
cas, las mismas que se describen a continuación:

count: Indica el número de observaciones o datos válidos en la variable.

mean: Representa la media aritmética de los valores de la variable.

std: Es la desviación estándar, que mide la dispersión o variabilidad de los datos
alrededor del promedio.

min: Muestra el valor mı́nimo observado en la variable.

25%: Es el primer cuartil, que representa el valor por debajo del cual se encuentra
el 25% de los datos.

50%: Es la mediana o segundo cuartil, el valor que divide la distribución de datos
en dos mitades iguales.

75%: Es el tercer cuartil, que representa el valor por debajo del cual se encuentra el
75% de los datos.

max: Muestra el valor máximo observado en la variable.
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A continuación, en la figura 1 se muestra la estadı́stica descriptiva del conjunto de datos
obtenida en Google Colab, mediante la función data.describe():

Figura 1
Estadı́stica descriptiva de los datos.
Fuente: Elaboración Propia

Al observar la figura 1, se puede apreciar, por ejemplo, que la variable “promedio acad”
presenta una media de 12.40 y una desviación estándar de 1.59. Esto indica que, en pro-
medio, los aspirantes tienen un rendimiento académico de 12.40 y que existe una baja
variabilidad en los promedios académicos. La mediana de 12.35 se encuentra cerca de la
media, lo que sugiere una distribución simétrica. El rango intercuartı́lico, calculado como
la diferencia entre el tercer y primer cuartil (11.32 - 13.47), es de 2.15, lo que indica una
dispersión moderada en la parte central de la distribución. Es importante destacar la pre-
sencia de valores atı́picos, como el valor mı́nimo de 8.60 y el valor máximo de 17.60, que
se alejan significativamente del promedio.

3.2.2. Gráficos:

Se utilizan histogramas para representar la distribución de las variables numéricas, dia-
gramas de caja para visualizar la dispersión y la presencia de valores atı́picos, y diagramas
de barras para mostrar la frecuencia de las variables categóricas. Estas visualizaciones fa-
cilitan la identificación de patrones y relaciones entre las variables.

El histograma de la variable “promedio acad” que se visualiza en la figura 2 por ejemplo,
revela la distribución de los promedios académicos de los estudiantes en la muestra. Se
observa una concentración de estudiantes con promedios académicos alrededor de 12.4,
lo que sugiere un rendimiento académico alto en general. La distribución parece ser li-
geramente asimétrica a la derecha, indicando una mayor concentración de estudiantes
con promedios académicos más altos. Se pueden observar algunos valores atı́picos en el
extremo inferior de la distribución, alrededor de 8.6, lo que representa aspirantes con pro-
medios académicos significativamente inferiores al promedio general.
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Figura 2
Histograma de la variable promedio acad.
Fuente: Elaboración Propia

En conclusión, el EDA proporciona información valiosa para la toma de decisiones en
etapas posteriores del análisis, como la selección de variables, la transformación de datos
y la elección de modelos de aprendizaje automático adecuados.

3.3. Preprocesamiento de Datos: Preparando los datos para el aprendizaje au-
tomático

El preprocesamiento de datos es una etapa esencial para garantizar que los datos sean
adecuados para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automático. En este estudio,
el preprocesamiento de datos incluye las siguientes técnicas:

Codificación de Variables Categóricas: Los algoritmos de aprendizaje automáti-
co generalmente requieren que las variables sean numéricas. Para ello, las varia-
bles categóricas del conjunto de datos (ej.: lugar presenta, proceso, genero, cole-
gio, prof padre, prof madre, aptitud med, ppff, visita dom) se convierten a valores
numéricos utilizando la técnica de codificación de etiquetas (Label Encoding). Esta
técnica asigna un valor numérico único a cada categorı́a de una variable.
División de Datos en conjuntos de Entrenamiento y Prueba: Para evaluar el rendi-
miento de los modelos de aprendizaje automático, es necesario dividir el conjunto
de datos en dos subconjuntos:

• Conjunto de Entrenamiento: Se utiliza para entrenar el modelo, es decir, para
que el algoritmo aprenda los patrones y relaciones en los datos.

• Conjunto de Prueba: Se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo entre-
nado en datos que no ha visto antes.

En este estudio, se utiliza una proporción de 80% para el conjunto de entrenamiento
y 20% para el conjunto de prueba. La función train test split de la librerı́a scikit-learn
se utiliza para realizar esta división de forma aleatoria, asegurando que ambos con-
juntos sean representativos del conjunto de datos original.
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3.4. Construcción y evaluación del modelo de árbol de decisión

Un árbol de decisión es unmodelo de aprendizaje automático que representa un conjunto
de decisiones en forma de árbol. Cada nodo del árbol representa una variable, cada ra-
ma representa una decisión basada en esa variable, y cada hoja representa un resultado o
predicción.

En la búsqueda de unmodelo predictivo eficaz para la aptitud de los aspirantes aOficiales
y Tripulantes de armas de la Armada del Ecuador, se optó por la técnica de árboles de
decisión, este enfoque, reconocido por su capacidad de manejar variables categóricas y
numéricas, se alinea con la naturaleza de los datos recolectados, que incluyen información
sociodemográfica, académica y de evaluaciones psicológicas.

3.4.1. Construcción del modelo:

Se utiliza la clase “DecisionTreeClassifier” de la librerı́a “scikit-learn” para crear un modelo
de árbol de decisión. El modelo se entrena utilizando el conjunto de entrenamiento, per-
mitiendo que el algoritmo aprenda las reglas de decisión a partir de los datos.

La construcción del modelo se inició con la preparación de los datos. Se seleccionaron las
variables predictoras más relevantes, incluyendo “lugar presenta”, “proceso”, “genero”,
“colegio”, “prof padre”, “prof madre”, “calificacion carpeta”, “meritos”, “inteligencia”,
“promedio acad”, “aptitud med”, “ppff”, “visita dom” y “calificacion”. La variable obje-
tivo, “apto”, se codificó en formato numérico para facilitar el proceso de clasificación.

Para asegurar la generalización del modelo, se dividieron los datos en conjuntos de en-
trenamiento y prueba utilizando la función train test split de la biblioteca scikit-learn. Se
empleó una proporción 80/20, destinando el 80% de los datos para entrenar el modelo y
el 20% restante para evaluar su desempeño en datos no vistos.

Con los datos preparados, se creó una instancia del clasificador de árbol de decisión (Deci-
sionTreeClassifier) y se entrenó utilizando los datos de entrenamiento. Elmodelo resultante
captura las relaciones entre las variables predictoras y la variable objetivo, aprendiendo
reglas de decisión que permiten clasificar a los aspirantes como aptos o no aptos.

3.4.2. Visualización del Árbol:

La estructura del árbol de decisión se visualiza utilizando la librerı́a graphviz, como se
puede obervar en el Anexo 1. Esto permite comprender las reglas de decisión aprendidas
por el modelo y la importancia de cada variable en la predicción.

3.4.3. Evaluación del Modelo:

El modelo entrenado se evalúa utilizando el conjunto de prueba. Se calcula la precisión
del modelo, que indica la proporción de predicciones correctas sobre el total de prediccio-
nes. Además, se genera una matriz de confusión, que muestra las predicciones correctas
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e incorrectas para cada clase (apto o no apto).

Figura 3
Matriz de confusión del modelo de árbol de
decisión.
Fuente: Elaboración Propia

El modelo de árbol de decisión que hemos implementado en este estudio ha mostrado
un rendimiento notablemente alto, como lo refleja la precisión obtenida de 0.9610. Esta
métrica indica que el modelo es capaz de clasificar correctamente el 96.10% de los casos
en el conjunto de datos utilizado. En el contexto de este análisis, donde la precisión es una
métrica clave, el resultado es indicativo de un modelo robusto que logra una clasificación
efectiva.

La matriz de confusión de la figura 3 proporciona una visión más detallada del desem-
peño del modelo. Se observan 25 casos correctamente clasificados comoClase 0 (verdade-
ros negativos) y 49 casos correctamente clasificados como Clase 1 (verdaderos positivos).
Esto sugiere que el modelo tiene una alta capacidad para identificar correctamente ambas
clases, lo cual es crucial en aplicaciones donde las clases representan estados o categorı́as
con implicaciones significativas.

Sin embargo, es importante también considerar los errores cometidos por elmodelo. Según
la matriz de confusión, hay 2 instancias en las que el modelo clasificó incorrectamente la
Clase 0 como Clase 1 (falsos positivos) y 1 instancia en la que clasificó incorrectamente la
Clase 1 como Clase 0 (falsos negativos). A pesar de estos errores, el bajo número de falsos
positivos y falsos negativos refuerza la idea de que el modelo es confiable y preciso en sus
predicciones.

En resumen, el modelo de árbol de decisión ha demostrado ser altamente eficaz en la
clasificación de las clases bajo estudio, con una precisión del 96.10% y una baja tasa de
errores. La matriz de confusión confirma la capacidad del modelo para identificar correc-
tamente la mayorı́a de las instancias, lo que sugiere que este enfoque de modelado puede
ser adecuado para la tarea de clasificación en este contexto.
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3.5. Construcción y Evaluación del Modelo XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje automático que com-
bina múltiples árboles de decisión para mejorar la precisión de las predicciones. Con el
objetivo de refinar la capacidad predictiva del modelo y obtener resultados más robustos,
se exploró el algoritmoXGBoost, una técnica de aprendizaje automático basada en árboles
de decisión que se destaca por su eficiencia y precisión.

3.5.1. Preparación de Datos:

Se crea una matrizDMatrix, una estructura de datos optimizada paraXGBoost, utilizando
los conjuntos de entrenamiento y prueba.

3.5.2. Configuración de Parámetros:

Se definen los parámetros del modelo XGBoost, incluyendo:

objective: Define el tipo de problema (en este caso, clasificación binaria).

eval metric: Especifica la métrica utilizada para evaluar el modelo (ej.: logloss).

max depth: Controla la profundidad máxima de los árboles de decisión.

eta: Define la tasa de aprendizaje, que controla la contribución de cada árbol al mo-
delo.

3.5.3. Entrenamiento del Modelo:

XGBoost construye un conjunto de árboles de decisión de forma secuencial, donde cada
árbol aprende de los errores del anterior, mejorando la capacidad de generalización del
modelo.

La etapa de entrenamiento del modelo XGBoost se inició con la transformación de los da-
tos en una estructura de datos optimizada llamada DMatrix. Esta estructura permite un
manejo eficiente de los datos y acelera el proceso de entrenamiento. Se crearon dos DMa-
trix: uno para el conjunto de entrenamiento (dtrain) y otro para el conjunto de prueba
(dtest), ambos conteniendo las variables predictoras y la variable objetivo.

Para guiar el proceso de entrenamiento, se definieron los parámetros del modelo XG-
Boost. Se estableció el objetivo como “binary:logistic” para la clasificación binaria (apto
o no apto) y la métrica de evaluación como “logloss” para medir el error del modelo.
Además, se configuraron la profundidad máxima del árbol (“max depth”) y la tasa de
aprendizaje (“eta”) para controlar la complejidad del modelo y la velocidad de aprendi-
zaje.

Con los datos en formato DMatrix y los parámetros configurados, se procedió a entrenar
el modelo XGBoost. Se especificó el número de rondas de boosting (“num round”), que
determina la cantidad de árboles de decisión que se construirán. En cada ronda, el algo-
ritmo ajusta los pesos de los árboles para minimizar el error de predicción. El resultado
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final es unmodeloXGBoost entrenado, listo para realizar predicciones sobre nuevos datos.

3.5.4. Evaluación del Modelo:

El modelo XGBoost que se muestra en este estudio para la predicción de aspirantes aptos
y no aptos para la Armada del Ecuador ha mostrado un rendimiento inferior al modelo
anterior, pero lo suficientemente sólido, con una precisión de 0.9480. Este resultado indica
que el modelo clasifica correctamente el 94.80% de las instancias, lo cual es un indicador
fuerte de su efectividad. En contextos como la selección de aspirantes para instituciones
militares, donde la precisión es crı́tica para tomar decisiones acertadas, este nivel de pre-
cisión es altamente valorado.

Figura 4
Matriz de confusión del modelo XGBoost.
Fuente: Elaboración Propia

La matriz de confusión, proporcionada en la figura 4, ofrece una visión detallada del des-
empeño del modelo. En esta matriz, se observa que el modelo clasificó correctamente 25
casos como no aptos (Clase 0) y 48 casos como aptos (Clase 1). Estos resultados sugieren
que el modelo tiene una alta capacidad para identificar a los aspirantes que cumplen con
los criterios para ser considerados aptos, ası́ como para detectar a aquellos que no lo son.
Sin embargo, también se identifican 2 casos donde elmodelo cometió errores, clasificando
incorrectamente 2 aspirantes como aptos cuando no lo eran (falsos negativos) y 2 casos
de aspirantes no aptos como aptos (falsos positivos).

El análisis de la matriz de confusión muestra que, aunque el modelo presenta una alta
precisión general, los errores de clasificación no deben ser ignorados. Los falsos positivos
y falsos negativos tienen implicaciones importantes en la selección de personal, ya que un
falso negativo podrı́a significar la exclusión de un candidato potencialmente apto, mien-
tras que un falso positivo podrı́a resultar en la admisión de un candidato que no cumple
con los requisitos necesarios. Este tipo de error podrı́a ser problemático en la práctica, ya
que la Armada del Ecuador requiere un estándar muy alto para sus aspirantes.
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En resumen, el modelo XGBoost ha demostrado ser un método eficaz para la clasificación
de aspirantes, con una precisión alta y unmanejo adecuado de lamayorı́a de los casos. No
obstante, dado el contexto de su aplicación, serı́a prudente complementar esta evaluación
con otras métricas como la sensibilidad y la especificidad, que podrı́an proporcionar una
visión más completa del desempeño del modelo y ayudar a mitigar los riesgos asociados
a los errores de clasificación. Esto asegurarı́a que el modelo no solo sea preciso en general,
sino también confiable en la identificación correcta de todos los casos crı́ticos.

3.6. Construcción y Evaluación del Modelo de Red Neuronal

El MLPClassifier (Multi-Layer Perceptron) es un algoritmo basado en redes neuronales
para problemas de clasificación. Este enfoque se centra en la creación de un modelo de
red neuronal multicapa que puede capturar relaciones no lineales en los datos y ofrecer
predicciones más precisas. Para los aspirantes a Oficiales y Tripulantes de la Armada del
Ecuador, este modelo ha mostrado una precisión superior en comparación con los algo-
ritmos anteriores.

3.6.1. Definición del modelo:

ElMLPClassifier utilizado tiene una estructura de capas completamente conectadas, don-
de cada capa consiste en varias neuronas. El modelo se define mediante los siguientes
elementos clave:

Capas Ocultas: La red incluye varias capas ocultas conmúltiples neuronas que pro-
cesan las caracterı́sticas de los aspirantes.

Función de Activación ReLU: En cada capa oculta, se aplica la función de activa-
ción ReLU (Rectified Linear Unit) para introducir no linealidades y permitir que el
modelo aprenda patrones complejos.

Capa de Salida: La capa final utiliza una función de activación sigmoide para reali-
zar una clasificación binaria de los aspirantes en .Aptos 2”No Aptos”.

3.6.2. Entrenamiento del Modelo:

El primer paso para entrenar el MLPClassifier fue preparar los datos. Se realizó un pre-
procesamiento que incluyó la codificación de variables categóricas con LabelEncoder y el
escalado de variables numéricas utilizando StandardScaler, con el fin de que todas las ca-
racterı́sticas tuvieran la misma escala, lo cual es crucial para redes neuronales.

El modelo fue entrenado utilizando el conjunto de datos preparado. Los hiperparámetros
clave que se configuraron incluyen:

Número de Capas Ocultas: Se utilizaron dos capas ocultas, una con 100 neuronas
y la otra con 50 neuronas, seleccionadas tras pruebas iniciales.

22
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Optimizador Adam: Este optimizador fue seleccionado para minimizar la función
de pérdida y ajustar los pesos de las conexiones neuronales, permitiendo que el
modelo aprenda de manera eficiente.

Tasa de Aprendizaje: Se ajustó a 0.001 para asegurar un entrenamiento estable sin
grandes oscilaciones en el ajuste de pesos.

Número de Épocas: Se utilizó un valor de 200 épocas, asegurando que el modelo
tuviera suficientes iteraciones para converger hacia una solución óptima.

3.6.3. Evaluación del Modelo:

Después del entrenamiento, se evaluó el rendimiento delMLPClassifier utilizando el con-
junto de prueba. El modelo alcanzó una precisión de 0.89, un valor significativamente
superior en comparación con el modelo probado inicialmente basado en tensorflow.keras.
Este aumento en la precisión refleja la capacidad del modelo para generalizar mejor y rea-
lizar predicciones más acertadas en datos no vistos.

Al analizar la matriz de confusión, el modelo fue capaz de clasificar correctamente tanto
a los aspirantes “Aptos” como a los “No Aptos”, mostrando una mejora considerable en
la detección de falsos negativos, lo cual es crucial en un proceso de selección como el de la
Armada, donde identificar a los candidatos adecuados es fundamental para la eficiencia
de la organización. Diversos factores contribuyeron a este éxito:

Capacidad delMLPClassifier para aprender patrones complejos en los datos.

Escalado adecuado de las caracterı́sticas numéricas y la selección de hiperparáme-
tros óptimos.

Figura 5
Matriz de confusión del modelo de redes
neuronales.
Fuente: Elaboración Propia
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La matriz de confusión que se muestra en la figura 5 permite observar el desempeño del
modelo en términos de predicciones correctas e incorrectas. Los valores reales de la clase
0 (aspirantes no aptos) y la clase 1 (aspirantes aptos) se comparan con las predicciones
realizadas por el modelo. En este caso, el modelo realizó 26 predicciones correctas para la
clase 0, y solo cometió un error. Para la clase 1, el modelo tuvo un rendimiento alto, con
43 predicciones correctas y 7 errores.

Este análisis refleja un buen desempeño del modelo, con un alto número de aciertos en
ambas clases. La precisión para la clase 0 fue notable, con solo un error, lo que indica que
el modelo tiene una gran capacidad para identificar correctamente a los aspirantes no ap-
tos. Aunque el rendimiento es positivo, se puede observar un pequeñomargen de error en
la clase 1, donde el modelo falló en identificar correctamente a algunos aspirantes aptos.
Esto puede deberse a la naturaleza del conjunto de datos de entrenamiento, que quizás
no capturó toda la variabilidad en los atributos de los aspirantes aptos, lo que podrı́a ser
una limitante en términos de la cantidad de datos disponibles para entrenar al modelo.

En cuanto a las métricas de evaluación, el modelo muestra un equilibrio razonable en-
tre la precisión y la sensibilidad, lo que es esencial para un sistema de predicción de esta
naturaleza. La tasa de aciertos en la clase 1 es vital para garantizar que se seleccionen co-
rrectamente aquellos aspirantes aptos para servir en la Armada del Ecuador. Sin embar-
go, serı́a recomendable seguir perfeccionando el modelo, quizás con técnicas de ajuste de
hiperparámetros o aumentando el conjunto de datos de entrenamiento, para minimizar
aúnmás los errores en la clase 1 ymejorar la generalización delmodelo para nuevos datos.

3.7. Consideraciones adicionales y trabajo futuro

En estudios futuros, se recomienda continuar explorando el ajuste de hiperparámetros
como el número de capas, neuronas y la tasa de aprendizaje, ya que pequeños ajustes pue-
den generarmejoras adicionales en la precisión. Además, se pueden implementar técnicas
avanzadas de aumento de datos para mejorar la robustez del modelo cuando se disponga
de conjuntos de datos limitados.

4. Resultados

La elección de los modelos Árboles de Decisión, XGBoost y Redes Neuronales para esta
investigación se justificó por su capacidad comprobada para abordar problemas de clasifi-
cación con distintas caracterı́sticas y complejidades. Los Árboles de Decisión fueron selec-
cionados por su facilidad de interpretación, su robustez frente a variables irrelevantes y su
capacidad para manejar tanto datos categóricos como numéricos sin un preprocesamien-
to extenso (Goodfellow, Bengio, y Courville, 2016). XGBoost, una versión optimizada del
algoritmo de boosting, fue incluido debido a su reputación de lograr alta precisión y ren-
dimiento en competiciones de ciencia de datos, gracias a su capacidad de manejar sesgos
y varianza de manera efectiva mediante técnicas de ensamble (T. Chen y Guestrin, 2016).
Por otro lado, se optó por las Redes Neuronales para evaluar un enfoque más avanzado
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y no lineal, dado su potencial para capturar patrones complejos en los datos. Esta com-
binación de modelos permitió comparar enfoques simples y complejos, maximizando la
comprensión del comportamiento predictivo en el contexto especı́fico de la selección de
aspirantes a la Armada del Ecuador y asegurando una evaluación completa de distintas
metodologı́as de aprendizaje automático (Quinlan, 1986).

A continuación se presentan y analizan los resultados obtenidos de los tres modelos de
aprendizaje automático: árbol de decisión, XGBoost, y redes neuronales, utilizados para
la predicción de aspirantes aptos y no aptos a la Armada del Ecuador. Estos modelos se
evaluaron utilizando la matriz de confusión y la métrica de precisión, cuyos valores reve-
lan importantes diferencias en el desempeño de cada uno.

Figura 6
Comparación de precisión de algoritmos de predicción.
Fuente: Elaboración Propia

El modelo de árbol de decisión mostró un excelente rendimiento, alcanzando una preci-
sión de 0.9610, lo que indica que el 96.10% de las predicciones realizadas por el modelo
fueron correctas. La matriz de confusión correspondiente evidencia un bajo número de
errores, con solo 3 predicciones incorrectas en un total de 77 instancias. Este resultado
sugiere que el árbol de decisión fue capaz de capturar con precisión las relaciones sub-
yacentes entre las variables predictoras y la variable objetivo, logrando una clasificación
efectiva de los aspirantes.

Por otro lado, el modelo XGBoost también obtuvo una alta precisión de 0.9480. Sin embar-
go, la matriz de confusiónmuestra un ligero aumento en el número de errores comparado
con el árbol de decisión, con 4 predicciones incorrectas. A pesar de este pequeño aumen-
to en los errores, XGBoost demostró ser un modelo robusto, lo cual es consistente con su
capacidad para manejar relaciones no lineales y prevenir el sobreajuste mediante técnicas
como la regularización. Estos resultados refuerzan la idea de que XGBoost es un modelo
potente para tareas de clasificación en contextos similares.

Finalmente en comparación con los otros modelos implementados, el modelo de redes
neuronales MLPClassifier obtuvo una precisión de 0.89, lo que lo posiciona ligeramente
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por debajo del rendimiento de los dos modelos anteriores. A pesar de esta diferencia, el
MLPClassifier demostró una capacidad sólida para realizar predicciones precisas, logran-
do un equilibrio adecuado entre los verdaderos positivos y negativos, y minimizando los
falsos positivos y negativos. Este resultado indica que, si bien las redes neuronales pue-
den requerir un mayor ajuste y optimización de hiperparámetros para superar a otros
modelos, en este caso, ofrecieron un rendimiento competitivo en la clasificación de los as-
pirantes a la Armada del Ecuador.

4.1. Comparación de Algoritmos de Predicción

1. Precisión: Basado en los resultados que has obtenido, el Árbol de Decisión alcanzó
una precisión del 96.10%, siendo elmás preciso, seguido de XGBoost con un 94.80%
y las Redes Neuronales con un 89%. Esto muestra que los modelos basados en árbo-
les tienen una ventaja en la clasificación de los aspirantes.

2. Tiempo de Entrenamiento: El Árbol de Decisión se entrenó en un tiempo notable-
mente más corto (2.5 segundos), lo que lo hace ideal cuando el tiempo es crı́tico.
Por otro lado, XGBoost, aunque más preciso, requiere un tiempo de entrenamiento
ligeramente mayor debido a su naturaleza iterativa. Las Redes Neuronales, que ge-
neralmente requieren mucho más tiempo de entrenamiento (10 segundos), reflejan
este comportamiento debido a la necesidad de ajustar numerosos parámetros en las
capas internas del modelo.

3. Manejo de Datos: Los modelos de Árbol de Decisión y XGBoost son más eficientes
en elmanejo de datos de tamañomediano a grande. Sin embargo, RedesNeuronales
tienden a requerir grandes cantidades de datos para entrenar de manera efectiva, lo
que puede no ser ideal en contextos con conjuntos de datos limitados, como podrı́a
ser el caso de la Armada del Ecuador.
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Tabla 1
Comparación de Algoritmos de Predicción.

Modelo Precisión% Tiempo
Entrena-
miento
(s)

Manejo de Datos
(Capacidad)

Observaciones

Árbol de decisión 0.96 2.5 Pequeño a me-
diano

Fácil de interpretar,
rápido entrenamien-
to

XGBoost 0.94 5.0 Mediano a gran-
de

Eficiente y robusto,
adecuado para datos
complejos

Redes neuronales 0.89 10.0 Grande Mejor para patrones
complejos, pero re-
quiere más datos

Fuente: Elaboración Propia

En resumen, al evaluar los resultados de la Tabla 1, se puede observar que el algoritmo
de árbol de decisión obtuvo la mayor precisión (96.10%) y un tiempo de entrenamien-
to relativamente corto (2.5 segundos). Este algoritmo es ideal para situaciones donde la
interpretación de resultados es fundamental, ya que sus decisiones pueden ser visualiza-
das en un formato gráfico que es fácil de entender. Además, su capacidad para manejar
conjuntos de datos pequeños a medianos lo convierte en una opción viable para la pre-
dicción de aspirantes aptos y no aptos a la Armada del Ecuador, donde el objetivo es no
solo clasificar, sino también proporcionar claridad en las decisiones.

Por otro lado, el XGBoost, aunque obtuvo una precisión ligeramente inferior (94.80%),
sigue siendo un algoritmo potente, especialmente en contextos donde se requieren eva-
luaciones más complejas y se trabaja con grandes volúmenes de datos. Su tiempo de en-
trenamiento de 5.0 segundos indica que es eficiente en términos de computación, y su
robustez en comparación con el árbol de decisión lo hace adecuado para conjuntos de da-
tos más complejos y variaciones en las caracterı́sticas.

En contraste, las redes neuronalesmostraronunaprecisión notablementemás baja (89.06%)
y un tiempo de entrenamiento más largo (10.0 segundos). Esto sugiere que, a pesar de su
potencial para captar patrones complejos, este algoritmo no es ideal para la predicción en
este contexto particular, probablemente debido a la falta de datos adecuados para entre-
nar efectivamente la red neuronal. Por lo tanto, para la selección de aspirantes a laArmada
del Ecuador, el algoritmo de árbol de decisión se presenta como el más adecuado, seguido
por XGBoost, considerando su alta precisión, interpretabilidad y eficiencia en el tiempo
de entrenamiento.
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4.2. Estudio de Dispersión de Resultados

Figura 7
Estudio de Dispersión de Resultados.
Fuente: Elaboración Propia

El gráfico de dispersión que se presenta en la figura 7 compara el promedio académico
(eje y) con la calificación de carpeta (eje x) de los aspirantes a oficiales y tripulantes de
armas de la Armada del Ecuador, diferenciando entre aquellos que fueron clasificados
como aptos y no aptos según los resultados del modelo de predicción. Los puntos naran-
jas representan a los aspirantes que fueron considerados aptos, mientras que los puntos
azules corresponden a los no aptos.

Una observación clave de este gráfico es que existe una ligera tendencia positiva entre
la calificación de carpeta y el promedio académico, lo que indica que los aspirantes con
mayores calificaciones en sus carpetas tienden a tener promedios académicos más altos.
Sin embargo, no hay una clara separación visual entre los grupos de aptos y no aptos, lo
que sugiere que no es fácil clasificar a los aspirantes únicamente con base en estas dos
variables. La dispersión de los puntos de ambos grupos a lo largo del gráfico implica que
el proceso de selección de aptitud no depende de un solo factor, sino que está influenciado
por una combinación de múltiples variables.

5. Discusión

Los resultados obtenidos en esta investigación destacan la importancia de seleccionar el
modelo adecuado en función de las caracterı́sticas del problema y el conjunto de datos
disponibles. En este estudio, tanto Árboles de Decisión como XGBoost demostraron ser
herramientas altamente eficaces para la predicción de aspirantes aptos y no aptos a la Ar-
mada del Ecuador, con precisiones de 0.96 y 0.94 respectivamente, superando al modelo
de Redes neuronales, que obtuvo una precisión de 0.89. La ventaja de estos dos primeros
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Revista Carácter, Vol. X, No. X Nidia Mendoza Donoso

modelos radica en su capacidad paramanejar conjuntos de datos con un número limitado
de instancias y variables, lo que les permitió capturar eficazmente las relaciones entre las
caracterı́sticas sin requerir un preprocesamiento complejo o una gran cantidad de datos
de entrenamiento.

Por otro lado, aunque el modelo de Redes neuronales no alcanzó el rendimiento de los
otros modelos, sus resultados son prometedores, especialmente en contextos donde la
identificación de relaciones no lineales es crucial. La diferencia en precisión, aunque mo-
derada, podrı́a deberse a la necesidad de un ajuste más fino en los hiperparámetros y
mejoras en la ingenierı́a de caracterı́sticas. A diferencia de los árboles de decisión y XG-
Boost, las redes neuronales tienden a requerir más datos y un proceso más detallado de
optimización para igualar o superar el rendimiento demodelosmás simples. Este hallazgo
se alinea con la literatura que destaca las limitaciones de las redes neuronales en escena-
rios con conjuntos de datos limitados o mal preparados, y subraya la importancia de un
enfoque adecuado de ajuste y validación.

5.1. Selección del Algoritmo Ideal:

Basado en la precisión y el tiempo de entrenamiento, el Árbol de Decisión serı́a el algorit-
mo ideal para este tipo de predicción en el proceso de selección de la Armada del Ecuador.
Es rápido, preciso y fácil de interpretar, lo que lo hace adecuado en situaciones donde se
necesita un modelo eficiente pero comprensible para la toma de decisiones. Aunque XG-
Boost ofrece una precisión ligeramente menor, puede ser una alternativa si se busca un
enfoque más robusto con mejor manejo de datos complejos. Sin embargo, las Redes Neu-
ronales, debido a sus altos requerimientos de datos y tiempo de entrenamiento, podrı́an
no ser tan prácticas para este contexto especı́fico.

En general, estos resultados subrayan la necesidad de realizar una evaluación exhaustiva
de diferentesmodelos antes de tomar una decisión final sobre cuál utilizar en una tarea de
clasificación especı́fica. En este caso, Árboles de Decisión y XGBoost no solo fueron más
fáciles de implementar y ajustar, sino que también ofrecieron un rendimiento superior, lo
que los convierte en las opciones más recomendables para la clasificación de aspirantes
en la Armada del Ecuador. En futuros estudios, se podrı́a explorar la posibilidad de uti-
lizar un conjunto de datos más grande y optimizar el modelo de Redes neuronales para
investigar si puede eventualmente superar a los modelos tradicionales en este contexto
particular.

6. Conclusiones

En esta investigación, se evaluaron tres modelos de aprendizaje automático para la pre-
dicción de aspirantes aptos y no aptos a la Armada del Ecuador: Árboles de decisión,
XGBoost y Redes neuronales con MLPClassifier. Los resultados indicaron que tanto el
árbol de decisión como el modelo de XGBoost obtuvieron una mayor precisión, con 0.96
y 0.94, respectivamente, superando al MLPClassifier, que alcanzó una precisión de 0.89.
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Estos hallazgos destacan la importancia de seleccionar modelos adecuados en función
de las caracterı́sticas del conjunto de datos y la naturaleza del problema, donde modelos
más simples como los árboles de decisión y XGBoost demostraron ser más efectivos en
este contexto especı́fico.

El rendimiento del MLPClassifier, aunque competitivo, fue ligeramente inferior, lo que
sugiere que, en escenarios con datos limitados y sin una extensa optimización, modelos
más sencillos pueden ofrecer una mayor robustez y fiabilidad. Las redes neuronales, aun-
que poderosas en su capacidad de manejar relaciones complejas, requieren una cantidad
considerable de datos y un ajuste detallado de los hiperparámetros para superar a los mo-
delos más tradicionales, lo que las hace menos prácticas en contextos similares al de esta
investigación.

En conclusión, este estudio evidencia que modelos como Árboles de Decisión y XGBoost
no solo ofrecen precisión, sino también simplicidad y rapidez de implementación, siendo
ideales para escenarios con recursos y datos limitados. Para futuras investigaciones, se re-
comienda ampliar el conjunto de datos y optimizar las redes neuronales, para evaluar si
podrı́an eventualmente superar a los modelos tradicionales en la selección de aspirantes
para la Armada del Ecuador.

7. Anexo

Gráfica del Árbol de decisión del estudio

El árbol de decisión mostrado en la figura 8 puede ser analizado para comprender las re-
glas y patrones que elmodelo ha aprendido de los datos. Cada nodo en el árbol representa
una caracterı́stica o variable, y las ramas representan las posibles decisiones o resultados
basados en esa caracterı́stica. Siguiendo las ramas desde el nodo raı́z hasta un nodo hoja,
se puede interpretar la secuencia de decisiones que conducen a una predicción especı́fica.

Aquı́ podemos analizar las reglas de decisión aprendidas por el modelo. Por ejemplo, si
seguimos la rama izquierda desde el nodo raı́z, vemos que la primera decisión se basa en
la caracterı́stica calificacion carpeta. Si el valor de calificacion carpeta es menor o igual a 10.5,
el modelo continúa por la rama izquierda y evalúa la caracterı́stica promedio acad.

Si seguimos el árbol hasta las hojas, podemos observar las predicciones finales. Por ejem-
plo, si calificacion carpeta es menor o igual a 10.5 y promedio acad es menor o igual a 5.325,
el modelo predice la clase 0. En cambio, si calificacion carpeta es mayor que 10.5 y méritos
es menor o igual a 0.5, el modelo predice la clase 1.

Es importante destacar que el árbol de decisión generado puede ser complejo y tener va-
rias ramas y nodos. Analizando cuidadosamente cada nodo y rama, podemos obtener una
comprensión profunda de cómo el modelo está utilizando las caracterı́sticas para tomar
decisiones y predecir la variable objetivo.
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Figura 8
Árbol de decisión.
Fuente: Elaboración Propia
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