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Resumen y Abstract XI

Resumen

Sistema de clasificacién basado en técnicas inteligentes para identificar el grado
de riesgo psicosocial en docentes de educacion béasica primariay secundaria en

colegios publicos de Colombia

El objetivo del presente trabajo es el desarrollo de un algoritmo inteligente para mejorar la
prediccion del riesgo psicosocial entre los docentes de colegios publicos en Colombia. El
enfoque estad compuesto por el modelo de redes neuronales artificiales vinculado a la
teoria fisica de la tension superficial en los liquidos. Para lograr los objetivos de este
estudio, los docentes de colegios publicos han completado la evaluacion de la Bateria para
la evaluacion de factores de riesgo psicosocial intralaboral para la identificacién del nivel
de riesgo. Las variables que componen los factores de riesgo psicosocial se utilizan como
entradas y el nivel de riesgo se utiliza como salida en el algoritmo. La eficiencia de la red
neuronal de tension superficial fisica (RNA-TS) se examina contra los algoritmos arboles
de decisién (algoritmo J48), Naive Bayes (NBC), red neuronal artificial (ANN), maquina de
vectores de soporte (SVM), maquinas de vectores de soporte con funcion de base radial
(SVM-RBF), maquina de vector de soporte con escalada de colinas (HC-SVM), el algoritmo
hibrido de busqueda de cuco junto a maquinas vectoriales de soporte (CS-SVM) vy el
modelo hibrido de maquina de vector de soporte con k-vecino mas cercano (K-NN-SVM),
utilizando el nivel de sensibilidad, la especificidad, el nivel de exactitud, el porcentaje de
error de clasificacion y la curva ROC. Los resultados concluyeron que RNA-TS proporciona
una mejor clasificaciébn que los demas algoritmos. Por tanto, la RNA-TS se utiliza para
predecir y clasificar el nivel de riesgo psicosocial de los docentes de colegios publicos en
su actividad laboral. Uno de los temas importantes para aplicar la teoria de la tensién
superficial en el entorno del mundo real es desarrollar un modelo que soporte el modelo
de aprendizaje automatico para reflejar toda la complejidad de los factores psicosociales
del mundo en los entornos laborales y permitir su prediccion. Los profesores que presentan

un riesgo psicosocial muy alto y alto son identificados con un 97,37% de exactitud. Esto



Xl Sistema de Clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicosocial de
docentes de colegios publicos en Colombia

ayudard a los gerentes a prever si los trabajadores estan satisfechos con su carga de
trabajo en el contexto de la higiene y la seguridad laboral. Finalmente, este es el primer
estudio que introduce un algoritmo de tension superficial fisica adaptado como clasificador
inteligente para la prediccion eficiente de factores de riesgo psicosocial en docentes de
colegios publicos en sistemas académicos.

Palabras clave: Red Neuronal artificial de retropropagacion, tensién superficial fisica,

riesgo psicosocial, docentes de colegios publicos, Colombia.
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Abstract

Classification system to the predicting of psychosocial risk level on state-school
teachers in Colombia based on Artificial Intelligence

The main goal of this research is to develop an intelligent algorithm to improve the
prediction of psychosocial risk among the state-schools teachers in Colombia. The model
is composed for artificial neural network backpropagation linked to the physical theory of
surface tension in liquids. To achieve the goals of this study, state school teachers have
carried out the evaluation of the battery for the evaluation of intra-occupational
psychosocial risk factors to identify the risk level. The variables that make up the
psychosocial risk factors are used as inputs and the risk level is used as output in the
algorithm. The efficiency of the physical surface tension neural network (PST-NN) is
examined against decision trees algorithm (algorithm J48), Naive Bayes (NBC), artificial
neural network (ANN), support vector machine (SVM), support vector machines with radial
basis function (SVM-RBF), hill clinmbing random restart - support vector machine hybrid
model (HCRR-SVM), cuckoo search - support vector machines hybrid algorithm (CS-SVM)
and the k-nearest neighbor — support vector machine hybrid model (k-NN-SVM), for metric
evaluation were used, the sensitivity level, specificity, accuracy level, percentage of
classification error, and ROC curve. The results concluded that PST-NN provides a better
classification than the other algorithms. Therefore, the PST-NN is used to predict and
classify the level of psychosocial risk of state-school teachers in their work activity. One of
the important topics for applying the theory of surface tension in the real world environment,
is to develop a model that supports the machine learning model to reflect all the complexity
of the psychosocial factors of the world in work environments and allow its prediction.
Teachers who present a very high and high psychosocial risk level were identified with
97.37% accuracy. This will help managers to predict whether workers are satisfied with
their workload in the context of occupational hygiene and safety. Finally, this is the first
study that introduces a physical surface tension algorithm adapted as an intelligent
classifier for the efficient prediction of psychosocial risk factors in state-school teachers in

academic systems.

Keywords: Artificial Neural Network backpropagation, physical surface tension,

Classification, psychosocial risk, state-school teachers, Colombia.
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Introduccidén

El presente trabajo de investigacion pretende desarrollar un sistema de clasificacion
basado en técnicas inteligentes que permitan y resulten Gtiles respecto a la prediccion del
grado de riesgo psicosocial al cual se encuentran expuestos educadores de colegios
publicos colombianos.

El problema de investigacion y la hipotesis se derivaron a partir del hilo conductor que se
expone en la Figura O - 1.

Figura 0 - 1. Esquema de la introduccioén.
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El proceso se desarroll6 como se explica a continuacion:

Debido al paro nacional de docentes de colegios publicos que se presentd en mayo 7 de
2015 y donde se realizaron demandas de los docentes del magisterio, entre ellas las
relacionadas con las condiciones de seguridad laboral de los docentes como los riesgos
ergondmicos y psicosociales (Fecode, 2015), y que derivado de ello el gobierno nacional a
través del Ministerio de Educacion reglamento el Decreto 1655 de agosto 20 de 2015, en el
cual se establecen las actividades de promocion y prevencién dentro del Sistema de
Gestion de la Seguridad y la Salud en el Trabajo para los educadores afiliados al magisterio
nacional (Ministerio de Educacion, 2015) en su articulo 2.4.4.3.3.4, hace un llamado a que
en el pais se puedan: “Disefiar y ejecutar programas para la prevenciéon y control de
enfermedades generadas por riesgos psicosociales”, “Disefiar programas que se orienten
a la prevencion y control de las patologias generadas por el estilo de vida de los educadores
activos y por su entorno laboral”, a raiz de esto, la presente tesis doctoral se desarroll6 en
el area metropolitana de la ciudad de Cali (Colombia), y se decidi6 investigar sobre el sector

educativo publico (colegios publicos) de la region.

A partir de esto y de la importancia del sector educativo publico se determiné el objeto de
estudio como el “Sistema de clasificacion de riesgos psicosociales en docentes de colegios
publicos”. Se incluyeron en la investigacion dos factores relevantes: inteligencia artificial y
riesgos psicosociales y se incorpord la teoria de la tension superficial como modelo a emular

para el desarrollo de la hueva metodologia.

Muchos de los sistemas inteligentes son esencialmente basados en técnicas heuristicas y
principios de la investigacién de operaciones. Estas técnicas son muy variadas y pueden
incluir, por ejemplo, la légica difusa, redes neuronales artificiales, redes bayesianas,
algoritmos evolutivos, que resultan eficientes en el modelado de sistemas complejos
(Santos, 2011) y actualmente las técnicas inteligentes tienen muchos y muy diversos usos,
como por ejemplo, en finanzas, en la educacion, en el control del tréfico, en los sistemas de

salud, en la robdtica, en el control vehicular, entre otros (Chakraborty, 2020).

Las técnicas de inteligencia computacional o computacién suave facilitan el desarrollo de

proyectos de investigacion o de aplicaciones tecnoldgicas novedosas en la toma de
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decisiones y algunas técnicas como la de explotacion de la informacién permiten identificar
las condiciones para encontrar un resultado (atributo clase) ya definido el dominio del
problema, donde se puede reconocer la relacion entre los datos y definir la relacion entre
atributos (Salal et al., 2019).

Existe gran diversidad de proyectos desde la investigacion en Sistemas Inteligentes que
utilizan las técnicas para facilitar el analisis estadistico de la informacién y apoyar lineas de
investigacion en diversos frentes, como, por ejemplo, el disefio de evaluacion por
competencias de estudiantes de asignaturas en universidades, con el fin de mejorar el
proceso de aprendizaje o predecir las variables que pueden afectar el desempefio de los
estudiantes (Aldowah et al., 2019; Berens et al., 2019).

La tendencia general en la promocion de la Seguridad y la Salud en el Trabajo abarca no
solo a los riesgos fisicos, quimicos, bioldgicos, eléctricos, mecanicos y biomecanicos, sino
gue incluye a los riesgos psicosociales, que influyen en los ambientes de trabajo

empresarial y en el bienestar fisico y mental del trabajador (Burke & Pignata, 2020).

La incidencia de los factores psicosociales en el trabajo contribuye al deterioro de la salud.
Existen estudios que demuestran la relacion entre sindromes no muy bien caracterizados
de origen psicolégico, expresados de forma somatica y condiciones de trabajo estresantes.
Los factores psicosociales han ido en aumento en todos los sectores laborales
desfavorablemente y se transforman en una amenaza para el trabajador (Sauter & Murphy,
1984).

La creciente necesidad de desarrollar instrumentos o herramientas para la identificacion
de factores de riesgo psicosocial nace de la importancia y magnitud que tienen los riesgos
psicosociales a nivel mundial en todas las organizaciones y las implicaciones en la salud
de los trabajadores, en la productividad y especificamente en el bienestar laboral
(Hernandez et al., 2020; Kortum & Leka, 2014; Magsoom et al., 2020).
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Se ha identificado que el sector educativo es uno de los grupos de trabajo que desarrolla
sintomatologias fisicas y mentales que inciden en la salud debido al tipo de trabajo que
desarrolla (Botero Alvarez, 2013), ya que éste tipo de actividad afecta al docente pues
involucra situaciones personales propias de otras personas, lo que contribuye a desarrollar
distrés (Ansoleaga et al., 2014; Botero Alvarez, 2013) y los resultados epidemiolégicos
muestran una relacion entre el bienestar mental y los factores psicosociales presentes en
el trabajo que de manera directa afectan el desempefio de los trabajadores (Villalobos F,
2004).

De manera que el trabajo académico implica riesgos especificos que perjudican tanto al
docente como a las instituciones de educacién. Se hace necesario llevar a cabo
investigaciones sistematicas que promocionen y promuevan la salud y seguridad en el
trabajo, aspectos a los que las instituciones de educacién no son ajenas y requieren prestar
mayor interés para disefiar e implementar programas de atencion, prevencion e
intervencion de los problemas que afectan el quehacer docente y la calidad de los servicios
(Silva Gutiérrez & Vicente Flores, 2015).

El sector de la educacion en Colombia es uno de los sectores de la economia mas
expuestos a enfermedades de factor psicosocial (Ministerio de la Proteccion Social, 2006),
debido a los procesos organizacionales propios de la labor docente. Segln remarca
(Posada-Quintero et al., 2020) en 2002, el Ministerio de Educacion de Colombia emiti6 el
estatuto 1278, de profesionalizacion docente, derogando el estatuto 2277 de 1977. Si bien
el estatuto 1278 tenia como objetivo aumentar la calidad del servicio educativo y la
remuneracion de los docentes, existe evidencia de que las evaluaciones abundantes
obstaculizaron la promocion de los docentes en sus cargos. El sistema introducido por el
estatuto 1278 resulté en un deterioro de la calidad de vida de los maestros y una mayor

incidencia de riesgo psicosocial.

El mismo (Posada Quintero etal., 2019) en un estudio anterior, habia evaluado
exactamente qué factores de riesgo y sintomas de agotamiento tenian mayor prevalencia

para los maestros bajo el estatuto 1278, en comparacién con los maestros bajo el estatuto



30 Sistema de Clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicos ...

2277. Sin embargo, el estudio se limité a las diferencias entre los grupos y no pudo extraer
conclusiones sobre la importancia de los factores de riesgo y los sintomas. Los limitados
recursos de las instituciones publicas y del sistema educativo en su conjunto exigen el
andlisis de la importancia de los factores de riesgo y sintomas psicosociales entre docentes
de los dos estatutos. Identificar la importancia puede permitir que las autoridades
institucionales y los responsables de la formulacion de politicas asignen recursos para

investigacion a los temas mas relevantes.

Por todo ello, el siguiente proyecto busca en una primera etapa, realizar la aplicacion de la
bateria de riesgos psicosociales a una muestra de docentes en el area metropolitana de
una de las ciudades capitales y efectuar entrevistas para conocer las variables de la
organizacion del trabajo, que desde la perspectiva del profesor generan efectos negativos
en el desempefio en los docentes de colegios y en la salud, para poder estructurar un
primer modelo que logre identificar y determinar los factores de riesgo psicosocial
presentes en el quehacer docente, luego, estructurar el conjunto de datos para la
clasificacion y el reconocimiento de patrones propios de esta actividad, para desarrollar
adecuadamente el sistema de clasificacion basado en Inteligencia Artificial que permita
como herramienta de soporte al sistema de gestién de Seguridad y Salud en el Trabajo,
actuar de manera mas rapida en la intervencion en los factores que estan desencadenando

riesgo psicosocial en docentes publicos.

Este documento se ha organizado para ser presentado de la siguiente manera: en primer
lugar, se expone el marco tedrico y referencial que da soporte a la identificacion del objeto
de estudio y al problema de investigacion, y las bases conceptuales para su solucién que
compone la investigacion. Seguidamente, se describe la metodologia propuesta para la
clasificacion, luego, presenta los resultados y la discusién con base en los estandares de
la metodologia de la investigacién cientifica. Finalmente, se exponen las conclusiones, las

futuras lineas de investigacion y las limitaciones.
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. Capitulo 1 - Planteamiento

General

La presente tesis doctoral desarroll6 en su totalidad tres capitulos: el marco teérico y
referencial; disefio y aplicacion de la metodologia propuesta; experimentacion y discusion

de resultados y conclusiones y futuras lineas de investigacion.

1.1. Vacio del conocimiento

En cuanto a los riesgos psicosociales que estan presentes en la mayoria de los niveles en
las organizaciones y que son considerados como riesgos emergentes (EU-OSHA, 2010a)

se puede decir que:

Segun el informe de la Comision Mixta de la Organizacién Internacional del Trabajo, OIT,
y la Organizacién Mundial de la Salud, OMS, (p.12), se define a los factores psicosociales

en el trabajo dentro de la Seguridad y la Salud en el Trabajo como:

“Toda aquella interaccién relacionada con el trabajo, el ambiente y la satisfaccién en el
trabajo relacionadas con la organizacion, la capacidad del trabajador, sus necesidades, su
individualidad, su cultura y los factores externos al trabajo, que van ligadas a su percepcion
y experiencia, influye en las condiciones de salud, en la satisfaccién con respecto a su

trabajo y en el rendimiento del trabajador”.
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Y también para la Organizacion Internacional del Trabajo, OIT, (1984):

Los factores positivos 0 negativos psicosociales relativos al trabajo comprenden aspectos
del entorno de trabajo, del puesto de trabajo, de la organizacion, de las relaciones sociales
entre trabajadores, de las relaciones del trabajador con su puesto de trabajo y el disefio de
las tareas, las condiciones externas al trabajo y los aspectos propios de la personalidad
del individuo (Sauter & Murphy, 1984, p. 1540).

Por otra parte, en Colombia los factores de riesgo psicosocial en el trabajo desde una
mirada juridica se han establecido en la Resolucion 2646 de 2008 por el Ministerio de la

Proteccion Social (Ministerio de la Proteccion Social, 2008) de la siguiente manera:

Establece y define las disposiciones para identificar, evaluar, prevenir, intervenir y
monitorear constantemente las condiciones en las que los trabajadores estén expuestos a
factores de riesgo psicosocial en el trabajo y el estudio de las patologias que se asocian a

estrés ocupacional.

Los que se han definido de la siguiente manera:

Factores psicosociales. Son los aspectos pertenecientes al diario vivir del trabajador,
relacionados con el ambiente organizacional, externo a la organizacién y propios del
trabajador en relaciobn con su familia, definidos como aspectos intralaborales,

extralaborales e individuales que influyen en su desempefio.

“Y los factores de riesgo psicosocial intralaboral que se encuentran dentro de las

empresas, son los siguientes:
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Condiciones de la tarea, carga fisica y mental, jornadas de trabajo, beneficios que se
reciben por parte de la empresa, condiciones ambientales de trabajo, jornada de trabajo,
gestion de procesos, factores humanos, disefio de la organizacion del trabajo, interfaces

humano-méaquina y procesos de capacitaciones y formacion”.

En el contexto mundial, los datos de los ultimos afios documentan un cambio en la salud
(Seguridad y la Salud en el Trabajo) en las tendencias de la seguridad en Europa y en
otras partes del mundo. Estos cambios han sido acompafiados por el aumento de la
prevalencia de los nuevos y emergentes tipos de riesgos a la salud y la seguridad
(European agency for safety and health and work, 2011) de los trabajadores. Tal vez los
nuevos retos en materia de seguridad y salud en el trabajo mas ampliamente reconocidos
son los riesgos psicosociales, los cuales estan directamente relacionados con la
expectativa de vida y con el producto interno bruto de un pais (Dollard & Neser, 2013, p.
119).

Los riesgos psicosociales relacionados con el trabajo se refieren a aspectos del disefio y
la gestidn del trabajo, cognitivos, emocionales y comportamentales de los individuos y de
sus contextos sociales y de organizacién que tienen el potencial de causar dafo

psicolégico o fisico (Sauter & Murphy, 1984).

Sobre la base de esta definicién, todos los aspectos sociales y organizacionales del
entorno de trabajo potencialmente pueden tener una influencia peligrosa sobre la salud de
los empleados, entonces la gestiébn del riesgo psicosocial, se encuentra entre las
responsabilidades de los empleadores para gestionar de manera preventiva y establecer
los procedimientos para crear un excelente clima de seguridad psicosocial en los
ambientes de trabajo (Dollard & Neser, 2013, p. 121).

Asi mismo, Niedhammer & Chastang, (2013) mencionan lo siguiente: los factores
psicosociales del trabajo estan estrechamente asociados a las ausencias debido a

enfermedad. Las demandas, la discriminacion, la intimidacion, la falta de identificacion y
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promocioén de salud psicolédgica laboral y el desequilibrio en la vida laboral son factores de
riesgo para la aparicion de ausentismo por enfermedad para ambos sexos.

Se observa que, en Colombia, solo a partir del afio 2004, a través del anterior Ministerio
de la Proteccion Social y la Universidad de Antioquia, en el estudio denominado ‘Violencia
en el trabajo, formas y consecuencias de la violencia en el trabajo, Colombia 2004’, se
conoce que en los sectores de la educacion y la salud aparecen los factores de riesgo
psicosocial con una prevalencia nacional del 19.7% (Ministerio de la Proteccién Social,
2006).

Por otro lado, la validacion a nivel internacional de instrumentos necesarios para identificar
estrés laboral y condiciones psicosociales que afectan el ambiente de trabajo y que

permiten a las gerencias adoptar medidas, van tomando mayor fuerza.

Por ejemplo, la Escuela de Negocios de Griffith de la Universidad de Griffith y la Escuela
de Negocios de la Universidad de Queensland en Australia, desarrollaron y validaron un
instrumento para evaluar la movilizacién de apoyo entre compafieros, el cual consta de 12
items que tiene una clasificacion con referencia a las tres fuentes de apoyo (supervisor,
compafieros de trabajo, la gente no perteneciente al trabajo), y evalla la frecuencia con la
gue un empleado se ha acercado a cada una de esas fuentes para obtener cuatro
funciones de apoyo (emocional, informativo, instrumental, evaluativa). El instrumento
muestra evidencia de la fiabilidad de la dimensionalidad a través de una estructura factorial
y la replicacibn de muestras, con validez convergente y discriminante a través de
evaluaciones y resultados de la organizacién. Los valores obtenidos en la validacion fueron
una media de 1.88, una desviacion estandar de 0.84 y un alpha de cronbach de 0.84

(Lawrence et al., 2015).

En otro estudio, llevado a cabo en el Research Institute on Addictions, de la Universidad
Estatal de New York, Bufalo, Estados Unidos, se planteé desarrollar una definicién

conceptual y delinear las caracteristicas deseables de una medida de la fatiga del trabajo,
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examinar brevemente una serie de medidas previas de constructos relacionados con la
fatiga de trabajo, y desarrollar y evaluar una nueva medida de la fatiga de trabajo. El trabajo
denominado Inventario de Trabajo Fatiga Tridimensional (3D-WI FI) proporciona
evaluaciones independientes y acordes de fatiga de trabajo fisico, mental y emocional y
obtuvo una consistencia interna de fiabilidad para las tres dimensiones de 0.94 para la
fatiga fisica, de 0.95, para la fatiga mental y de 0.96, para trabajo emocional (Frone &
Tidwell, 2015).

Se encontré también, que un grupo de investigadores del Departamento de Ciencias de la
Salud de la Universidad de Groningen, Holanda, elabor6 el cuestionario de desarrollo para
medir el nuevo conjunto de capacidades para el trabajo, el cual muestra si un trabajador
es capaz de apreciar y valorar su trabajo. Los resultados muestran la capacidad del
cuestionario de trabajo para tomarlo como una medida de la empleabilidad sostenible
basado en caracteristicas propias de la relacion ambiente de trabajo-individuo. La validez
del constructo se realiz6 mediante pruebas de hipétesis, la puntuacién para el conjunto de
capacidades se realizé utilizando correlaciones de Pearson y analisis de regresion, las
correlaciones de los siete aspectos de capacidad individuales del conjunto de capacidades
estaban entre 0,555y 0,710 (Abma et al., 2016)

Se debe mencionar que, a nivel mundial existen softwares para el registro de las variables
gue se miden en la identificacién de riesgo psicosocial. Por ejemplo, el software psicosoft
pro 3.0 de la empresa Psicopreven que contiene 3 metodologias para la identificacion (F-
psico 3.0 del Insht, Insl). F-psico es un procedimiento de evaluacion psicosocial del Instituto
de Seguridad e Higiene en el Trabajo de Espafia, que se encuentra ya en la version 3.1,
el cual es una metodologia de evaluacién de factores psicosociales derivado de la Nota
Técnica Preventiva Espafiola (NTP 926 Factores psicosociales: metodologia de

evaluacion; Cuixart, 2012) que informatiza los datos de dicha metodologia.
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En Espafia, asi mismo, se ha desarrollado un software para el manejo de la informacién
generada al momento de evaluar las condiciones de trabajo y los riesgos psicosociales
presentes en él. Se trata de la Metodologia para la Evaluacion y Prevencion de los Riesgos
Psicosociales, CoPsoQ-istas21, que deriva de la metodologia CoPsoQ, que es un
instrumento internacional para la investigacion, la evaluacion y la prevencion de los riesgos

psicosociales que tiene su origen en Dinamarca (Moncada et al., 2014).

En el afio 2005 se llevo a cabo una tesis doctoral denominada “Disefio de un Sistema de
Vigilancia Epidemiolégica de Factores de Riesgo Psicosocial en el Trabajo”, cuyo principal
objetivo era el disefio de una metodologia para identificar factores de riesgo psicosocial en
la poblacion trabajadora de Colombia acorde a lo planteado por la legislacion, ésta tesis
basé su desarrollo en el modelo de Karasek de demanda, control y apoyo social y el modelo
de Siegrist de desequilibrio, esfuerzo y recompensa (Karasek, 1979; Siegrist, 1996), que
luego se usaria como base para el desarrollo del instrumento actual con el cual funciona

la bateria de riesgos psicosocial en Colombia (Villalobos, 2005).

En sus conclusiones se deja planteada la hecesidad de avanzar en nuevas investigaciones
en el campo de la identificacion y prevencion de los factores de riesgo psicosocial en
Colombia, disefiando e implementando estrategias dirigidas a la promocion, prevencion e
intervencion en los factores psicosociales y sus efectos en los trabajadores colombianos,
creando herramientas e instrumentos que permitan el mejoramiento de las condiciones de

salud.

Por consiguiente, en el afio 2011, el Ministerio de la Proteccion Social diseié una bateria
de instrumentos para la evaluacion de factores de riesgo psicosocial para Colombia,
adoptandose como base de evaluacién el modelo propuesto por Villalobos (2005), el cual
obtuvo un alpha de cronbach para el formulario de la Forma A de 0.954 y para la Forma B

de 0.955, siguiendo lo indicado en la respectiva resolucion dada por el ministerio.
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Cabe anotar que la bateria de instrumentos para la evaluacion de factores de riesgo
psicosocial de los trabajadores en Colombia que desarrollo el Ministerio de la Proteccién
Social, cuenta con un aplicativo que compila los resultados (datos generales de la
encuesta, puntaje transformado y niveles de riesgo) de todos los cuestionarios calificados
en las encuestas cualitativas desarrollado bajo la plataforma Microsoft Excel 2007 que

consolida la informacion con lo diligenciado de manera manual por los entrevistados.

Por consiguiente, se puede decir que los aplicativos informaticos disponibles hoy en dia
siguen una linea metodolégica dada por un método que identifica riesgo psicosocial, pero
gue actian como manejadores o gestionadores de la informacion a través de bases de
datos que arrojan un resultado, pero no se enfocan en tratar el problema desde la
inteligencia artificial a través de las técnicas inteligentes clasificando, reconociendo
patrones presentes en los factores desencadenantes de los riesgos psicosociales y

logrando predecir el grado de riesgo psicosocial que presentara un individuo.

En consecuencia, se observa que los instrumentos validados buscan siempre identificar
las variables de satisfaccion, de bienestar, de fatiga, de presion, tanto psicosociales como
de las condiciones ambientales del trabajo que puedan ocasionar problemas de salud en
el trabajador. También, podemos observar que los instrumentos desarrollados dejan
abierta la posibilidad para realizar futuras mejoras y que la mayoria mencionan la
necesidad de involucrar mas variables que puedan aportar en los procesos de

identificacion, evaluacion y control con tendencias hacia la prevencion.

1.1.1. Situacién problematica a abordar en la investigacion

Se puede decir que muchos de los sistemas de trabajo y produccidon hoy en dia se
caracterizan por las altas demandas a los trabajadores, un fuerte énfasis en el trabajo que

implica gran carga mental.
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La ansiedad, la depresion y los trastornos psicosomaticos que se denominan de caracter
psicosocial de corto plazo y los biolégicos de largo plazo, como, infarto agudo, Ulceras
pépticas y dolores de espalda estan directamente relacionados con las condiciones fisicas
de salud y de orden mental, atribuidas y relacionadas como efectos del estrés laboral, que
se ha demostrado influyen en los sistemas osteomuscular, gastrointestinal, cardiovascular,

respiratorio, endocrinolégico e inmunitario (Vieco Gémez, & Abello Llanos, 2014).

De manera que estas probleméaticas que son producto de las nuevas formas de trabajo
gue exigen del trabajador altas demandas laborales tanto fisicas como mentales se
traducen en presiones psicoldgicas que afectan al individuo y a las organizaciones (Mejia
etal., 2009, p. 4) que deterioran la salud del trabajador acarreando multiples problemas en
todos los aspectos (fisicos, psicolégicos y emocionales) (Garcia Castro & Mufioz Sanchez,
2013).

Los cambios que se presentan en los ambientes de trabajo junto a las altas demandas de
trabajo que se le piden a los profesores generan entornos de trabajo estresantes, que
producen la aparicion de diversas afecciones que afectan la salud mental y que
directamente influyen en la pérdida de interés en la labor desempefiada, con efectos
negativos en todos los procesos, tanto de relacién con el estudiante, como de tipo

administrativo con sus comparieros y jefes (Olaya Arévalo, 2015).

En Colombia, algunos estudios han dejado ver la magnitud de los riesgos existentes en la
profesion docente de educacion basica primaria y secundaria, por ejemplo, Diazgranados
et al. (2006), realizaron entrevistas y grupos focales con maestros y rectores, creando una
encuesta de donde obtuvieron informacion cualitativa que se aplic6 a 562 docentes de 25
colegios distritales en Bogot4, obteniendo resultados donde se identifican que
caracteristicas inciden negativamente en los maestros, y se encontrando diferencias entre

la salud fisica, emocional y psicoldgica.
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Los resultados muestran que en cuanto a la salud fisica los problemas mas comunes son
trastornos vocales, respiratorios, afecciones osteomusculares y fatiga, en el caso
psicologico, los mas comunes son dificultad para concentrarse y pérdida de la memoria y
en la parte de desempefio laboral, se encontr6 desmotivacion frente al trabajo, conflictos

interpersonales, ausentismo e insatisfaccion laboral.

En el afio 2011, un estudio llevado a cabo en la ciudad de Pereira, denominado Factores
de riesgo psicosocial que afectan el ejercicio pedagdgico de los docentes, que seleccioné
100 docentes de 11 colegios, sefialaba lo siguiente en cuanto a alteraciones fisicas

asociadas a situaciones estresantes (Restrepo, 2011):

Desespero en su actividad académicas (68%), irritarse con facilidad en el trabajo (60%),
frecuentes dolores de cabeza (60%), migrafia y cefalea tensional (60%), dolor en cuello y
brazos (60%), dolor en hombros (52%), suefio irregular y malestar en la noche (52%) y

sintomas de depresion (36%).

Entonces, las caracteristicas del trabajo docente enmarcan dentro de su trabajo el tener
gue redefinir las formas en que desarrolla su trabajo y modificar las alternativas que se
deben seguir para poder prevenir enfermedades laborales. Los principios de higiene y
seguridad, asi como el de organizacién del trabajo, no son suficientes para definir la tarea
docente. En su estudio Restrepo (2011, p. 77) menciona lo siguiente: “Los docentes que
son sometidos a todo tipo de presiones, en un medio de conflictos y donde encuentran
carencias y falta de apoyo, presentan sintomatologias severas de tipo psiquico que dificulta

el que logren transmitir adecuadamente el conocimiento a sus alumnos”.

En Bogota, también, el estudio llevado a cabo por (Espinoza & Villalobos, 2015, p. 14),
observé que la sintomatologia por estrés muy alto y alto equivale al 62%, asociados al
liderazgo y a las relaciones sociales en el trabajo, al control sobre el trabajo, a las
demandas del trabajo y las recompensas, factores a tener en cuenta para disefiar y

desarrollar estrategias de intervencion basados en programas que se puedan implementar.
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La conclusion de esta investigacion es la de crear urgentemente programas de vigilancia
epidemioldgica junto a programas de apoyo y afrontamiento que reduzcan el impacto en
la salud mental de compafieros y directivos, ademas de nuevos estudios que permitan
comparar resultados para generar politicas de promocion y prevencién que se puedan
aplicar al sector.

De manera que, las investigaciones en Colombia que dejan ver la relacién existente entre
el bienestar mental y las condiciones psicosociales del entorno laboral, son las principales
razones que motivan a la investigacion y el desarrollo de nuevas herramientas que
permitan la intervencion de los factores negativos de riesgo psicosocial relacionados con
el trabajo, entendiendo que estos se transforman en coadyuvantes en el deterioro de la
salud y la capacidad laboral, reduciendo las habilidades, destrezas y potencialidades de
los trabajadores (Villalobos F, 2004).

Es de notar que el sector educativo es uno de los sectores de la economia mas expuesto
a enfermedades de factor psicosocial (Ministerio de la Proteccion Social 2006). Dentro de
la segunda encuesta nacional de condiciones de seguridad y salud en el trabajo en el
sistema general colombiano de riesgos laborales (Ministerio del Trabajo & Organizacién
Iberoamericana de Seguridad Social, OISS, 2013), 14.076 centros de trabajo pertenecian
a la educacion dentro de la encuesta y se hallé que el 21.11% de la poblacién presentd
problemas de tension en el trabajo y solo el 23.27% sintieron que con frecuencia pudieron
solucionar sus problemas, el 8.76% declar6 haberse sentido triste o deprimido, el 12.37%
declararon haber perdido la confianza en si mismos y el 5.50% referia hunca sentirse feliz.
Estos hallazgos muestran la urgente necesidad de intervenir y realizar acciones para
promover la salud y prevenir los trastornos mentales en los trabajadores, incluidos los

docentes.

Hay que tener en cuenta que a pesar que parece que la labor docente posee un riesgo
bajo, realmente los riesgos psicosociales que se encuentran en esta labor son muchos, y
esto se puede observar en lo reiterado de las consultas médicas debido a problemas

osteomusculares, como dolores de cuello y espalda, problemas digestivos, como gastritis,
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problemas cardiovasculares, como hipertension, los que con frecuencia se deben a
consecuencia del estrés, lo que indica el crecimiento negativo de los riesgos psicosociales
y afecta la salud de los maestros, como ya lo han dejado ver las investigaciones que se
han llevado acabo. (Desespero en su actividad académicas (68%), irritarse con facilidad
en el trabajo (60%), frecuentes dolores de cabeza (60%), migrafia y cefalea tensional
(60%), dolor en cuello y brazos (60%), dolor en hombros (52%), suefio irregular y malestar
en la noche (52%) y sintomas de depresion (36%), (Restrepo, 2011) (Figura 1- 1).

Kortum etal., (2010) relacionan que la monitorizacién y vigilancia de los riesgos
psicosociales son prioridad en todos los paises en desarrollo, dejando indicada la
necesidad de incluir cuestiones relativas a los riesgos psicosociales en las politicas
nacionales y en los marcos legislativos de salud y seguridad en el trabajo, en donde
Colombia ha hecho grandes esfuerzos en los Ultimos afios a través de la Ley 1562 de 2012
(Ministerio del Trabajo, 2012), el Plan Decenal de Salud Publica 2012-2021 y el Plan
Nacional de Seguridad y Salud en el Trabajo 2013-2021, en el que se detecta la
necesidad de disefiar, desarrollar e implementar herramientas y estrategias que
logren identificar, prevenir y controlar los factores de riesgo psicosocial en todos
los sectores productivos del pais, con el fin de mejorar las condiciones de salud de los
trabajadores, que faciliten el realizar el seguimiento a las condiciones diagnosticadas y
mostrando la evolucion de las medidas tomadas a través de técnicas estadisticas que
arrojen valores que sean indicadores de la gestién y permitan fortalecer los programas de

promocion de la salud y prevencién de la enfermedad.

1.2.1. Relacion factores de riesgo psicosocial e inteligencia

artificial

Posada-Quintero et al., (2020) desarrollaron la medicidon de ciertos problemas relacionados
con el Burnout en Colombia, como el trabajo de horas extras, falta de comunicacién con
los jefes, salario inadecuado y falta de apoyo por parte de los jefes frente a los padres de

familia. El modelo de aproximacion utilizé técnicas de machine learning como maquinas de
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soporte vectorial y arboles de decision para facilitar la prediccion del sindrome de burnout
en docentes de colegios colombianos. El uso de técnicas lineales ha demostrado ser
importante como herramienta para la prediccion de condiciones psicosociales que afectan

la salud del trabajador.

Como lo analiza Czaja & Nair, (2006), la relacion que tienen los factores de riesgo
psicosocial con las técnicas inteligentes o técnicas de inteligencia artificial esta
estrechamente ligada a la concepcion que desde la ingenieria de factores humanos y
disefio de sistemas se le puede dar. Las organizaciones de trabajo y los entornos sociales
han cambiado enormemente, y estos cambios continuaran conforme avanza la tecnologia
y los patrones sociales evolucionan. Estos cambios continuaran a la vez que surgen
nuevas tecnologias y que se continlan agilizando los procesos en la economia del sector

servicios.

El concepto de sistema fue inicialmente una filosofia asociada con pensadores como
Hegel, que reconocié que el todo es mas que la suma de sus partes. También era un
concepto fundamental entre los psicologos de la Gestalt, que reconocieron la importancia
de "objetualidad" o la totalidad de la percepcion humana. El enfoque sistémico, que
evoluciond a partir de los sistemas de pensamiento, fue desarrollado inicialmente en las
ciencias biolégicas y refinado por los ingenieros de comunicacién en la década de 1940.
La adopcion de este enfoque se vio reforzada durante la Segunda Guerra Mundial, cuando
se reconocid que los sistemas militares se estaban volviendo demasiado complejos para
gue los seres humanos los pudieran operar con éxito. Este descubrimiento dio lugar a la
aparicion del campo de la ingenieria de los factores humanos y su énfasis en los sistemas

hombre-maquina.

En este sentido, para disefar los sistemas de trabajo de hoy en dia de manera efectiva,
tenemos que aplicar los conocimientos respecto a las capacidades de procesamiento de
informacién humano en el proceso de disefio. La necesidad de este tipo de conocimiento

ha creado un mayor énfasis en las cuestiones relacionadas con la cognicion humana
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dentro del campo de los factores humanos y ha dado lugar a la aparicion de la ingenieria

cognitiva.

Figura 1- 1. Identificacion de sintomas de educacion basica primaria y secundaria en
colegios publicos de Colombia. Adaptado de: Espinoza (2015); Garcia (2010);
Diazgranados (2006), Restrepo (2011).
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Fuente: elaboracion propia.

Esta se centra en la complejidad, el pensamiento cognitivo y en los conocimientos
relacionados con la actuacién humana, ya sean llevadas a cabo por los seres humanos o
por los agentes de maquina. Esta estrechamente alineado con el campo de la ciencia
cognitiva y la inteligencia artificial. Con énfasis en el trabajo en equipo, el concepto de la

cognicion en equipo ha surgido haciendo referencia a la interaccion entre los procesos
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cognitivos intraindividual e interindividual y aplicando las herramientas conceptuales de la

ciencia cognitiva para un equipo o grupo en comparacion con el individuo.

Lo que quiere decir que: “los procesos organizacionales deben garantizar un disefio de los
ambientes de trabajo de manera que las condiciones macrocognitivas presentes en los
lugares de trabajo conlleven un analisis profundo y un disefio desde el punto de vista
macroergondémico, lo que vincula el disefio de puestos de trabajo y el disefio de las tareas
en los entornos garantizando ambientes de trabajo saludables con el uso de todas las

técnicas y tecnologias al alcance de quienes disefian los lugares y los procesos de trabajo”.

En conclusion, de la revision de literatura, es posible establecer que se deben desarrollar
metodologias que busquen fortalecer la prevencion de los riesgos psicosociales a través
de la prediccién en Colombia. Esto se puede lograr a través de técnicas inteligentes que
faciliten el proceso automatizado, en diferentes etapas, de todo el proceso de vigilancia
epidemiolégica, tanto de identificacién, clasificacion y prediccion. La Figura 1- 2
esquematiza los aspectos principales derivados de la revision de la literatura cientifica y
técnica, sobre los cuales se sustenta el vacio de conocimiento identificado en el presente

proyecto de investigacion.

Por consiguiente, se identifica entonces:

La necesidad del disefio de un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes
gue clasifique y prediga el grado de riesgo psicosocial con aplicaciéon en profesores de
colegios publicos en Colombia, que contribuya como una herramienta tecnoldgica de
soporte, al mejoramiento del diagnéstico por parte del psicélogo laboral de los factores de
riesgo psicosociales presentes en los ambitos educativos, que mejore y reduzca los
tiempos de identificacién y diagndéstico y optimice las condiciones de calidad y las acciones
de promocién de la salud, prevencion de la enfermedad laboral y permita la intervencion
de los factores psicosociales y sus efectos asociados en los docentes, todo ligado a la

innovacion.
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Basado en lo anterior, se puede realizar la sistematizacion del problema de investigacion.

Figura 1- 2. Vacio del conocimiento.
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(Diazgranados, 2006), (Restrepo, 2011).

Fuente: Elaboracion propia.

1.2. Sistematizacion del Problema

De acuerdo con los planteamientos anteriores, y el vacio de conocimiento detectado en la
revision sistematica de la literatura, la pregunta de investigacién que relne los aspectos
claves mencionados y que guiara el desarrollo del presente proyecto de investigacion, es

la siguiente:
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¢Como desarrollar un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes para la
prediccion del grado de riesgo psicosocial en docentes de educacion basica primaria y
secundaria en colegios publicos de Colombia?

Subpreguntas de investigacion

e Conceptualmente, ¢cuales son los sistemas de clasificacion basados en técnicas
inteligentes que permiten desarrollar metodologias para identificar, clasificar y
predecir el nivel de riesgo psicosocial en docentes de educacion basica primaria y

secundaria en colegios publicos de Colombia?

e ¢ Qué variables independientes (nuevas y existentes) mas efectivas se pueden
incluir en un sistema de clasificacion, con el fin de lograr un mayor nivel de
automatizacion en el proceso de clasificacién y prediccion del grado de riesgo
psicosocial en docentes de educacion basica primaria y secundaria en colegios

publicos de Colombia?

e (COmo se debe disefiar y desarrollar un sistema de clasificacion basado en
técnicas inteligentes que permita identificar, clasificar y predecir el nivel de riesgo
psicosocial en docentes de educacion basica primaria y secundaria en colegios

publicos de Colombia?

e (COmo validar el sistema de clasificacién propuesto con el fin de establecer su

efectividad en comparacion con los métodos empleados por los especialistas?

1.3. Justificacion

En muchos paises de Europa también se han incrementado los riesgos psicosociales

(incluyendo el acoso e intimidacion), y el estrés relacionado con el trabajo como



Capitulo 1 47

consecuencia de la acumulacion, con pruebas sobre su prevalencia e impacto. En algunos
casos, por ejemplo, en ltalia, éstas han dado lugar a cambios en la legislacion con el
aumento de la participacion de las organizaciones a todo nivel (Houtman et al., 2020;
lavicoli et al., 2014). Ademas, en algunos paises de la UE, la legislacién es aun mas
especifica que la ley de la UE y hace referencia directa al estrés relacionado con el trabajo,
la intimidacién y el acoso 0 riesgos psicosociales, aunque en muy pocos paises las
enfermedades asociadas con el estrés son incluidas en las listas oficiales de enfermedades

profesionales.

En consecuencia, la idoneidad de los métodos y herramientas disponibles para la
identificacion de riesgos psicosociales se considera como deficiente con respecto a las
capacidades existentes en el contexto de los cambios socioeconémicos de la
competitividad a nivel mundial (Bauer & Hammig, 2014). El Instituto Sindical Europeo (Etui,
2013) organiz6 el seminario sindical europeo de riesgos psicosociales en Bilbao, con el
apoyo de la EU-OSHA, en donde también se indicé la necesidad de mejorar los
instrumentos para la identificacion de este tipo de riesgos. Surgen entonces dificultades
en la comprension sobre el "tradicional” punto de vista de la salud y la seguridad. Sobre la
base de la gestion de riesgos, las empresas tratan el "riesgo" y "la gestion del riesgo" de
forma rutinaria en areas tales como finanzas, estrategia y operaciones (entre otros)
visualizando sélo la parte fisica y econdmica de los procesos (Langenhan et al., 2013, p.
92).

Por ello, se debe proteger a través de practicas responsables a nivel de politica, de
negocios y de responsabilidad social corporativa a los empleados, con la implementacion
y el monitoreo de instrumentos y politicas que conlleven a la reduccion del riesgo, incluidos
los riesgos psicosociales (Bauer & Hammig, 2014, p. 237). Asimismo, se debe entrenar
en conocimientos y desarrollo de competencias a los actores clave en esta area, tales
como inspectores de trabajo y a las personas involucradas con los Sistemas de Gestién

de Seguridad y Salud en el trabajo.
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Como lo sugieren Rosero & Alvarez, (2012), “existe la necesidad en el pais de desarrollar
instrumentos que permitan la identificacién y evaluacién de los factores psicosociales que
afectan la salud y el desempefio en docentes de Colombia”. Contrasta este
direccionamiento con lo sefialado por Cox et al., (2006) en el documento denominado
‘Intervenciones organizativas para el estrés laboral. Un enfoque de gestidn de riesgos’, se
sefiala que los métodos de evaluacién del riesgo que produce estrés en el trabajo son
escasos y la mayoria se limita solo a dar recomendaciones didacticas que siguen un
diagrama de flujo. Plantea que entonces se hace necesario recurrir a la légica creativa que
permita el disefio de herramientas de identificacion que realicen una trazabilidad y la

identificacion temprana sobre los procesos psicosociales.

Es importante, entonces, corroborar observaciones sobre los factores de riesgo psicosocial
en el sector educativo publico en Colombia, con instrumentos nacionales y en escuelas y
colegios del pais, en especial en docentes de educacion basica primaria y secundaria en
colegios publicos de Colombia, los cuales pueden ser vulnerables por condiciones de salud

gue afectan su desempefio y el desarrollo normal de la vida.

Segun lo planteado por Posada-Quintero et al., (2020), el docente en medio de su labor
padece de afecciones a causa del entorno psicosocial que le rodea, es vital entonces,
procurar su bienestar y satisfaccion en pro de su labor y salud. Por lo tanto, se hace
necesario adoptar nuevas formas de para la identificacién de riesgos psicosociales que
permitan la promocién y la prevencion de la salud en los ambientes de trabajo de cada

docente.

En otras palabras, el bienestar fisico y mental de los docentes esta estrechamente
relacionado con las caracteristicas organizacionales de sus empleos, es necesario crear
estrategias de apoyo individual y grupal que fortalezca su condicidon psicolégica y permita

disminuir o controlar los sintomas negativos que inciden o prevalecen sobre su salud.
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Entonces, se debe tener en cuenta que en Colombia el Riesgo psicosocial esta clasificado
como enfermedad laboral (Agente Psicosocial) que se encuentra definido en la tabla de
enfermedades laborales segin Decreto 1477, 2014 por el cual se expide la tabla de
enfermedades laborales (Ministerio del Trabajo, 2014, p. 26).

Por lo tanto, se considera pertinente investigar el fenémeno y sus efectos en docentes del
magisterio colombiano, la Ley 1562, 2012, define que la Seguridad y la Salud en el Trabajo
es una disciplina que es la encargada de la prevencién de las lesiones y enfermedades
relativas al trabajo y que se encarga del mejoramiento de las condiciones ambientales y
del entorno del trabajo para promover el bienestar fisico, mental y social de todas las

personas en los ambientes de trabajo.

Acorde a lo planteado en esta Ley, se deben establecer programas y servicios que
propendan por la promocion de la salud y la prevencion y control de los riesgos laborales.
Y como lo plantea el Decreto 1072, 2015, Decreto Unico Reglamentario del Sector Trabajo,
es necesario implementar metodologias adicionales que complementen la evaluacién de
peligros de tipo psicosocial. Ademas, el Plan Decenal de Salud Publica 2012-2021 prioriza
la identificacion de los riesgos ocupacionales y los efectos que tengan sobre la salud de

los trabajadores de los riesgos ergondémicos y psicosociales.

También, como lo sefiala y promueve el Ministerio del Trabajo en la Resolucion 06045,
2014, se adopta el Plan Nacional de Seguridad y Salud en el Trabajo 2013-2021, que
fortalece la Seguridad y la Salud en el Trabajo y la prevencion de riesgos laborales para el
sector educacioén, sensibilizando a los directivos de diversos niveles para promocionar y
crear estrategias que divulguen los conceptos de salud en el trabajo. El Ministerio de
Educacion Nacional, a través del Decreto 1075, 2015, Unico Reglamentario del Sector
Educacion, busca y propende por el bienestar psicosocial de los docentes de educaciéon
basica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia, enfatizando en la creacion
de los perfiles de riesgo laboral de cada docente relativo a factores de riesgo psicosocial,
formulando, disefiando e implementando estrategias que busquen intervenir y reducir los

riesgos presentes en los entornos educativos.



50 Sistema de Clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicos ...

1.4. Disefio general de lainvestigacion

La estrategia que sigui6 el autor para identificar el “estado del arte y de la practica” para la
construccion del marco teorico - referencial de esta investigacion (hilo conductor) se

sustenta en el esquema que se expone en la Figura 1- 3.

Figura 1- 3. Hilo conductor de la investigacion.

Hilo Conductor de la Investigacion

Colegios publicos
Colombianos

Estado
Arte
Tecnicas Inteligentes | l I | Factores Riesgo Psicosocial

Sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicosocial en docentes
de educacion basica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia.

Fuente: elaboracion propia.

Por lo cual se procedi6é a buscar en la literatura cientifica los temas relevantes en sistemas
de inteligencia artificial computacional, especificamente en l6gica difusa, fuzzy sets,
arboles de decision, redes neuronales, redes bayesianas, maquinas de soporte vectorial,

algoritmos aleatorios, algoritmos genéticos y otras técnicas que puedan ser aplicadas a
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procesos de Seguridad y Salud en el Trabajo, para la identificacion, clasificacion vy
prediccion del nivel de riesgo psicosocial. Los hallazgos se abordaran de forma general en
el proceso organizacional de prestacion del servicio en docentes de educacion basica
primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia.

La busqueda sistemética se realiz6 en las plataformas:

ISI Web of Science, Scopus y Dialnet.

Bases de datos cientificas: Science Direct, Springer Journal, Taylor & Francis y Wiley
Ebscohost, Cochrane, Emerald, Medline, Pubmed, Redalyc, Scielo. La estrategia
sistematica de busqueda y las ecuaciones de busqueda se pueden consultar en el anexo
D.

1.5. Hipotesis general de lainvestigacion

Un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes soportado en las variables
psicosociales es capaz de medir el grado de riesgo psicosocial en docentes de educacion
basica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia, con una efectividad igual
0 superior al 95% comparado con las técnicas de medicion psicosocial vigentes en

Colombia.

1.5.1. Identificacidén y definicion conceptual y operacional de las

variables

Sistema de clasificacion Inteligente: Programa computacional que utiliza variables y

caracteristicas ya conocidas de alguna situacibn con las cuales interpreta
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probabilisticamente sucesos o hechos que dan un resultado, el cual es un objetivo

programado previamente.

Grado de riesgo psicosocial: Conjunto de condiciones que afectan al individuo de forma
negativa en su entorno laboral, generando efectos perjudiciales en docentes de educacion
basica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia, que pueden producir una
condicidn desfavorable en su salud (Figura 1- 4).

Figura 1- 4. Operacionalizacion de variables.

Datos de la Variables
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|
|
|
|
| Psicosocial
|
|
|
|

o o o - o o - -

herramientas que psicosocial.
contribuyan a
predecir grado de
riesgo psicosocial. —— ——
J/ C\S J \
Y
Y
Variable Independiente Variable Dependiente

Fuente: Elaboracion propia.

1.5.2.Comprobacion de la hipotesis de investigacion

La aplicacion y validacion del sistema de clasificacion propuesto con el fin de establecer
su efectividad en comparacién con los métodos tradicionalmente empleados por los
especialistas en docentes de educacion basica primaria y secundaria en colegios publicos

de Colombia permite identificar el grado de riesgo psicosocial igual o superior al 95%.
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1.5.3.Tipo de investigacion

Esta investigacion, segun el tipo de investigacién, es exploratoria, pues de manera
cientifica se abordara la identificacion de factores de riesgo psicosocial a través de técnicas
computacionales inteligentes; es correlacional, pues estudia la relacion entre variables
dependientes e independientes, segun la naturaleza de los datos de metodologia
cuantitativa por el empleo estadistico que se hara de los datos y por la manipulacién de
las variables; es de tipo experimental, por la necesidad de manipular una o mas variables

independientes para conseguir los resultados esperados.

1.6. Objetivo General

Diseflar y desarrollar un sistema de clasificaciéon basado en técnicas inteligentes para
predecir el nivel de riesgo psicosocial en docentes de educacidon basica primaria y
secundaria en colegios publicos de Colombia con una efectividad igual o superior a las

técnicas actualmente existentes.

1.7. Objetivos Especificos

= Analizar los sistemas de clasificaciébn basados en técnicas inteligentes y no
inteligentes que sirvan para diseflar modelos para la identificacién, evaluacion y
seguimiento de riesgo psicosocial en docentes de educacién basica primaria y

secundaria en colegios publicos de Colombia.

= Definir las variables independientes (nuevas y existentes) en la identificacion de los

riesgos psicosociales y seleccionar las variables mas efectivas mediante técnicas
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informaticas y/o estadisticas, con el fin de lograr un mayor nivel de automatizacion
en el proceso de prediccion de este riesgo.

Desarrollar un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes que permita
identificar, clasificar y predecir el nivel de riesgo psicosocial en docentes de
educacioén basica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia.

Validar el sistema de clasificacion propuesto con el fin de establecer su efectividad
en comparacién con los métodos tradicionalmente empleados por los especialistas
aplicados en docentes de educacion basica primaria y secundaria en colegios

publicos de Colombia.
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Ill. Capitulo 2 - Marco tedrico y

referencial de la investigacion

El marco tedrico y referencial de la investigacion aborda tres tépicos: primero, la
inteligencia artificial como principal técnica para resolver el problema de clasificacion del
grado de riesgo psicosocial, segundo, la teoria de la tension superficial fisica, que sirve
como elemento innovador dentro del modelo de clasificacién y por dltimo, el riesgo
psicosocial como elemento asociado a la productividad laboral en los entornos laborales,
principalmente dentro del sector educativo de colegios publicos. Con lo anterior, se
establecen las bases teoricas y conceptuales del desarrollo de la metodologia propuesta

(Figura 2-1).

Figura 2 - 1. Esquema del marco teo6rico y referencial de la investigacion.

Recopilacion del
estado del arte

-~ L

Inteligencia Teoria de la Tension
Artificial Superficial Fisica

Factores de
Riesgo
Psicosocial

e

Recopilacidon de la literatura cientifica

Fuente: Elaboracién propia.

Teoria y Conceptos para
el desarrollo de la
metodologia de
Clasificacion
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2.1. Inteligencia Artificial

La idea de tener maquinas inteligentes surge en el siglo XVII, cuando John Locke plante6
si los equipos y maquinas podrian tener inteligencia. Alan Turing, definié que para que
una maquina fuera inteligente deberia realizar tareas en contextos especificos de manera

similar a un hombre, la cual fue programada previamente (Santos, 2011, p. 285).

Turing, fue pionero en definir la computabilidad y abrié el camino para el nuevo campo que
hoy en dia se conoce como las ciencias de la computacién y las ciencias cognitivas
(Teuscher, 2004), la abstraccién del proceso creativo ha sido un estudio central para los
enfoques cognitivos y uno de los terrenos mas fértiles para la cosificacion mateméatica de
ideas en la investigacién de la Inteligencia Artificial. Desde ese punto de vista, la
Inteligencia Atrtificial esta obligada a imitar los esfuerzos creativos humanos al reproducir
la abstraccion y las tacticas que entran en juego en nuestro cerebro. En ese sentido, los
enfoques cognitivos se han centrado principalmente en procesos fundamentales que
pueden traducirse en términos computacionales. Esto implica la medida en que se
organizan y acceden al conocimiento y la informacion, a través de diferentes tipos de
sistemas de memoria, y los correspondientes procesos de recuperacion y analisis de
diversas fuentes de informacion que permiten clasificar adecuadamente situaciones de la
vida real (Esling & Devis, 2020).

El problema que conlleva dar la definicién sobre lo que es un sistema inteligente consiste
en las diversas formas de inteligencia. Para que un organismo se pueda definir como
inteligente, requiere como minimo emular la habilidad de percibir, adaptarse, tomar

decisiones y realizar acciones de control.

En resumen, un sistema inteligente debe lograr apropiadamente en un entorno bajo
incertidumbre, conseguir acciones apropiadas que aumenten las probabilidades de éxito,
el cual debe considerar cumplir con los sub-objetivos planteados que logren la consecucion

del objetivo principal del sistema (Santos, 2011).
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Existen varias metodologias inteligentes, por ejemplo, la logica difusa, algoritmos de
bdsqueda, redes neuronales artificiales, redes bayesianas, programacion evolutiva,
algoritmos genéticos y optimizacion heuristica (Benitez et al., 2014; Santos, 2011).

Refiere Tettamanzi & Tomassini, (2001) que “desarrollos recientes en areas como las
redes probabilisticas, la l6gica difusa, los algoritmos evolutivos y las redes neuronales
artificiales son ingredientes esenciales del soft computing, los cuales son todos

bioinspirados y pueden ser facilmente combinados sinérgicamente”.

El utilizar esta sinergia, es lo que ha resultado muy util en diferentes campos donde se ha
aplicado, muchos de los métodos de inteligencia artificial se han utilizado en sectores
industriales, académicos y de investigacién con resultados 6ptimos para el objetivo

planteado gracias a la combinacion de ellos.

(Benitez et al., 2014; Duda et al., 2001) exponen:

El principal objetivo de la aplicacion del aprendizaje automatico (machine learning) utilizado
para clasificacién es el de lograr una aproximacién (modelo) a partir de una serie de
atributos dados (Datos) desordenados para lograr hallar un comportamiento del cual se
pueda inducir una serie de resultados que tiendan a generalizarse para poder entenderlos
(Clase).

El conjunto de entrenamiento S= {(x1, y1), . . ., (xn, yn)} contiene n ejemplos de
entrenamiento, que corresponden a pares (X,y) donde x € X e y=f(x). La componente x de
cada ejemplo es un vector x= (x1, . . ., xn) de atributos con valores continuos o discretos
gue describen la informacion relevante o propiedades del ejemplo. Los valores del espacio
de salida Y asociados a cada ejemplo son las clases del problema. Asi, cada ejemplo de
entrenamiento queda totalmente caracterizado por un conjunto de pares atributo—valor y

una etiqueta de clase (Benitez et al., 2014; Duda et al., 2001).
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La teoria que trata del aprendizaje automatico para clasificacion (Aprendizaje supervisado)
viene de la teoria del aprendizaje estadistico (Statistical learning theory) (Fernandes de
Mello & Antonelli, 2018; Vapnik, 1995). Para la construccion de modelos se hace necesario
recurrir al sesgo y la varianza, donde el area de busqueda se relaciona con el sesgo y el
grado de complejidad del modelo se identifica a través de la varianza, que mide los valores
dispersos(Belkin etal.,, 2019; Rosset & Tibshirani, 2020) y se utilizan en diferentes

algoritmos supervisados, incluidas las redes neuronales (Neal et al., 2019).

Como se puede leer e inferir de (Alpaydin, 2020; Rosset & Tibshirani, 2020):

Los algoritmos estan basados en reglas o probabilidades las cuales se utilizan para adquirir
los modelos o también llamadas reglas de clasificacién de los datos ejemplos, con los que

al combinarlos pueden logran ser mas eficientes.

2.2. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado (Figura 2- 2), es una técnica que logra hallar una funcion a
partir de una serie de datos de entrada, llamados de entrenamiento, que son vectores, y
unos datos los cuales se deben hallar, denominados resultados (que son etiquetas de clase
o valores numéricos) (Rashidi et al., 2019). EI objetivo es lograr que la funcién logre
clasificar o predecir el mayor nUmero de datos correctos a partir de una serie de datos de

ejemplo (datos de entrenamiento) con datos no vistos previamente (Murdoch et al., 2019).

2.2.1. Clasificacion

La clasificacion es una técnica de aprendizaje supervisado que toma muestras de datos

etiquetados previamente definidos y genera un modelo (llamado clasificador) que clasifica
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nuevas muestras de datos en diferentes grupos o clases predefinidos (Belkin et al., 2019;
Han et al., 2012). En los procesos de mineria de datos y de aprendizaje automatico la
clasificacién ha sido estudiada y aplicada ampliamente (Alpaydin, 2020; Holte, 1993;
Kubat, 2017; Rashidi et al., 2019).

Figura 2- 2. Jerarquia de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico que incluyen
técnicas de aprendizaje supervisadas versus no supervisadas versus reforzadas.

lasificacio
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|Sf:re _a ¥ - Salida es una clase
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Fuente: Adaptado de (Rashidi et al., 2019).

Los algoritmos de aprendizaje de maquina (Machine learning) de tipo clasificacion,
obedecen a la técnica de aprendizaje supervisado, la cual puede manejar datos de tipo

cuantitativo o cualitativo, y su resultado es generalmente llamado clase.
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2.2.2 Métodos de clasificadores lineales

Un clasificador lineal es un hiperplano en un espacio n-dimensional de atributos que puede
ser representado por un vector de pesos w y un umbral b que esta relacionado con la
distancia del hiperplano al origen: h(x) = signo(<w,x> + b) (donde < w,X > representa el
producto escalar). Cada componente del vector de pesos se corresponde con uno de los
atributos (Vapnik, 1995; Widrow & Hoff, 1960).

2.2.3 Redes Neuronales Artificiales

McCulloch y Pitts modelaron la primer estructura y funcionamiento simplificado de las
neuronas cerebrales, describiéndolas como dispositivos con n entradas, una Unica salida

y solo dos estados posibles: activa o inactiva (McCulloch & Pitts, 1943).

Las Redes de Neuronas Atrtificiales (RNA), tienen la facilidad de obtener resultados de
datos considerados complicados y no muy precisos, se utilizan para extraer patrones y
hallar acertadamente clasificaciones de datos que son muy dificiles con otras técnicas
(Maynard, 2020). Segun Kohonen, (1989), “Las RNA son grupos de elementos de calculo
sencillas, adaptativas, que se interconectan de forma masiva paralelamente, organizadas
jerarquicamente que facilita la interaccion en el sistema de la misma forma que lo hace el

sistema bioldgico.

La facilidad del aprendizaje adaptativo que muestran, el proceso de organizacién, la
tolerancia a fallos que presentan, el manejo de operaciones en tiempo real y la capacidad
de insercién dentro de las tecnologias existentes, han logrado que su utilizacion sea de
amplio uso en areas como la clasificaciéon biolégica (Chen et al., 2019; Li et al., 2019), en
procesos financieros (Lahmiri & Bekiros, 2019; Sushant K, 2020), en procesos industriales
(Elhoone et al., 2020; Hesser & Markert, 2019), en aspectos y proceso del medio ambiente

(Loy-Benitez et al., 2020; Tuttle et al., 2019), en la deteccion de fallos en sistemas de
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control (Wang et al., 2020; Wang et al., 2020), en salud (Mehanovi¢ et al., 2020; Morrow
et al., 2020) y optimizacién de procesos (Schweidtmann & Mitsos, 2019; Zhou et al., 2020).

= Red neuronal artificial definicién

Una red neuronal es un grafo dirigido que tiene las siguientes propiedades:

- Cada neurona i tiene asociada una variable de estado Xi

- Cada conexion (i, j) entre las neuronas iy j tiene asociado un peso wj €IR.

- Cada neurona i tiene asociado un umbral 6; € IR.

- Cadaneurona i tiene definida una funcion fi(xs, . . . , Xa, Wiz, . . ., Win, 6;) dependiente
de los pesos de las conexiones, del umbral y del estado de cada neurona j que
estén conectadas con la neurona i. El valor de esta funcion proporciona el nuevo

estado de la neurona.

= Neurona artificial y su modelo estandar

Segun los principios enunciados por los autores (McClelland & Rumelhart, 1986;
Rumelhart & MacClelland, 1986) la i-esima neurona artificial funciona de la

siguiente manera:

a. El conjunto de entradas dado X;y los pesos sinapticos Wi, 2 j=1,...,n

b. Regla de propagacion h; que se define a partir del conjunto de entradas y con los

respectivos pesos sinapticos. Es decir: hi(Xa, . . ., Xn, Wi, . . ., Win,

La regla de propagaciéon de mayor utilizacién resulta de combinar linealmente las

entradas y los pesos sinapticos, de donde se obtiene:
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(1)

n
hi(xl,...,xn, Wil""’Win) = ZWUXJ’
j=1

Es comun adicionar a los pesos de la neurona un parametro denominado 6, el
cual se reconoce como umbral, y que se acostumbra a restar al potencial pos-
sindptico. Es decir:

C (2)
hi(xl,...,xn,wil,...,win) = ZWUX]' - Bi

j=1

Si se hace que los indices i y j comiencen en 0, y denotamos por wip = 6 'y

Xo = —1, laregla de propagacion se puede expresatr:

n n (3)
hi(y, o) X Wiy W, ) = z WijXj = Z wijxj — 0;
j=o =1

c. Lafuncién de activacion, la cual representa simultdneamente la salida de la neurona y

su estado de activacion. Si denotamos por y; dicha funcién de activacién, tenemos:

n (4)
yi = fihd = i) wix)
j=0

d. La neurona continua sigmoidea, la cual permite obtener una salida continua, la mas

usada es:
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1
1+e— Z?:;[ WijXj— 0;

Vi = ,cony; € [0,1] ()

= Arquitecturas de redes neuronales

Se le llama arquitectura a la estructura de una red neuronal. Las redes neuronales
estan constituidas por nodos que se conectan por medio de sinapsis, el
comportamiento de la red esta dado por la estructura de conexiones sinapticas.
Estas conexiones propagan o comunican la informacién en un solo sentido, (de la
neurona pre sinaptica a la pos-sinaptica), las neuronas por lo general se agrupan

en unidades denominadas capas.

El conjunto total de capas conforma la red neuronal. Generalmente, las redes
poseen una capa de entrada, una de salida y unas capas ocultas. Las de entrada
reciben las sefiales, las de salida dan a conocer la respuesta de la red y las capas
ocultas proporcionan grados de libertad a la red con los cuales representa las

caracteristicas de la realidad que se quiere modelar.

Las redes presentan diferentes arquitecturas, entre ellas las monocapa y las
multicapa. las redes acordes al flujo de datos se clasifican en feedforward o
unidireccionales y feedback o realimentadas. En las redes realimentadas los datos

pueden circular entre las distintas capas, sin importar el sentido.

= Asociador Lineal

El rendimiento de una red neuronal a partir de una regla de actualizaciéon de pesos que
la logre optimizar, se puede hallar a través del error cuadratico medio de las salidas
con respecto a las deseadas. El asociador lineal calcula el potencial pos-sinaptico por
medio de la convencional suma ponderada, cantidad a la que aplica posteriormente
una funcién de activacion de tipo identidad. El asociador lineal debe aprender a asociar
N pares entrada-salida ajustando los pesos para luego calcular el porcentaje correcto
de las salidas con el valor real. Dénde:
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N N m n 6
1 r r 1 r T2 ()
NZ”y —wal= 5 > > - wx)

r= =

r=1i=1j=1

Perceptron  Multicapa de  Retropropagacion  (Multi-Layer  Perceptron
BackPropagation)

Este tipo de redes neuronales se utiliza gracias a que la implementacion de
multiples capas en su disefio facilita la identificacion de regiones convexas y
discriminar regiones de forma aleatoria. La red MLP suele utilizar algoritmos de
Retropropagacion de error para facilitar el procesamiento de los datos. Las redes
MLP utilizan funciones de tipo sigmoideo (Werboz, 1974).

2.2.4 Métricas de evaluacion del desempefio

Existen varias métricas de rendimiento que se utilizan para determinar la calidad de un

clasificador. La mas comun es una matriz de confusion. Una matriz de confusion contiene

el rendimiento de clasificacion del algoritmo, es decir, los datos reales versus la clase

predicha alcanzada por el clasificador en un conjunto de muestras (Han et al., 2012) (

Tabla 2 - 1).

Tabla 2 - 1. Matriz de confusion.

Prediccion
Negativo Positivo
Real | Negativo a B
Positivo c D Exactitud | TP+ TN /TP +TN + FP+ FN

Sensibilidad | Especificidad

TPITP+TN | TNI/TN+FP

Total positivos (TP): Nimero de casos que la prueba declara positivos y que son
verdaderamente positivos.
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Falsos positivos (FP): Numero de casos que la prueba declara positivos y que en realidad
son negativos.

Total negativos (TN): Namero de casos que la prueba declara negativos y que son
realmente negativos.

Falsos negativos (FN): Numero de casos que la prueba declara negativos y que en
realidad son positivos.

Métricas derivadas de la matriz de confusion para evaluar el algoritmo.

Sensibilidad = L ()
ensibilida = TP T FN
TN ®)
Especificidad = TN+ FP
FP+FN 9)

Error de Clasificacion = TP+ TN + FP + FN

TP + TN (10)

Exactitud = wo TP T FN

2.2.5 Curva ROC

Los graficos ROC son graficos bidimensionales en los que la tasa Tp se traza en
el eje Y y la tasa Fp se traza en el Eje X. Un grafico ROC representa
compensaciones relativas entre beneficios (verdaderos positivos) y costos (falsos
positivos). Cada clasificador produce un par de puntos (tasa Fp, tasa Tp)

correspondiente a un solo punto en el espacio ROC (Fawcett, 2006).
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2.3. Aplicacion de las técnicas de
Inteligencia Artificial en el campo de
la salud y de |la Seguridad y Salud en

el Trabajo

El problema de la evaluacion y la clasificacién del riesgo psicosocial ha sido
estudiado a través de las técnicas de inteligencia artificial, algunos autores han
desarrollado aproximaciones en trabajos donde a parte de la clasificacion del nivel
de riesgo psicosocial, se asocia los niveles de estrés, estrés mental, salud mental,
satisfaccion laboral, rendimiento laboral y sintomas generales de salud. La
siguiente recopilacion bibliografica se centra en los trabajos que desde el
aprendizaje automatico y la mineria de datos disponible en las bases de datos
realizan una aproximacion a la identificacion de los factores y del grado de riesgo

psicosocial.

Desde la Seguridad y la Salud en el Trabajo la evaluacion de riesgos ha ido
implementando las técnicas de aprendizaje de maquina para ayudar a los
prevencionistas y a los encargados de la seguridad en los ambientes laborales a
mejorar la identificacion de los riesgos, varios procesos de manufactura y de la
industria en general han contribuido a esto haciendo uso de las redes neuronales
artificiales, como es el caso de la industria automotriz (Hegde & Rokseth, 2020),
pero muy pocos se han centrado en la identificacién de los riesgos psicosociales

en los procesos de servicios y manufactura.

Posada-Quintero et al., (2020) realizaron un andlisis exhaustivo en 57 docentes
de colegios en Colombia para observar los factores de riesgo y sintomas
asociados a burnout (sindrome del quemado), para ellos utilizaron técnicas de

maquinas de soporte vectorial y arboles de decision.
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La aplicacion de los modelos permitié identificar que la insatisfaccion con el
ingreso del trabajo era el factor de riesgo mas relevante, seguido por el trabajo de
horas extras y la severidad percibida de las sanciones en el desempefio inferior.
Los sintomas mas relevantes del agotamiento fueron, fatiga al final del dia y
frecuentes y recurrentes dolores de cabeza. Recomiendan utilizar la herramienta
o el desarrollo de éstas en la identificacion de problemas asociados a factores
psicosociales.

Gonzalez Fuentes etal., (2020) sefialan lo siguiente, basados en la sexta
encuesta europea de condiciones del trabajo: El uso de técnicas de aprendizaje
automatico para predecir resultados de salud y seguridad en el trabajo en
diferentes campos no es nuevo, ya sea que se centre en accidentes laborales,
riesgo de incendio, MSD o trastornos visuales. Algunos de estos trabajos se
centran en sectores especificos, como la mineria o la industria de la salud. Sin
embargo, hasta la fecha, ninguna investigacién ha estudiado como la combinacion
de factores como la edad, el género, el bienestar, la vida doméstica y social, asi
como los factores psicosociales, pueden influir en la propension a las bajas por
enfermedad entre los trabajadores del sector energético. Ellos aplicaron un
modelo hibrido de regresion adaptativa multivariada por tramos (MARS) y
algoritmos genéticos para clasificar y predecir el nUmero de dias de ausentismo

laboral debido a las variables mencionada anteriormente.

Uronen et al., (2020) propusieron la deteccion automatizada del riesgo psicosocial
en enfermeras declarando que, los factores de riesgo psicosocial influyen en la
jubilacion anticipada y la ausencia del trabajo. Realizaron el analisis a través del
analisis de mineria de texto en registros nacionales de documentacion llenada por
enfermeras ocupacionales. Su andlisis se bas6 teniendo en cuenta los 13 factores
psicosociales que evalla el estdndar Prima — EF de riesgos psicosociales
(PAS1010) (Jain et al., 2017) y utilizaron un modelo de prediccién basado en redes
neuronales adaptado denominado Word2vec (Mikolov et al., 2013) para identificar

las palabras asociadas a posibles problemas psicosociales.
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Marquez Gomez, (2020) aplicé los modelos de regresion logistica y arboles de
decision para determinar el nivel de discomfort en hombros, espalda, brazos,
manos y cuello asociados a factores psicosociales, los resultados estuvieron entre

un 83.3% y 90.2% de exactitud de la clasificacion.

Al-Shargie, (2019) menciona como el estrés mental ha sido identificado como uno
de los principales factores que contribuye a producir ataques cardiacos, depresion
y accidentes cerebro vasculares (ACV). Aplicd maquinas de soporte vectorial junto
a codigo de salida de correccion de errores (ecoc) utilizando sefales de
electroencefalografia para diferenciar diferentes niveles de estrés, segin su
modelo de aritmética mental (MA), obteniendo resultados de -clasificacion
alrededor de 94,79%.

Mosquera et al., (2019) utilizaron un modelo hibrido de k vecinos mas préoximos
junto a maquinas de soporte vectorial (K-nn-SVM) para modelar y clasificar los
riesgos psicosociales comparandolo con los modelos individualmente de k-
vecinos mas proximos y de maquinas de soporte vectorial lineal, obteniendo un

resultado de clasificacion del 86,66%.

Jebelli et al.,, (2019) utilizaron dos redes neuronales de aprendizaje profundo
basadas en sefiales EEG para reconocer el estrés en los trabajadores de la
construccion, con un 86.82% de exactitud en comparacién con los métodos

anteriores de reconocimiento de estrés.

Jung etal., (2019) utilizaron técnicas algoritmicas como random forest y un
extreme gradient boosting entre otras técnicas para la prediccion de alto riesgo de

suicidio en adolescentes coreanos, identificaron la violencia y el estrés como
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factores asociados. Utilizaron 26 variables como predictores, para predecir el
suicidio de alto riesgo. La exactitud fue mejor en el aumento de gradiente extremo
(79.0%).

Un analisis realizado por Mosquera, Castrillon, et al., (2018b) comparando tres
modelos de aprendizaje supervisado para la clasificacion: redes neuronales
artificiales, arboles de decisiébn y Naive Bayes, utilizando reduccion de la
dimensionalidad de los datos, aplicaron algoritmos genéticos, algoritmo de la
cantidad esperada de la informacion, algoritmo GainRatioAttributeEval, coeficiente
de relacion de Pearson y andlisis principal de componentes. Se utilizé una base
de datos con 5340 registros de pacientes, que correspondian a evaluaciones
psicosociales de docentes de colegios publicos de Colombia. El mejor desempefio
de clasificacion lo obtuvo redes neuronales artificiales con una efectividad del
93%.

Un modelo para evaluar la efectividad en la clasificacion de riesgo psicosocial fue
desarrollado por Mosquera, Gomez, et al., (2018) implementando un modelo de
Hill Climbing - Support Vector Machine (HC-SVM) logrando optimizar los valores
de entrada al modelo para optimizar los pardmetros de clasificacion, se incluyeron
tres nuevas variables en el estudio como, presion arterial, electromiografia y
actividad eléctrica de la piel en una muestra de 480 individuos voluntarios. El

porcentaje de clasificacion que se logré fuel del 95%.

Mosquera, Castrillon, et al., (2018c) realizaron un estudio comparativo del modelo
de aprendizaje de maquina para la prediccion utilizando Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) y Naive Bayes, en dos etapas, primero con todas las variables
psicosociales y segundo, reduciendo la dimensionalidad de los datos utilizando
algoritmos genéticos. Se seleccionaron las cuarenta mejores variables con mejor

eficiencia en la exactitud de la prediccién. La base de datos utilizada se componia
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de 3000 registros epidemioldgicos, que correspondian a docentes de colegios
publicos del &rea metropolitana de una ciudad colombiana.

Tiffin & Paton, (2018) proponia: el aprendizaje automatico no debe considerarse
una solucién magica para los problemas predictivos en la atencion de la salud
mental, sino como una herramienta en el cuadro cuantitativo de enfoques que

pueden ser Utiles tanto en la investigacion como, eventualmente, en la practica.

Al igual que una clase novedosa de drogas psicotropicas, el aprendizaje
automatico indudablemente finalmente encontraré su lugar correcto dentro de los
servicios de salud mental, dejando claro que, el aprendizaje automatico tiene el
potencial de abordar problemas importantes de diagnéstico y toma de decisiones
clinicas en salud mental. Desde ésta perspectiva varios autores han trabajo en el
desarrollo de aplicaciones que permitan contribuir a la identificacion de los riesgos

psicosociales.

Yadav & Hashmi, (2018) aplicaron algoritmos como support vector machine
(SVM), neural network (NN), decision tree (DT) and random forest (RF) para
detectar el estrés ocupacional en empleados del sector seguros y financiero,
encontrando resultados prometedores a través del algoritmo random forest obtuvo
una exactitud del 60%, una sensibilidad del 80% y una especificidad del 60%.
Hallaron que para éste estudio la evaluaciéon del estrés ocupacional esta

criticamente conectada al desempefio laboral en la organizacion.

Lal et al., (2018) aplicaron un detector de estrés propuesto que diferencia a una
persona estresada de una normal, al obtener sus sefiales fisioldgicas, utilizando
sensores como electrocardiograma, sensores de frecuencia cardiaca y sefales
psicolégicas a través de los puntajes de la evaluacién de socio-estrés. El resultado
ayuda a detectar el factor que caus6 el aumento del nivel de estrés. Las sefiales

se procesan para clasificar las caracteristicas que indican el nivel de estrés en
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personas que trabajan. Utilizaron maquinas de soporte vectorial para clasificar
estos conjuntos de caracteristicas adquiridos logrando buenos resultados.

Anand & Kumar, (2018) utilizaron sefales de electroencefalograma para asociarlo
a estrés mental de 41 pacientes voluntarios e identificarlo, comparandolo con un
cuestionario médico para observar los aciertos, utilizaron un perceptron multicapa
junto a maquinas de soporte vectorial como kernel para realizar la clasificacion de

las sefales.

Garcia-Herrero et al., (2017) utilizaron una red bayesiana en profesionales de la
salud con la cual hallaron que las demandas emocionales tienen una mayor
influencia en el aumento de la probabilidad de estrés debido a la carga de trabajo
gue las demandas familiares. Los resultados muestran que el apoyo de los
colegas, en general, tiene menos efecto en la reduccién del estrés que el apoyo
social de los superiores. Ademas, el andlisis de sensibilidad muestra que, en
situaciones de alta demanda y bajo control, el reconocimiento claramente impacta

el estrés, reduciéndolo drasticamente.

Darvishi et al., (2017) utilizaron un modelo de prediccién del dolor lumbar (LBP)
considerando las interacciones de factores de riesgo ocupacionales, personales y
psicosociales en poblacion de trabajadores en unidades industriales utilizando un
enfoque de redes neuronales artificiales. El promedio de exactitud de clasificacion
de las redes neuronales desarrolladas para los datos de la fase de prueba vy
entrenamiento fue de aproximadamente 88% y 96%, respectivamente. Ademas,
la media de exactitud de clasificacion de los datos de entrenamiento y evaluacion
fue del 92%, lo que indica resultados mucho mejores en comparacion con otros

métodos.

Una investigacion realizada por Li et al., (2017) utilizé modelos optimizados de

redes neuronales para detectar cambios en las redes organizacionales, utilizaron
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una técnica basada en redes neuronales (BPNN) con algoritmos genéticos (GA) y
optimizacion de enjambre de particulas (PSO). Los resultados del estudio
sugirieron que el método propuesto podria identificar los factores psicosociales
presentes en las organizaciones laborales y puede cambiar el clima
organizacional de las empresas con valores de curva ROC entre 84% y 87%.

Subhani et al., (2017) han utilizado diferentes técnicas inteligentes (regresion
logistica, maquina de vectores de soporte y clasificadores ingenuos de Bayes)
para la deteccion de estrés mental en multiples niveles, y para dos niveles, los
resultados, respectivamente, mostraron que la propuesta produjo una exactitud
del 83.4% para la identificacion de multiples niveles y una exactitud del 94.6%
para la identificacion de estrés en dos niveles. Impulsaron y recomendaron el
desarrollo de una herramienta de diagnéstico por computadora para la deteccion

de estrés.

Mosquera etal.,, (2016) aplicaron mineria de datos en diagndsticos de
evaluaciones psicosociales para identificar el nivel de riesgo psicosocial en
docentes de colegios publicos en Colombia. Tomaron una muestra de 1100 datos,
correspondientes a evaluaciones psicosociales. Compararon los resultados
obtenidos al aplicar algoritmos de arboles de decision J48 y Naive Bayes.

Obtuvieron una efectividad del 91% en la clasificacion.

Gonzalez Herranz, (2016), desarroll6 un sistema para facilitar el diagnéstico y
determinar el tipo de terapia funcional que se pueda emplear para enfermedades
definidas como neurodegenerativas, el cual utilizé clasificadores inteligentes:
redes neuronales (MLP y LVQ) y maquinas de soporte vectorial (SVM), las cuales
identifican los tipos de temblor que se pueden asociar al Parkinson, para poder
determinar con antelacion el tipo de terapia y tratamiento adecuado que se le dara

al paciente. Decidié realizar la tesis doctoral en éste ambito pues, se identificd
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gue actualmente los profesionales de la salud, utilizan escalas cualitativas para

poder identificar la patologia y el grado de afectacion de la misma.

La aplicacién de redes bayesianas para el calculo de probabilidad de sufrir estrés
asociado a problemas de salud en un estudio que se llevd acabo en Espafia
teniendo como base la V encuesta europea de condiciones de trabajo, destacan
que la probabilidad mas alta de sufrir niveles de estrés elevados la tienen cuando
se introduce la variable del insomnio en el modelo. Es decir, si no se es capaz de
conciliar el suefio regularmente, esas probabilidades de sufrir niveles de estrés
elevados ascienden a un 15,58% (Cardenas, 2015), el valor de exactitud de la
implementacion del modelo fue del 62% para identificar sintomatologia de estrés

laboral.

Galatzer-Levy et al., (2014) evaltan la capacidad de prediccién de los enfoques
de aprendizaje de maquina (ML) utilizando varios modelos de SVM para lograr
identificar e integrar caracteristicas Unicas predictivas y determinar su exactitud
en la prediccion de la remision de trastorno de estrés postraumatico a partir de
informacién recopilada en 10 dias de ocurrido un evento traumatico. Los datos
sobre las caracteristicas de los eventos, las observaciones del servicio de
urgencias y los primeros sintomas se recogieron en 957 sobrevivientes de trauma,

seguidos durante quince meses.

La capacidad de identificar e integrar los indicadores de riesgo, hacen de este un
enfoque prometedor para el desarrollo de algoritmos que infieren
probabilisticamente el riesgo de la psicopatologia de estrés postraumatico crénico
basado en fuentes complejas de informacién biol6gica, psicoldgica y social. Los

resultados de exactitud que lograron se encontraban entre el 81 y 82%.

Ye et al., (2014) también muestran que las técnicas inteligentes son Utiles para el

reconocimiento de patrones, en las que el comportamiento mental, emocional y
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fisioldégico del ser humano esta implicado. Por ejemplo, sefialan que, segun los
resultados de los experimentos, seis sentimientos o0 emociones basicas (disgusto,
ira, miedo, tristeza, alegria y sorpresa), alto estrés mental y movimientos
irregulares pueden ser reconocidos por los algoritmos con altas precisiones. Asi,
los tres tipos de reconocimiento de patrones se pueden utilizar para la deteccion
de acoso escolar (bullying) con eficacia.

Wenhui Liao et al., (2005) han utilizado las Redes Bayesianas Dindmicas (DBN)
para intentar el reconocimiento de los patrones asociados con el estrés laboral.
Esto se realiza a través del reconocimiento variable, que incluye expresiones
faciales, movimientos oculares y movimientos de la cabeza extraidos de videos
previamente grabados de sensores visuales, condiciones fisiolégicas tomadas de
un mouse emocional, datos de comportamiento de las actividades del usuario en
las que interacttan con la computadora y medicion de rendimiento. El estudio se
realizé con cinco sujetos con objeto de estudio. El alto nivel de estrés se mostr6 a
través de los sintomas, incluidos latidos cardiacos rapidos, respiracion rapida,
aumento de la sudoracion, piel fria, manos y pies frios, nauseas y muasculos
tensos, entre otros. Los mejores resultados de correlacion se obtuvieron con el
tercer sujeto que mostré una correlacion combinada entre estrés y las variables
de 0.92.

Tzeng etal.,, (2004) realizaron una busqueda en la base de datos Medline,
encontrando que las maquinas de soporte vectorial no habian sido previamente
utilizadas en el area de gestion de recursos humanos. Se plantaron la hipotesis
de que este enfoque podria ser (til para establecer un mecanismo de alerta
temprana para la administracién de recursos de enfermeria. Decidieron realizar
este estudio basado en estudios anteriores que indicaban que la satisfaccion
laboral, el compromiso de la organizacién, la motivacion para realizar bien el
trabajo, las dimensiones cooperativas dentro del trabajo, la complejidad del
trabajo, la ayuda o soporte recibido de parte de los jefes y el tiempo suficiente para

el cuidado personal, influian en la decision de continuar en su trabajo.
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El estudio se llevé a cabo en Taiwan en 3 hospitales con enfermeras, donde
aplicaron un cuestionario para obtener los datos, los que tenian como objetivo ser
utilizados para entrenar una maquina de aprendizaje (SVM) para predecir la

intencionalidad de las enfermeras de renunciar al trabajo.

Los predictores incluyeron datos de las caracteristicas demograficas, la
motivacion en el trabajo, los niveles de satisfaccion en el trabajo y los niveles de
estrés, los cuales se identificaron como estresores ocupacionales. Se
identificaron 389 casos que respondieron correctamente los cuestionarios
distribuidos en los 3 hospitales de mayor influencia en la ciudad, de los cuales se
obtuvo la informacién para entrenar la maquina de soporte vectorial. Para validar
los datos, realizaron validacion cruzada, dividiendo de manera aleatoria en 4
grupos de aproximadamente el mismo tamafio y realizaron 4 corridas de
entrenamiento. Después de éste, el porcentaje medio de la clasificaciéon errénea
de los datos de entrenamiento fue de 0,86, mientras que en los datos de prueba
fue de 10,8, lo que resulté en predicciones con el 89,2% de exactitud. Al realizar
varias pruebas de validacion del algoritmo, los autores afirman que esta maquina
de soporte vectorial puede ayudar a predecir la intencionalidad de dejar el trabajo

por parte de las enfermeras, sin necesidad de preguntarles a ellas.

Hallner & Hasenbring, (2004) utilizaron una red neuronal perceptron multicapa de
tres capas para predecir cronicidad en pacientes con dolor lumbar a través de 28
variables psicosociales ya declaradas, que permiten identificar dolores tempranos

asociados a la ocurrencia de factores psicosociales.

Kataoka et al., (1998) han desarrollado un sistema que mide la temperatura
corporal de un individuo en el lugar de trabajo, para asociarlo con el estrés laboral,

y han aplicado una ecuacién de regresion lineal, para predecir el nivel de estrés
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del trabajador con respecto a las tareas que deben realizarse. Proponen mejorar
las tecnologias y asociarlo a métodos cuantitativos.

2.4. Teoriade la Tension Superficial

En las ciencias fisicas, por definicidn la tension superficial de un liquido es la cantidad de
energia que se necesita para aumentar la superficie por unidad de area. Los liquidos
presentan una resistencia o una fuerza contraria a la ejercida sobre ellos en su superficie,
la cual se denomina fuerza intermolecular, es la que permite a ciertos insectos o aracnidos

desplazarse sobre el agua.

De la forma mas simple, la tension superficial se da porqué las fuerzas intermoleculares
del liquido al interior y en la superficie son diferentes. Al interior cada molécula esta atraida
por fuerzas que hace que se mantengan unidas, pero con una cantidad de energia baja,
en la superficie del liquido la fuerza que se ejerce hacia el interior del liquido trata de romper

dicha fuerza molecular interna.

Otra forma de explicarlo seria, cada molécula tiene contacto con su vecina en estados
similares de energia, Las moléculas vecinas entre si tienen toda la mayor cantidad posible
de moléculas que pudieran tener, manteniendo el sistema, pero las particulas que llegan
desde el exterior tienen menos particulas vecinas con un estado energético mas alto, las
moléculas al interior tratan de estabilizar el sistema para evitar el rompimiento de la capa

superficial, esto, buscando disminuir el estado energético del exterior (Figura 2- 3).
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Figura 2- 3. Fuerzas entre dos moléculas de un liquido.

Fuente: Tomada de
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Wassermolek%C3%BClelnTr%oC3%B6pfchen.svg

Por lo tanto, la fuerzas que se generan a nivel molecular en un liquido que permite que la
superficie no se rompa, se denominan cohesivas, dando como tal el fenémeno de tension
superficial que busca estabilizar el sistema de fuerzas (Ecuaciéon 8) (Adamson & Gast,
1967; Berry, 1971, p. 1946; Brown, 1947; Fowkes, 1961; Law & Zhao, 2016; Navascués,
1979).

F (11)

y es la tension superficial de un liquido por unidad de longitud.

F es la fuerza requerida para sujetar el lado mévil, que es proporcional a la longitud L del
lado inmovil.

L es la longitud del lado movil.

% debido a que la pelicula del liquido tiene dos lados (dos superficies), cada una de las
cuales contribuye por igual a la fuerza (trata de igualar las fuerzas en el sistema).


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Wassermolek%C3%BCleInTr%C3%B6pfchen.svg
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2.5. Factores de riesgo psicosocial

Las condiciones sociales que afectan la salud del trabajador en su parte psiquica, fisica 'y
emocional, se empezaron a estudiar desde el afio 1948, cuando los trabajadores de un
restaurante manifestaron sufrir de sintomas de tension graves que les ocasionaba el
atender las demandas de altos volimenes de clientes que no se pudieron controlar y tenian
relacion diecta con las actividades laborales propias de la funcion, ligadas a la falta de una
adecuada organizacién del trabajo dentro de las funciones que debia desempefar cada
trabajador (Karasek, 1979). Desde ese entonces, muchos modelos se han desarrollado

para estudiar la relacion factores psicosociales salud del trabajador.

2.5.1. Modelo de demanda, control, apoyo social

El modelo de demandas-control apoyo social, inicialmente fue desarrollado por (Karasek,
1979), el cual estudiaba los efectos del redisefio del puesto de trabajo, sumado a las
variables de estudio de autonomia laboral, satisfaccion, motivacién y compromiso,

teniendo en cuenta los efectos de éstas sobre la salud del trabajador.

Johnson & Hall, (1988) ampliaron la teoria aportando que las variables cansancio,
depresién, ansiedad, percepcion de estrés, percepcion de salud, accidentes laborales y
bajas por enfermedad estaban ligadas a la afectacion de la salud mental del trabajador en
el ambiente laboral y como el apoyo social de los compafieros de trabajo ayudaba a disipar

la presion psicoldgica (Figura 2- 4).

Segun el modelo, plantea que, el poder llegar a un equilibrio entre los tres factores,
depende especificamente de la organizacion del trabajo, por lo cual, se centra Gnicamente
en las condiciones laborales que pueden afectar al individuo y de forma especifica en las
caracteristicas psicosociales del ambiente laboral. Este modelo es el que mayormente se

ha utilizado para explicar con evidencia cientifica la relacion estrés-efectos en la salud.



Capitulo 3 79

2.5.2. Modelo de desequilibrio esfuerzo-recompensa

El modelo desarrollado por Siegrist, (1996) explica la manera en que el estrés laboral
afecta la salud del trabajador debido a la falta de control que se tiene sobre su futuro
laboral, las recompensas laborales a largo plazo, la amenaza de perder su trabajo por
despido, la baja estabilidad laboral debido a malos contratos, la inconsistencia laboral y el

poco y mal desarrollo profesional en ambitos laborales precarios.

El modelo trata de explicar como las consecuencias diarias laborales del estrés y de las
caracteristicas psicosociales del entorno laboral produce alteraciones de orden fisioldgico
en érganos como corazon, intestinos, musculos, vasos sanguineos, cerebro y como ante
situaciones que se pueden denominar de frustracion ante no recibir recompensas en las
actividades laborales, producen una tension sostenida en el individuo, desencadenando

enfermedades laborales.

Se considera en éste modelo que los factores psicosociales que conducen a estrés
constante en las actividades laborales, desencadenan también la activacion del sistema

nervioso del individuo.

Figura 2- 4. Modelo teérico de exigencias psicoldgicas- demandas-control apoyo social

EXIGENCIA PSICOLOGICA (Demandas)

AJA ALTA
BAJ L B
Motivacion
de aprendizaje para
desasrollar
nuevas pautas
de comportamiento

ALTA

MARGEN DECISORIO (CONTROL)
2

Riesgo de tension
Pasivo Mucha tension psicoldgica y
4 1 enfermedad fisica

A
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Fuente: Adaptado de: (Johnson & Hall, 1988; Karasek, 1979).

2.5.3.Modelo dinamico de los factores de riesgo psicosocial

El modelo propuesto por Villalobos, (2005) se basa en los modelos de karasek y Theorell
y Siegrist, el cual postula que los ambientes de trabajo son un sistema en el cual las
relaciones y los componentes que lo conforman son cambiantes y estos generan estrés

gue afectan la salud del trabajador.

2.5.4.Condiciones Intralaborales de los riesgos psicosociales

Se consideran a las condiciones intralaborales (Tabla 2 - 2) a aquellas caracteristicas y
variables sistémicas presentes en la organizacion del trabajo que afectan la salud y el
bienestar del trabajador. Las condiciones extralaborales, son aquellas que comprenden el
entorno de vivienda, familiar, social y econémico del trabajador y que pueden influir en su
salud y las condiciones individuales, son aquellos factores como el estado civil, la ciudad
0 zona de residencia, el nivel escolar, el sexo, la edad, el nUmero de personas que
dependen del trabajador, el estrato soci6-econdmico en el que vive el trabajador, el tipo de

trabajo que desempenia.

Por ser de importancia para el tipo de formacion doctoral que se recibe y por la profesién
del investigador, ésta tesis doctoral se centrd en las condiciones intralaborales, que, desde
la organizacion del trabajo, el disefio de las operaciones, el disefio del trabajo, el disefio
de las condiciones laborales, el disefio macroergonémico de las condiciones laborales, el
disefio de las condiciones de Seguridad y Salud en el Trabajo y desde el desarrollo y la

aplicacion de la inteligencia artificial, son temas que se pueden abordar.

La bateria de riesgo psicosocial como instrumento de desarrallé por profesionales de la

salud, de la psicologia, de la estadistica con conocimiento en el disefio de instrumentos
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psicotécnicos y basado en la revision de literatura de 110 articulos cientificos sobre

métodos e instrumentos de evaluacion de factores psicosociales.

“El modelo dinamico de los factores psicosociales identifica cuatro dominios que agrupan

un conjunto de dimensiones que explican las condiciones intralaborales. Las dimensiones

gue conforman los dominios actuan como posibles fuentes de riesgo (Villalobos, 2005) y

es a través de ellas que se realiza la identificacién y valoracion de los factores de riesgo

psicosocial” (Villalobos et al., 2010, p. 20).

Demandas del trabajo: Hace referencia a las exigencias que todo individuo tiene
por el trabajo, pueden ser de tipo cuantitativas, cognitivas, mentales,
emocionales, de responsabilidad, debido a la jornada de trabajo o por el
ambiente fisico del lugar de trabajo.

Control sobre el trabajo: Hace referencia a que un individuo pueda tomar
decisiones en su aspecto laboral, aplicar el conocimiento y habilidades en tareas
de manera autdbnoma, participar en decisiones y tener claro su rol en la
compafiia, lo que posibilita que el trabajador pueda tener influencia en su

trabajo.

Liderazgo y relaciones sociales en el trabajo: es la relacion que exista entre los
jefes y los trabajadores, y como ésta relacion puede influir en la forma de

desempefiarse y en el clima organizacional de un area de trabajo.

Recompensa: Son aquellas retribuciones que se obtienen por el esfuerzo de
parte del trabajador en su trabajo para ayudar en el desarrollo de la compafiia,
pueden ser de tipo econdmico, social, educativo, de bienestar, de promocién en

el trabajo, de planes de salud, entre otros. (Villalobos et al., 2010, pp. 23-25)
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2.5.5. Conjunto de datos utilizado para este trabajo

Se consideraron 114 variables, con valores cuantitativos y cualitativos y 5443 registros de
muestra correspondientes a la aplicacion de la bateria de riesgos psicosocial intralaboral
(Ministerio de la Proteccion Social, 2010) en docentes de colegios publicos del area
metropolitana de una ciudad colombiana (Cali, Palmira, Yumbo, Jamundi y Candelaria), la
aplicacion de la evaluacion se hizo de manera directa a cada uno de las personas (Tabla
2 - 2), la que contenia 114 variables predictoras cuantitativas y 1 variable de clase (riesgo)
(Mosquera, 2019; Mosquera, 2018).

Se evaluaron también, las condiciones musculo esqueléticas y fisiol6gicas en las historias
clinicas de pacientes que declaraban tener alguna afeccion y se realizé una muestra a
algunos pacientes que decidieron participar voluntariamente y se realizd valoracién por
parte médica. Las afecciones y las variables aqui denotadas aparecieron al momento de
la entrevista con los docentes, muchos de ellos declaraban haber tenido algun tipo de
afeccion musculoesquéletica o de problemas relacionados con presion arterial o malestar
en el pecho, dolor en alguna parte del cuerpo, dolores de cabeza en algin momento, estos
sintomas son reconocidos como afecciones somaticas cronicas en estudios anteriores
(Dimsdale, 2019; Sauter & Murphy, 1984), estos sintomas declarados por parte de los
docentes, llevaron a tomar en cuenta éstas variables para el analisis en esta investigacion
como variables que en algin momento aparecian en los individuos debido a alguna

situacion presentada en el ambiente laboral (Tabla 2 - 3 — Tabla 2 - 4).
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Tabla 2 - 2. Variables de los dominios de factores de riesgo psicosocial intralaboral.
Tomado de: Bateria para la evaluacion de factores de riesgo psicosocial (Villalobos et al.,

2010).

No. Dominios Variable

Sexo (S1), edad(S2), casado(S3), union libre(S4), soltero(S5),

s Sociodemoaraficas posgrado(S6), estrato(S7), tipo de vivienda(S8), ndamero de
9 personas que dependen econémicamente(S9), antigledad en el
cargo(S10).
x1 El ruido en el lugar donde trabajo es molesto
x2 En el lugar donde trabajo hace mucho frio
x3 En el lugar donde trabajo hace mucho calor
x4 El aire en el lugar donde trabajo es fresco y agradable
x5 La luz del sitio donde trabajo es agradable
X6 El espacio donde trabajo es cémodo
7 En mi trabajo me preocupa estar expuesto a sustancias quimicas que
afecten mi salud
x8 Mi trabajo me exige hacer mucho esfuerzo fisico
x9 Dema“d"’?s del Los equipos o herramientas con los que trabajo son cémodos
Trabajo
10 En mi trabajo me preocupa estar expuesto a microbios, animales o plantas
gue afecten mi salud
x11 Me preocupa accidentarme en mi trabajo
x12 El lugar donde trabajo es limpio y ordenado
x13 Por la cantidad de trabajo que tengo debo quedarme tiempo adicional
x14 Me alcanza el tiempo de trabajo para tener al dia mis deberes
x15 Por la cantidad de trabajo que tengo debo trabajar sin parar
x16 Mi trabajo me exige hacer mucho esfuerzo mental

x17 Mi trabajo me exige estar muy concentrado
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No. Dominios Variable

x18 Mi trabajo me exige memorizar mucha informacion

x19 En mi trabajo tengo que tomar decisiones dificiles muy rapido

x20 Mi trabajo me exige atender a muchos asuntos al mismo tiempo

x21 Mi trabajo requiere que me fije en pequefios detalles

X22 En mi trabajo respondo por cosas de mucho valor

x23 En mi trabajo respondo por dinero de la empresa

x24 Como parte de mis funciones debo responder por la seguridad de otros

x25 Respondo ante mi jefe por los resultados de toda mi area de trabajo

x26 Mi trabajo me exige cuidar la salud de otras personas

x27 En el trabajo me dan 6rdenes contradictorias

x28 En mi trabajo me piden hacer cosas innecesarias

x29 En mi trabajo se presentan situaciones en las que debo pasar por alto
normas o procedimientos

30 Eq mi tr,ab_ajo tengo que hacer cosas que se podrian hacer de una forma
mas préactica

x31 Demandas del Trabajo en horario de noche

Trabajo

x32 En mi trabajo es posible tomar pausas para descansar

33 Mi trabajo me exige laborar en dias de descanso, festivos o fines de
semana

x34 En mi trabajo puedo tomar fines de semana o dias de descanso al mes

x35 Cuando estoy en casa sigo pensando en el trabajo

x36 Discuto con mi familia 0 amigos por causa de mi trabajo

x37 Debo atender asuntos de trabajo cuando estoy en casa

x38 Por mi trabajo el tiempo que paso con mi familia y amigos es muy poco

x39 Puedo tomar pausas cuando las necesito

x40 Puedo parar un momento mi trabajo para atender algin asunto personal

x41 Los cambios que se presentan en mi trabajo dificultan mi labor

x42 Atiendo clientes o usuarios muy enojados

x43 Atiendo clientes o usuarios muy preocupados

x44 Atiendo clientes o usuarios muy tristes

x45 Mi trabajo me exige atender personas muy enfermas
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No. Dominios Variable

x46 Mi trabajo me exige atender personas muy necesitadas de ayuda

x47 Atiendo clientes o usuarios que me maltratan

x48 Para hacer mi trabajo debo demostrar sentimientos distintos a los mios

x49 Mi trabajo me exige atender situaciones de violencia

x50 Mi trabajo me exige atender situaciones muy tristes o dolorosas

x51 Mi trabajo me permite desarrollar mis habilidades

x52 Mi trabajo me permite aplicar mis conocimientos

x53 Mi trabajo me permite aprender nuevas cosas

x54 Me asignan el trabajo teniendo en cuenta mis capacidades

x55 Puedo decidir cuanto trabajo hago en el dia

x56 Puedo decidir la velocidad a la que trabajo

x57 Puedo cambiar el orden de las actividades en mi trabajo

x58 Los cambios en mi trabajo han sido beneficiosos

x59 Me explican claramente los cambios que ocurren en mi trabajo

X60 Puedo dar sugerencias sobre los cambios que ocurren en mi trabajo

Control sobre el - - - - -

61 Trabajo Cuando se presentan cambios en mi trabajo se tienen en cuenta mis
ideas y sugerencias

x62 Me informan con claridad cuéles son mis funciones

x63 Me informan cuéles son las decisiones que puedo tomar en mi trabajo

x64 Me explican claramente los resultados que debo lograr en mi trabajo

X65 Me explican claramente el efecto de mi trabajo en la empresa

X66 Me explican claramente los objetivos de mi trabajo

x67 Me informan claramente quien me puede orientar para hacer mi trabajo

x68 Me informan claramente con quien puedo resolver los asuntos de trabajo

69 La empresa me permite asistir a capacitaciones relacionadas con mi
trabajo

x70 Recibo capacitacion util para hacer mi trabajo
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No. Dominios Variable
X71 Recibo capacitacién que me ayuda a hacer mejor mi trabajo
X72 Mi jefe me da instrucciones claras
X73 Mi jefe ayuda a organizar mejor el trabajo
X74 Mi jefe tiene en cuenta mis puntos de vista y opiniones
X75 Mi jefe me anima para hacer mejor mi trabajo
X76 Mi jefe distribuye las tareas de forma que me facilita el trabajo
X77 Mi jefe me comunica a tiempo la informacion relacionada con el trabajo
X78 La orientacion que me da mi jefe me ayuda a hacer mejor el trabajo
X79 Mi jefe me ayuda a progresar en el trabajo
x80 Mi jefe me ayuda a sentirme bien en el trabajo
x81 Mi jefe ayuda a solucionar los problemas que se presentan en el trabajo
x82 Siento que puedo confiar en mi jefe
x83 Mi jefe me escucha cuando tengo problemas de trabajo
Liderazgo y

x84 Relaciones Sociales | Mi jefe me brinda su apoyo cuando lo necesito

en el Trabajo
x85 Me agrada el ambiente de mi grupo de trabajo
x86 En mi grupo de trabajo me tratan de forma respetuosa
x87 Siento que puedo confiar en mis comparieros de trabajo
x88 Me siento a gusto con mis comparieros de trabajo
x89 En mi grupo de trabajo algunas personas me maltratan
x90 Entre compafieros solucionamos los problemas de forma respetuosa
x91 Hay integracion en mi grupo de trabajo
x92 Mi grupo de trabajo es muy unido
x93 Las personas en mi trabajo me hacen sentir parte del grupo
x94 Cuando tenemos que realizar trabajo de grupo los compafieros colaboran
x95 Es facil poner de acuerdo al grupo para hacer el trabajo
x96 Mis compafieros de trabajo me ayudan cuando tengo dificultades
x97 En mi trabajo las personas nos apoyamos unos a otros
x98 Algunos compafieros de trabajo me escuchan cuando tengo problemas
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No. Dominios Variable

x99 Me informan sobre lo que hago bien en mi trabajo

x100 Me informan sobre lo que debo mejorar en mi trabajo

x101 La informacion que recibo sobre mi rendimiento en el trabajo es clara
x102 La forma como evaltan mi trabajo en la empresa me ayuda a mejorar
x103 Me informan a tiempo sobre lo que debo mejorar en el trabajo

x104 En la empresa confian en mi trabajo

x105 En la empresa me pagan a tiempo mi salario

x106 El pago que recibo es el que me ofrecié la empresa

x107 El pago que recibo es el que merezco por el trabajo que realizo

x108 En mi trabajo tengo posibilidades de progresar

x109 Recompensas Las personas que hacen bien el trabajo pueden progresar en la empresa
x110 La empresa se preocupa por el bienestar de los trabajadores

x111 Mi trabajo en la empresa es estable

x112 El trabajo que hago me hace sentir bien

x113 Siento orgullo de trabajar en esta empresa

x114 Hablo bien de la empresa con otras personas

Tabla 2 - 3. Variables musculo esqueléticas evaluadas. Tomado de: (Sauter & Murphy,
1984).

Datos musculoesqueléticos Variables
Dolor de cabeza constante M1
Migrafia M2
Dolor de hombros M3
Dolor en los brazos M4
Dolor de espalda — Alta —Media o Baja M5
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Tabla 2 - 4. Variables fisiologicas evaluadas. Tomado de: (Sauter & Murphy, 1984).

Datos fisiolégicos tomados en
pacientes que lo necesitaron y Variables
participaron volutariamente

HR Frecuencia cardiaca
EDA Actividad eléctrica de la piel
Emg Electromiografia

4 = Riesgo Muy Alto
3 = Riesgo Alto
Clases 2 = Riesgo Medio

1 = Riesgo Bajo

0 = Riesgo Muy Bajo
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V. Capitulo 3 - Materiales vy

Métodos

El objetivo del presente capitulo es disefiar una metodologia de clasificacion basado en
técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicosocial en docentes de colegios
publicos de Colombia que permita minimizar tiempos de proceso en la evaluacion y costos
de recursos, facilitando la tarea para el psicélogo laboral, con el fin de contribuir a la toma
de decisiones organizacionales y de Seguridad y Salud en el Trabajo en el sector educativo
publico del pais. La novedad consisti6 en incorporar el modelo de la tension fisica
superficial al de redes neuronales artificiales emulando las condiciones fisicas de la tension
de superficie en algunos liquidos para poder clasificar las variables con las que finalmente

se puede identificar el nivel de riesgo psicosocial.

3.1 Factores deriesgo psicosocial y proceso de

construccion del modelo

En el presente documento, se destacan cinco aspectos, que afectan en gran medida la
efectividad de los modelos de prediccién en la ocurrencia de riesgo psicosocial en docentes

de colegios publicos (Figura 3 - 1).
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La fuente de datos se refiere a los datos recopilados a lo largo de las evaluaciones de
riesgo psicosocial realizadas en la poblacion docente de la ciudad y su area metropolitana,
asi como a los datos fisiol6gicos y los diagndsticos musculoesqueléticos obtenidos.

Figura 3 - 1. Pasos para la construccion del modelo para la identificacion del nivel de riesgo
psicosocial en docentes de colegios publicos.

sLimpieza de

*Evaluaciones riesgo datos *Método de
psicosocial eTransformacon aprendizaje

1. Fuent . S 2. :

e *Variables fisiologicas Sk et delos datos supervisado Red
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*Desdrdenes W[5k e *Pruebas EMG Superficial(PST-NN
musculoesqueléticos sConstruccion del L L,
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» Dataset

*Comparacion con otros
métodos de |A (DT 148, NBC,
ANN, SVM, RRHC-SVM, CS-

SVM & KNN-SVM) SR
4. - *Sensibilidad Desarrollo
Evaluacion «Especificidad
*Accuracy
*Curva ROC n
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= "33
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Fuente: Elaboracion propia.

2) La preparacion de datos se refiere al proceso mediante el cual los datos se ajustan al
modelo de prediccion. Se relacionan variables que estan relacionados con la gravedad del
riesgo psicosocial en los entornos de trabajo académico publico. Estos se aplican para su
uso en el modelo de prediccién, con el fin de identificar, comprobar y aumentar su
rendimiento.

3) El modelado es el proceso de disefio, construccion y funcionamiento del método

desarrollado, del ajuste al tipo de datos y su exactitud predictiva.
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4) La evaluacion es el proceso de evaluacién y comparacion de la efectividad de los
modelos mateméticos y su exactitud predictiva. Las diferentes mediciones generalmente

permiten evaluar la eficiencia de cualquier modelo de prediccion.

5) El desarrollo se refiere a la prediccion del nivel de riesgo y los resultados a perseguir,
segun lo dispuesto por el modelo de prediccién, basado en los planes de prevencion
formulados y descritos en la literatura cientifica.

3.2. Base de datos

3.2.1 Factores de riesgo psicosocial, variables fisiologicas y

musculoesqueléticas

Las variables consideradas para el disefio del modelo de Red Neuronal de Tension

superficial se enumeran en las Tabla 3 - 1- Tabla 3 - 3.

3.3. Pre procesamiento de los datos

3.3.1.Conjunto de datos

En relacién con los factores de riesgo psicosocial, estos pueden clasificarse en dos clases
principales: los que tienen efectos negativos en la salud y los que contribuyen positivamente
al bienestar del trabajador. Aungue ambos estan presentes en todos los entornos de trabajo,
el presente estudio considera aquellos que afectan negativamente la salud en las
organizaciones académicas de las escuelas publicas (Bruhn & Frick, 2011; Dediu et al.,
2018; El-Batawi, 1988; Lippel & Quinlan, 2011; Weissbrodt & Giauque, 2017).
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En este estudio, se analizaron los resultados de las evaluaciones para medir el nivel de

riesgo psicosocial de 5443 docentes, en cinco ciudades de Colombia. Las cinco ciudades

colombianas estaban en la misma area geografica (Cali, Palmira, Yumbo, Candelaria y

Jamundi). Los datos se obtuvieron de una base de datos inicial ya construida y se

evaluaron otros docentes durante un periodo de un afio y ocho meses para complementar

la informacion. El protocolo para la recoleccion de los datos es la que indica la Resolucion

2646 de 2008 legal vigente, incluido el consentimiento informado (Anexo E).

Tabla 3 - 1. Variables para factores de riesgo intralaboral. Tomado de: (Villalobos et al.,

2010).
Variables riesgo psicosocial
Factor Dominio Descripcion
Atributos de la gestién de los jefes inmediatos en relacién
o con la planificacion y asignacién del trabajo, consecucién
Caracteristicas - . N
Liderazgo(Ls) de resultados, resolucion de conflictos, participacion,
I 1 . .z . .z . .,
leergzgoy motivacion, apoyo, interaccién y comunicacién con sus
relaciones colaboradores.
sociales en el _ _ _
trabajo (L) Retro Info.rmaC|on que. un traba;ador recflbe sobre Ig for.ma gqmo
. - realiza su trabajo. Esta informacion le permite identificar
alimentacion . .
~ sus fortalezas y debilidades y tomar acciones para
desempefio(Lz) . 2
mantener o mejorar su desempefio.
Definicion y comunicacion del papel que se espera que el
Claridad del trabajador desempefio en la organizacion, especificamente
rol(C1) en torno a los objetivos del trabajo, las funciones y resulta-
1

dos, el margen de autonomia y el impacto del ejercicio del
cargo en la empresa.

Actividades de induccién, entrenamiento y formacién que

Control (C o o . g
© Capacitacion(Cz)  la organizacion brinda al trabajador con el fin de desarrollar
y fortalecer sus conocimientos y habilidades.
Uso de Posibilidad que el trabajo le brinda al individuo de aplicar,
habilidades y aprender y desarrollar sus habilidades y conocimientos.
destrezas y
desarrollo(Cs)
Son condiciones de tipo fisico (ruido, iluminacién,
Demandas temperatura, ventilacion), quimico, biolégico (virus,
Demandas

del trabajo (D)

ambientales y de
esfuerzo fisico(D1)

bacterias, hongos o animales), de disefio del puesto de
trabajo, de saneamiento (orden y aseo), de carga fisica y
de seguridad industrial.
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Dominio

Descripcion

Demandas
emocionales(D>)

Demandas
cuantitativas(Dz)

Influencia del
ambiente laboral
sobre el extra
laboral (Da)

Demandas de
carga mental (Ds)

Demandas de la
jornada de
trabajo(Ds)

Exigencias emocionales demandan del trabajador habilidad
para: a) entender las situaciones y sentimientos de otras
personas y b) ejercer autocontrol de las emociones o
sentimientos propios con el fin de no afectar el desempefio
de la labor.

Exigencias relativas a la cantidad de trabajo que se debe
ejecutar, en relacion con el tiempo disponible para hacerlo.

Exigencias de tiempo y esfuerzo que se hacen a un individuo
en su trabajo, impactan su vida extra laboral (Familiar).

Se refieren a las demandas de procesamiento cognitivo que
implica la tarea y que involucran procesos mentales
superiores de atencion, memoria y analisis de informacién
para generar una respuesta.

Exigencias del tiempo laboral que se hacen al individuo en
términos de la duracion y el horario de la jornada, asi como
de los periodos destinados a pausas y descansos periédicos.

Recompensas

(R)

Reconocimiento y
compensacion(R1)

Conjunto de retribuciones que la organizacion le otorga al
trabajador en contra prestacion al esfuerzo realizado en el
trabajo. Estas retribuciones corresponden a reconocimiento,
remuneracion econémica, acceso a los servicios de bienestar
y posibilidades de desarrollo.

Tabla 3 - 2. Variables fisiologicas.

Tomado de: (Sauter & Murphy, 1984).

Variables fisiol6égicas

Frecuencia
Cardiaca (P1)

La frecuencia cardiaca es la velocidad del latido del corazén medida por la
cantidad de contracciones (latidos) del corazén por minuto (Ipm).

Actividad

eléctrica de la piel

(P2)

Propiedad del cuerpo humano que causa variaciébn continua en las
caracteristicas eléctricas de la piel. La conductancia de la piel puede ser una

medida de las respuestas emocionales y comprensivas.

Electromiografia

(P3)

Es una técnica de medicina electro-diagnostica para evaluar y registrar la

actividad eléctrica producida por los musculos.
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Tabla 3 - 3. Sintomas musculoesqueléticos.

Variables fisicas (Relativas al ausentismo laboral y factores psicosociales)

Sintomas Descripcion

Dolor de cabeza  Un dolor de cabeza en general es un signo de estrés o angustia

y dolor cervical emocional, y puede asociarse con migrafia o presion arterial alta,

(My) ansiedad o depresion. Algunos pacientes experimentan dolor de cabeza
durante 2 horas o menos. (Comité de Clasificacion de Dolor de Cabeza
de la International Headache Society (IHS), 2013).

Las migrafias pueden asociarse con un dolor de cabeza intenso que a
menudo aparece en un lado de la cabeza. Tienden a afectar a personas
de 15 a 55 afios. Los sintomas incluyen hiperactividad, hipoactividad,
depresion, fatiga y rigidez en el cuello y / o dolor intenso (Comité de
Clasificacion de Dolor de Cabeza de la Sociedad Internacional de Dolor
de Cabeza (IHS), 2013).

Migrafia (M2)

El dolor es provocado o agravado por el movimiento. El dolor y la rigidez
Dolor de hombros generalmente restringen el uso de las extremidades superiores y, por lo
(Ma) tanto, limitan las actividades diarias durante el trabajo (Van der Heijden,
1999).

El dolor en el brazo es causado por movimientos repetitivos en el
trabajo, por lo general, los sintomas se describen como dolor,
incomodidad o rigidez que ocurre desde los hombros hasta los dedos.

Dolor en los
brazos (Ms)

El dolor de espalda en el trabajo generalmente puede afectar a personas
de cualquier edad, levantar objetos pesados, movimientos repetitivos y
sentarse en un escritorio todo el dia pueden producir una lesion.

Dolor de espalda
(Ms)

El conjunto de datos se puede consultar en:

https://zenodo.org/record/1298610 (Mosquera, 2019; Mosquera, 2018).

El conjunto de datos contiene informacion sobre las siguientes variables: i)
sociodemograficas (sexo, edad, estado civil y nivel de ingresos); ii) psicosocial; iii)
fisiologica, y; iv) variables asociadas con dolor y trastornos musculoesqueléticos. En total,

115 variables fueron inicialmente incluidas en este estudio.


https://zenodo.org/record/1298610
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En general, el conjunto de datos se obtuvo de manera presencial sobre los docentes
aplicando la evaluacion de la bateria de riesgos psicosocial, los docentes que habian
manifestado ausentismo laboral por enfermedad general se descartaron para realizar la
evaluacion de variables fisicas y fisiologicas y los docentes que manifestaron ausentismo
laboral por enfermedad profesional, se tuvieron en cuenta para revisar su historia clinica,
aplicar las pruebas de tipo fisico y fisiol6gico. Estos docentes que participaron en el

muestreo, lo hicieron de forma voluntaria.

3.3.2. Analisis de datos

» Validacion de problemas osteomusculares

Para probar los problemas musculoesqueléticos declarados en pacientes con un cierto
nivel de riesgo (medio, alto y muy alto) y confirmados en su historia clinica, se realiz6 una
electromiografia de superficie para corroborar su diagnéstico. Se realiz6 en una muestra
compuesta por 495 pacientes que decidieron participar voluntariamente (Figura 3 - 2), la
toma de datos la realizdé un tecndélogo en electronica que participd en el proyecto y la
adquisicion de la sefal se hizo con equipos BlTalino (Bitalino, 2017), los resultados fueron
revisados por un médico que colabordé en el proyecto, paa identificar si realmente

presentaban problemas osteomusculares (Anexo E).

Figura 3 - 2. Aplicacion de la bateria de riesgos intralaboral a cada docente y evaluacién
de condiciones fisiolégicas a docentes con problemas médicos declarados.

Fuente: Elaboracion propia.
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= Variables de entrada y salida.

Entre las variables de factores de riesgo asociadas con el andlisis del entorno laboral, hay
un total de 114 variables de entrada: Xij = (factores psicosociales, j = 1, ..., 123), Pij =
(factores fisiologicos, j = 1, ... 3) y Mij = (sintomas musculoesqueléticos, j= 1, ... 5), donde,
i es el sujeto en estudio. Posteriormente, las variables redundantes (X;) se filtraron
mediante el uso de la importancia de rango de los predictores utilizando el procedimiento
del algoritmo ReliefF (11) (Robnik-S™ & Kononenko, 2003), con el objetivo de identificar
variables generadoras de ruido en el conjunto de datos utilizando los criterios métricos de
Chebyshev.

El objetivo del procedimiento del algoritmo de ReliefF, que localiza predictores importantes
en los 10 vecinos mas cercanos, es agrupar las 123 variables independientes de Xj. Los
nameros de predictores se enumeran por clasificacién, y el algoritmo selecciona los
predictores de mayor importancia. Los pesos producen valores de peso en el mismo orden
gue el de los predictores. Las distancias entre pares de variables, en este peso, se miden
una vez mas, y se elige la variable con el valor total mas bajo (distancia), que produce 12
variables Xj por grupo. Ademas, agrega tres variables Pj fisiologicos = (j = 1, ... 3) y cinco

variables de sintomas musculoesqueléticos M; = (j = 1, ... 5), como se muestra en las

Tabla2 -2 -Tabla 2 - 4.

El algoritmo reconoce las variables con el valor mas bajo y castiga esos predictores (riesgo
asociado con cada X individual) que produce diferentes valores para los vecinos en el
mismo grupo (grupo de factores de riesgo F;j), y aumenta aquellos que producen diferentes
valores para los vecinos en diferentes grupos. ReliefF inicialmente define los pesos del
predictor Rj en 0, y el algoritmo luego selecciona un valor aleatorio X, iterativamente. Se
identifican los valores k mas cercanos X; para cada grupo, y se actualizan todos los pesos
predictores F; para los vecinos méas cercanos Xiq (Figura 3 - 3), (Robnik-S™ & Kononenko,
2003, p. 26).

k .
"WA]==W[A] - ZW

j=1

P(C) Zdsz ARL,M(C))] (12)

+Z C # class(R;) + [1 _ P(claSS(Ri))

Ddénde,
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R; es el nimero de valores seleccionado aleatoriamente.

H; es k vecinos cercanos clasificados correctamente (k-nn con la misma clase).

M; (C) es k vecinos no correctamente clasificados (k-nn con diferente clase).

WA] es la calidad de la estimacion para todos los atributos A para R;, y H; y valores
mal clasificados M;(C).

1 — P(class(R;)) es la suma de las probabilidades para las clases mal clasificadas.

m es el tiempo de proceso repetido.

Figura 3 - 3. Aplicacion algoritmo ReliefF para reduccion de la dimensionalidad de los
datos.
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=
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Fuente: Elaboracioén propia.

Finalmente, acorde a sugerencias por parte de psicélogos laborales se decide:

En total, seleccionar 20 variables de entrada E; = X + P + Mj: doce variables X = (j = 1,
..., 12), que constituian variables psicosociales; tres variables fisiologicas P = (j = 1, ... 3),

y; cinco variables asociadas con los sintomas musculoesqueléticos M;; = (j =1, ... 5), como
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se muestra en las Error! Reference source not found. — Error! Reference source not

found..

Las 20 variables de entrada se normalizaron, de acuerdo con la Ecuacién 13.

E _ (E—Emin) (13)
normalized —
Emax - Emin

Donde E corresponde a la variable a normalizar, Emax €s el valor madximo de cada variable,
Emin €s el valor minimo y Enormaiized €S la variable normalizada dentro del rango -1 a 1. Las

variables se identifican como las variables que afectan a la persona desde E; .., Ezo.

3.4. Desarrollo de algoritmos previos a la

obtencion del modelo propuesto

Los modelos de optimizacién o algoritmos de optimizacibn como random restart hill
climbing (El Yafrani & Ahiod, 2018; Kato et al., 2018) y cuckoo search (Cheng et al., 2019;
Li et al., 2021; Meneses et al., 2020) han sido utilizados en gran variedad de problemas
para lograr hallar soluciones en espacios de busqueda amplia, buscando maximizar la
eficiencia de los resultados, estos, junto a algoritmos de clasificacion lineal como, las
maquinas de soporte vectorial han ayudado a mejorar la funcién de clasificacion. Algunos
autores han trabajado las maquinas de soporte vectorial para clasificar estrés y
caracteristicas relacionadas con el éstrés como rasgos caracteristicos de la personalidad
(Hadi etal., 2019; Lotfan et al., 2019; Priya et al., 2020; Rodriguez-Arce et al., 2020;
Sriramprakash et al., 2017; Zubair & Yoon, 2020).
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Antes de llegar a la metodologia disefiada y finalmente propuesta, se realizaron
aproximaciones con algunos algoritmos hibridos (Mosquera, Gomez, et al., 2018), luego,
se realizaron dos aproximaciones con algoritmos hibridos compuestos por algoritmos de
optimizacion y de un clasificador de margen méxima con kernel polinomial (SVM) que
abordaremos de forma general para luego centrarnos en el modelo propuesto finalmente.

Dichos desarrollos estan en fase de publicacion en revistas indexadas.

3.4.1. Algoritmo de ascenso de colinas con reinicio aleatorio
— Maguinas de Soporte Vectorial (RRHC-SVM)

El algoritmo de ascenso de colinas con reinicio aleatorio (RRHC) selecciona los valores
iniciales, con los que se formula una solucion inicial de forma aleatoria. RRHC ofrece
valores optimizados, que se toman para los parametros de entrada a la maquina de soporte
vectorial (SVM), con el fin de ejecutar soluciones iniciales para modelar el sistema. Cuando
se combinan los dos modelos, se elimina el problema de valores inadecuados de los
pardmetros de entrada de SVM y se eligen los datos de entrada Optimos para la
clasificacién de datos del modelo. Cuando el RRHC busca parametros de entrada, los
valores se dan aleatoriamente con intervalos especificos. Después, el algoritmo RRHC se
usa repetidamente y genera reinicios aleatorios para buscar los valores de entrada 6ptimos
del modelo de prediccién de SVM, considerando que los valores anteriores no se repiten.
Finalmente, finaliza cuando el modelo de prediccion maximiza el valor de clasificacién con

los parametros de entrada optimizados.

Aqui, aplicamos n = 10 objetos asignados a una ubicacién, el flujo entre estos objetos se
da en una matriz N, y la distancia entre cada dos ubicaciones en una matriz M. La solucion
esta representada por la permutacion p de n numeros. El objetivo es encontrar la
asignacion p * que minimice la suma de los productos de distancia y flujo entre cada dos

parametros:
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n n
p * = riskmin, Zi:1 Zj:1 FiiDpp; (14)

Doénde,

pi representa la ubicacion del objeto i.

Y el espacio de la solucion es, un individuo i que se elige al azar (al comienzo de cada
simulacion) y a cada vecindario j =1, ..., n y a cada individuo i se le asigna una ubicacién
j: pi = j. El algoritmo anterior se aplica con € = 0.1. Para cada iteracién con busqueda

aleatoria.

3.4.2. Algoritmo de busqueda cucko — Maquinas de Soporte
Vectorial (CS-SVM)

El proceso de busqueda cuco, comienza con la generacion de una poblacion inicial
aleatoria a partir de los nidos huéspedes (riesgo individual i y su variable de factor de riesgo
asociado j). El algoritmo itera hasta que encuentra los criterios de detencién. Se crea una
nueva solucién mediante una funcién de desplazamiento. Esta nueva solucién se compara
aleatoriamente con otra, y si la primera es mejor, reemplaza a la segunda. Los peores
nidos se abandonan, dependiendo de la probabilidad de P, dada. En este caso, la
probabilidad de P, fue de 0.1%, hubo cinco nidos iniciales y 2.000 generaciones, segun la

experiencia.

De forma general, primero viene el nimero de nidos (el espacio de busqueda de los valores
gue pertenecen a las variables de riesgo, (i = V.Riski, V.Riskz... V.Riskz), seguido de los
porcentajes de los peores (el valor del menor riesgo), que corresponde al porcentaje de los
peores nidos P.. Estos se abandonan en cada iteracion. Por dltimo, viene el nUmero de
generaciones, 0 nimero maximo de iteraciones, cada iteracién se almacena y se procesa
en el clasificador con los valores optimizados para su clasificacién hasta obtener el mejor

numero de entradas de clasificacion, asi:
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(15)

La metodologia disefiada se compone de 4 pasos como se presenta en la Figura 3 - 4, los
cuales se explican a continuacion:

Figura 3 - 4. Flujograma de la metodologia propuesta.

Inicio

D.Flujo del algoritmo — explicacion de la adaptacion de
la teoria de la tension superficial fisica Paso 1
en el modelo

Estructura y entrenamiento de la red

neuronal de tension superficial (RNA-TS) Paso 2
{ N\
Analisis de estabilidad del
modelo Paso 3
\ J
{ N\
Clasificacién del nivel de riesgo Paso 4
\ J

Recomendaciones para la prevencion
acorde a la clasificacion

Fin

Fuente: Elaboracién propia.
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3.5. Paso 1. El algoritmo propuesto de Red

Neuronal de tension superficial (RNA-TS)

Suarez Sanchez et al., (2011) trabajaron en el desarrollo de un modelo SVM capaz de
clasificar correctamente a los trabajadores en dos grupos, los que han sufrido un accidente
laboral en los Ultimos doce meses y los que no, segun sus respuestas a la Sexta Encuesta
Nacional de Condiciones del Trabajo y sin tener en cuenta la variable en la que se dice si
han sufrido un accidente o no. Por lo tanto, el modelo obtenido lo considerarian como un
modelo predictivo. Consideraban que SVM era un clasificador lineal general que era una
extension del Perceptron. El objetivo era lograr identificar las variables primordiales
asociadas a accidentalidad laboral que ocasionaban accidentes laborales, entre ellas, los
factores psicosociales, obteniendo una aproximacion en la clasificacion. El modelo de
clasificaciéon de maquinas de soporte vectorial, basicamente clasificaba a los individuos
con unas etiguetas de clase de haber tenido un accidente (1) o no haber tenido un
accidente (0). EI modelo proponia lo interesante que era la influencia de las variables
psicosociales en la ocurrencia de accidentes laborales, segun la encuesta. Basado en el
desarrollo y en la importancia de mejorar las condiciones laborales se decide disefiar y
desarrollar el modelo que trataremos en éste capitulo.

El enfoque se basa en la teoria de la tension superficial de los liquidos (Jasper, 1972;
Macleod, 1923; Tyson & Miller, 1977) dado en la ecuacién (16). La teoria de la tension
superficial aborda la cohesion entre las moléculas en un liquido y su relacion energética
con el exterior, generalmente un gas. La superficie de un liquido, cuando se somete a una
fuerza que rompe el estado energético de cohesidon molecular, hace que el objeto que
produce la fuerza interna en el liquido se hunda (

Figura 3 - 5).

En esta seccién, se propone un modelo hibrido y estandarizado basado en la tensién
superficial fisica para predecir los niveles de riesgo psicosocial, con el objetivo de guiar el
desarrollo futuro del area de investigacion denominandola psychosocial analytics (Figura
3-6).
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Figura 3 - 5. Strider de agua sobre el liquido debido a la tension superficial.

(Wikimedia Commons, 2006),

[Fotografia],
(https://commons.wikimedia.org/wiki/File:WaterstriderEnWiki.jpg). CC BY 3.0

Fuente: Adaptado de Waterstrider por

Figura 3 - 6. Flujograma del algoritmo RNA -TS propuesto.
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Fuente: Elaboracion propia.

Esta propuesta busca emular la teoria de la tension superficial, desde el punto de
vista del andlisis psicosocial, en relacion con los factores de riesgo presentes en
los entornos de trabajo y sus grados de riesgo desde el punto de vista de la mejora
del modelo de aprendizaje automatico. Utilizara y adaptara dicha teoria para
mejorar la clasificacion del riesgo y modificar los parametros necesarios (el nimero
de capas, nodos, pesos y umbrales) para reducir el tiempo de proceso en la
evaluacion, la dimensionalidad de los datos y aumentar la exactitud. Este nuevo
método clasificara los datos de entrada de la red, por lo que hay una capa de
entrada con veinte nodos de entrada, dos capas ocultas de 80 neuronas, una capa
de tension superficial oculta con dos nodos y una salida de cuatro nodos, para

clasificar el riesgo.

F (16)

y es la tension superficial, es la dimensién de la fuerza por unidad de longitud, o de
energia por unidad de area (en el modelo y es el nivel de riesgo o grado de riesgo,
la clasificacion), F es la fuerza requerida para lograr que uno de los lados comience
a deslizarse, lo que significaria la presion psicoldgica ejercida sobre el individuo por
los factores a los cuales se encuentra expuesto en el ambiente laboral, L la longitud
del lado movil, es decir, la capacidad del individuo de afrontar la o0 no las situaciones
gue lo afectan psicosocialmente, y, la razén del 1/2 es que la pelicula tiene dos
superficies, la superior y la inferior (Macleod, 1923), en este caso, el medio,
corresponderia al ambiente laboral al cual pertenece el docente, se podria entender
como las condiciones laborales del ambiente de trabajo donde se encuentra

expuesto el docente.
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En este modelo, la multiplicacion del perimetro de un objeto por la tensién
superficial de un liquido produce la fuerza que ejerce un liquido sobre su superficie,
sobre el objeto, para evitar que dicha tension se rompa. Como tal, si el peso de un
objeto es mayor que la fuerza ejercida por el liquido sobre su superficie, el objeto
tenderd a hundirse (lo que equivaldria a la afectacion que sufre el docente debido
a los factores de riesgo psicosociales a los cuales se encuentra expuesto).

Dicha teoria presenta una ventaja importante, dada la reducciébn de la
dimensionalidad de la variable de entrada no lineal, considerando la variable
dependiente categorica, que permite reducir 20 variables a 2 variables para llevar

a cabo el proceso de clasificacion.

3.5.1. Conversion de variables matematicas a variables

fisicas

Las 20 variables de entrada Ejde los datos de entrenamiento se convierten en dos
variables fisicas, perimetro (Per) y masa (m), a lo largo de una red neuronal
artificial con cuatro capas. Tres de estos constituyen la arquitectura de una red
neuronal estandar, con la diferencia de que el dltimo nivel contiene un nuevo
modelo de red neuronal basado en la tensién superficial fisica (Adamson & Gast,
1967).

Se utilizaron ochenta neuronas en las capas uno y dos, debido al hecho de que a
medida que aumentaba este namero, no se registraron cambios sustanciales.
Ademas, solo se usaron dos neuronas para la capa 3, para anexar la nueva capa
de tension superficial propuesta. La arquitectura de la red de clasificacion neuronal
artificial se muestra en la Figura 3 - 7. Esto incluye las tres capas neuronales

estandar, asi como una capa con un disefio novedoso.
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Figura 3 - 7. Red Neuronal de tension superficial fisica (RNA-TS).

Variables de Capa de Nivel de
Entrada Capal Capa2 Tension Superficial Riesgo

Fuente: Elaboracién propia.

3.5.2. Inicializacién de parametros de red neuronal

Para la inicializacién de los parametros de la red neuronal, se utiliza el algoritmo Nguyen-
Widrom (Andayani et al., 2017; Pavelka & Prochazka, 2004), en el que se generan
pardmetros aleatorios. Sin embargo, la ventaja de esto es que los parametros distribuyen
las regiones neuronales activas de manera mucho mas uniforme en capas, lo que mejora
el entrenamiento de la red neuronal, ya que presenta un error de velocidad de aprendizaje

mas bajo desde el principio.
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3.6. Paso 2. Entrenamiento de la red neuronal
artificial (PST-NN)

3.6.1. Calculo de salidadelacapal

Las 20 variables de entrada de un individuo especifico del conjunto de entrenamiento,
posee un vector que se llamara E, que pasan a través de una capa inicial de 80 neuronas.
Cada neurona tiene 20 parametros, llamados pesos, que multiplican cada variable de
entrada del vector E. A esta multiplicacion se agrega un parametro llamado umbral de la
funcién b o sesgo (bias b). Que esta asociado con cada neurona, lo que resulta en la salida

parcial de la capa 1. Este procedimiento puede describirse a lo largo de la ecuacién (17).

20 (17)
yk1= in*Wk,il +bk1f07'k=1t080
i=1

v ={yiLy, .. yso'} (18)

Donde E; es la variable i del individuo elegido del conjunto de entrenamiento, wy, ;! es el

peso de la neurona k en la capa 1, que se multiplica por la variable i, bkl es el sesgo de la
funcion de la neurona k en la capa 1, que se suma al total, y y,! es el resultado de cada
k neurona. Estos 80 resultados pueden estar representados por el vector y!, y y! pasa a

través de una funcién de transferencia de tangente hiperbdlica, ya que esta es una funcién

de transferencia continua y se recomienda para procesos de reconocimiento de patrones.

La salida de la capa 1 se describe en la ecuacién (19):

2
Y, ! = —1 fork =1to 80 (19)

1+e- 2
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Y1 = {Yll, Y21 Ygol} (20)

Donde e es la funcion exponencial y Y! es la salida final para la Capa 1 y estd compuesta

por 80 salidas: una para cada neurona.

3.6.2. Cdalculo de salidadelacapa?2

Las 80 salidas de la Capa 1, Y?, se convierten en las entradas para la Capa 2, que presenta
el mismo nimero de neuronas que la Capa 1. Como tal, de acuerdo con el procedimiento

realizado en la Capa 1, se obtienen las ecuaciones (21) y (22):

80 (21)
ykz = <z Yil * Wk,iz) + ka fOT k=1to80

i=1
yz = {}’12'3’22 }’802} (22)

Donde Y;! es la salida de la neurona i de la capa 1, w2 es el peso de la neurona k,

asociado con la salida de la neurona i en la capa 1, b,? es el sesgo de la neurona k en la
capa 2, y y? incluye las 80 respuestas de cada neurona, antes de pasar por la funcion de
transferencia. Para obtener la salida final de la capa 2 (Y?), se aplica la funciéon de

transferencia hiperbdlica (23):

2 (23)

2——— =
= Tro2v7 1fork=1to80

Yy
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YZ = {le,YZZ Ygoz} (24)

3.6.3. Calculo de salidade lacapa 3

Las 80 salidas para la capa 2 se ingresan en la capa 3, que contiene dos neuronas (25) y
(26):

80 (25)
YD = Z Y%+ wid |+ bk3 fork=1to2

i=1
v? ={v,%v,%} (26)

Donde Y;* es la salida de la neurona i en la Capa 2, wy,;> es el peso de la neurona k en la

Capa 3, que multiplica la salida de la neuronaien la Capa 2,y Y, es la salida final de cada

una de las dos neuronas representadas en el vector Y3.

Estas dos variables de salida se consideran masa y perimetro, respectivamente. En
términos de masa (m), y perimetro (Per), estos dos parametros de ecuacion de tension
superficial intervienen para reemplazar la funcién sigmoidea de la red y pueden reducir la
variabilidad y la dimensionalidad de los datos para mejorar la respuesta en la clasificacion
y el error resultante. Como tal, la funcién de transferencia no se aplica, para evitar la

reduccién del rango de respuesta:

v? ={v,%Y,3} = {m, Per} (27)
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3.6.4. Calculo de salida de la capa de tensién superficial

Las dos salidas de capa 3, my Per (masa y perimetro), contenido en Y3, entran en una
capa final llamada la capa de tension superficial. Esta se compone de cuatro neuronas
(para el nivel de riesgo). Cada uno de estos contribuye a un equilibrio de fuerzas definido

por la siguiente ecuacion (28), (29):

0k=1—e%fork=1to4 (28)

Dénde,

04 = 1— efPer fork=1to4 (29)

0 ={04,0,,05,0,} (30)
Con

T,=1{22.1; 47.7; 72.8; 425.41} (31)

Donde m es la masa que corresponde a la salida de la primera neurona de la capa 3, g es

el valor de la constante de gravedad 9.8 sz La multiplicacién de la masa por la gravedad m

* g produce el peso de un objeto. Per, el perimetro, es la salida de la segunda neurona,

de la capa 3, y Ty, es el valor de la tensién superficial en la neurona k.

La multiplicacion del perimetro de un objeto por la tensién superficial de un liquido da como
resultado la fuerza ejercida por un liquido sobre su superficie sobre un objeto para no
dejarse romper. Por lo tanto, si el peso de un objeto es mayor que la fuerza ejercida por el
liguido sobre la superficie, tendera a hundirse, lo que dard como resultado el nivel de

clasificacion.
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Es decir, los factores de riesgo psicosociales intralaborales presentes en el ambiente
laboral presionan sobre el desempefio del trabajador, el cual presenta una resistencia
individual ante los factores para soportar y continuar su vida laboral normal, cuando estos
factores sobrepasan la capacidad individual, el docente se vera afectado de alguna
manera, lo que ocasionara que tenga algun grado de riesgo psicosocial.

Y, T es el grupo de cuatro tensiones superficiales de cuatro liquidos, como se incluye en
la Tabla 3-4.

Tabla 3 - 4. Tension superficial de liquidos (Jasper, 1972).

Valor tension superficial

Liquido (MN/M) at 20°C
Etanol 22.1
Ethylene glycol 47.7
Agua 72.8
Mercurio 425.41

Se utilizaron los cuatro liquidos mostrados anteriormente, ya que son comunes,
relativamente conocidos y presentan diferentes tensiones superficiales. Aqui, la idea
principal es la relacion que existe entre las cuatro tensiones superficiales y los diferentes

pesos de los objetos que pueden romper la tension superficial del liquido.

Para nuestro modelo, la tension superficial de cada liquido es similar a cada nivel de riesgo
psicosocial, donde el nivel de riesgo mas bajo serd la tensién superficial del etanol, y el
nivel de riesgo muy alto es equivalente a la tension superficial del mercurio. En este
sentido, cuando una persona tiene, segun la evaluacion psicosocial, un alto nivel de riesgo,
los parametros en la nueva neurona de tensidn superficial seran equivalentes a haber
recorrido la tensidn superficial del alcohol, del etilenglicol, para finalmente romper la tensién
superficial del agua. Tedricamente, en este punto, la tension del liquido se rompera y la

clasificaciéon del paciente en estudio sera de alto riesgo.
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Se utilizo la funcion de transferencia Oy, debido a su comportamiento. Teniendo en cuenta

que:
’lcirg(l —e =1 (32)
lim(l—-e*) =0 (33)
x—-0

Asi, cuando la fuerza ejercida por el peso es mayor que la ejercida por el liquido, la tension

superficial se rompe (Figura 3 - 8). Cuando esto ocurre, 0y, tiende a ser uno, y cuando no

lo hace, el valor de 0, tiende a ser cero.

Como tal, los resultados correctos para los cuatro tipos de riesgo deben ser como se

muestra a continuacion:

(Riesgo 1,0 ={1,0,0,0} (34)
Riesgo 2,0 ={1,1,0,0}

{ Riesgo 3,0 ={1,1,1,0}

kRiesgo 4,0 ={1,1,1,1}

El riesgo 4 rompe todas las tensiones superficiales, mientras que el riesgo 1 solo rompe

la primera tensién superficial.
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Figura 3 - 8. Clasificacion a través de la Red neuronal de tension superficial.

Clasificacion a través /

de Red Neuronal de
Tension Superficial

Nivel de Riesgo \+‘ Sl s
Muy Alto * ‘ * la fuerza de resistencia del liquido,

/ *\ la tension superficial se rompe,

Fuente: Elaboracion propia.

3.6.5. Error de Retropropagacion

Las cuatro salidas contenidas en O se comparan con la respuesta E;;, que la red de

neuronas deberia haber producido, calculando asi el error cuadratico medio (35):

4
errorcm = Z M
“LT 2 (35)

Los siguientes pasos calculan la influencia de cada parametro en el error de la red
neuronal, a través de la retropropagacion del error, a través de derivadas parciales. La

siguiente ecuacién se deriva de 0y:
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3.6.6. La derivada del error, con respecto a la salida de la red

neuronal

(36)

derrorcm B i 0 T
30, (O —Ty)
k=1

3.6.7. Laderivada del error, con respecto a la salida de la capa

3
derrorcm  derrorcm  derrorcm 00 (37)
= = *
aY,> om 90, om
00 __g ™ (38)

om Ty * Per

derrorcm  derrorcm  derrorcm 00 (39)
= = *
aY,> oPer 00y O0Per
00 _ —m*g eT_kT;éqr (40)

dPer Ty * Per?

)

derrorcm {aerrorcm aerrorcm} (41)
ov: | oy’ aY,°
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3.6.8. Derivada del error, segun los pesos de la capa 3

derrorcm _ derrorcm 6Yk3 (42)

= *
3 3 3
aWk‘i 6Yk aWk’i

fork=1to80,coni=1y2

ov> (43)

3.6.9. Derivada del error, de acuerdo con el sesgo de la capa 3

derrorcm  derrorcm dY,> (44)
= *

b 9yl ik

3.6.10. Derivada del error, con respecto a la salida de la capa 2

2
derrorcm Z derrorcm Y’ (45)
= *
aY,2 ya oY Y;2
fori=1to80
2
derrorcm derrorcm 3 (46)
2 = 3 * Wi
aY; oYy
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fori=1to80

3.6.11. Derivada del error, segun los pesos de la capa 2

derrorcm  derrorcm 9Y? 47)
= *
dy? aY? dy?
aY? (48)
—=1-(?%?
57 =1- 0
derrorcm  derrorcm dY? 0dy? (49)
= * *
Wk,iz aYZ ayz Wk,iz

fork,i=1to 80

3.6.12. Derivada del error, de acuerdo con el sesgo de la capa 2

derrorcm  derrorcm 0Y? 0y? (50)
= * *
b2 EYE 0y? " b2
v 1)
b’

3.6.13. Derivada del error, con respecto a la salidade lacapal

derrorcm _ derrorcm 0Y? 0y? (52)

YT ayz  ay? oyl
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3.6.14. Derivada del error, segun los pesos de lacapa 1

dy? . (53)
Syl w2 forik =1to 80
derrorcm  derrorcm 9dY? dy? oYy! (54)
= * * *
oyt Y? dy? aYrt oay?
av?! 55
—=1—(Y")? (55)
oyl
derrorcm  derrorcm dY? dy? oyl ay?! (56)
= * * * *
aWk'il 6Y2 ayz 6Y1 6y1 aWk,il
oyt 57
awy_1=Eifork=1to80;i=1t020 57)
k,i

3.6.15. Derivada del error, de acuerdo con el sesgo de lacapa l

derrorcm  derrorcm 9dY? dy? a9yl oyl (58)

= % * * *

ob? aY? dy? 9yl oyl odb?!
W _ (59)
abt

(aerrorcm derrorcm \ (60)

opbt ' owl 77

derrorcem | derrorcm derrorcm
dparameters obz ' ow? 7

derrorcm derrorcm |
b3 ' ows3 J
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Los nuevos parametros en la iteracion n + 1 se calculan a través del método de gradiente

conjugado:

parametros(n + 1) = parametros(n) + n(n) = d(n) (61)

Doénde,

n(n) = d(n) (62)

Depende de,

derrorcm (63)
—  values.
dparameters

Este procedimiento se repite, comenzando en el Paso 2.5.1 para los datos de
entrenamiento restantes, completando asi la primera iteracién. Mas tarde, las iteraciones
se realizan repetidamente hasta que haya una convergencia de la red neuronal artificial,

expresada en los siguientes parametros:

3.6.16. Criterios parala parada de entrenamiento

Para la parada de entrenamiento, se utilizaron los siguientes tres criterios:

a) Gradiente de rendimiento minimo, el valor de este gradiente minimo es 10°. Esta
tolerancia se asigna para el aprendizaje adecuado de la red neuronal; b) Rendimiento, para
medir el rendimiento de la red neuronal, se emplea el error cuadratico medio. El valor a

alcanzar es cero, para evitar presentar errores de salida neural; C) Nimero de iteraciones,
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si la red neuronal alcanza las 5.000 iteraciones, detendré el entrenamiento. Se elige un

gran numero de iteraciones, ya que, idealmente, se detiene con criterios de error.

El modelo de aprendizaje se evalud aplicando seis corridas automaticas. Para hacer eso,
el conjunto de datos se dividi6 en grupos de entrenamiento, validacién y prueba con
diferentes porcentajes de division de datos, como se muestra en la Tabla 3-5.

Tabla 3 - 5. Division de datos de entrenamiento, validacion y testeo.

Division de los datos en cada simulacién

Corrida Entrenamiento Validacion Test
1 18% 2% 80%
2 36% 4% 60%
3 45% 5% 50%
4 54% 6% 40%
5 72% 8% 20%
6 81% 9% 10%

3.6.17. Medidas estadisticas para la prueba de clasificacion

Para la evaluacion del algoritmo se utilizaron las siguientes métricas: a) Sensibilidad, que
proporciona la probabilidad de que, dada una observacion positiva, la red neuronal lo
clasifiqgue como positivo (64); b) Especificidad, que proporciona la probabilidad de que,
dada una observacion negativa, la red neuronal la clasifigue como negativa (65); c) Error
de clasificacién, porcentaje de error contenido en el modelo (66); y, d) exactitud, que

proporciona el porcentaje total de exactitud de la red neuronal (67).

- TP (64)
Sensibilidad = TP L FN

TN 65

Especificidad = (65)

TN + FP
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FP +FN (66)
TP +TN + FP + FN

Error de Clasificacion =

TP + TN (67)
TP + TN + FP + FN

Exactitud =

3.7. Paso 3. Andlisis de estabilidad

Para analizar la estabilidad del sistema en los resultados obtenidos, se debe realizar un
andlisis de varianza, utilizando la ecuacion (68), para establecer si existen diferencias

significativas en los resultados.

En este andlisis, representando la respuesta a las variables, Ti, fue el efecto causado por
el enésimo tratamiento, y &i, el enésimo error experimental. La informacion recopilada debe
cumplir con los requisitos de independencia y normalidad. El andlisis de varianza se realiz6

bajo un intervalo de confianza del 99,5% (Rodriguez, 2007):

Yi:‘ll+ Ti+£i (68)

El codigo desarrollado en la version de Matlab se puede consultar aqui y al final en el
anexo I:

https://codeocean.com/capsule/6532855/tree/vl (Mosquera et al., 2019a). La versién 9.4
de Matlab fue usada para el desarrollo del algoritmo.



https://codeocean.com/capsule/6532855/tree/v1
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3.8. Paso 4. Clasificacion del nivel de riesgo
psicosocial y recomendaciones para su

prevencion

Después de procesar la prediccion de los niveles de riesgo psicosocial, el algoritmo genera
una serie de indicaciones para actuar sobre el individuo que presente niveles altos y muy
altos de riesgo siguiendo lo indicado en la literatura y en las normas de Seguridad y Salud
en el Trabajo segun la (Guia Técnica General del Ministerio del Trabajo; Promocion,
Prevencion e Intervencion de los Factores Psicosociales y sus Efectos en la Poblacién
Trabajadora, 2015).

3.9. Comparacion con otras técnicas

inteligentes

Los siguientes pasos muestran pruebas previas con otros modelos para evaluar los

resultados de clasificacién con respecto al nivel de riesgo psicosocial.

3.9.1. Comparacion con el algoritmo j48 arbol de decisién y

naive bayes

Mosquera et al., (2016b) realizaron pruebas con éstos algoritmos siguiendo los siguientes
pasos para evaluar su eficiencia en la calidad de la prediccion respecto al nivel de riesgo

psicosocial en docentes de colegios publicos:



122 Sistema de Clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicos ...

Paso 1: Limpieza de los datos y pre-procesamiento de la informacion.

Paso 2: Reduccién de las variables consideradas datos atipicos a través de

algoritmos genéticos.

Paso 3: Filtrado de atributos, para refinar los resultados de los modelos.

En primera instancia los datos fueron evaluados a través del algoritmo Naive Bayes:

Donde la busqueda diagnéstica mas probable, C *, esta dada por (X, ..., Xn) los sintomas
para un paciente determinado, donde p, es un factor psicosocial asociado que depende
solo de X;, ..., Xn, es decir, los valores de X; deben ser conocidos (Y deben ir desde 0 hasta

4, el grado de riesgo psicosocial).

=arg.méxp /c =o) [ [oxi= xic= c/ (69)
i=1

Paso 4: Andlisis de los datos a través del algoritmo arboles de decision j48.

Los datos de entrenamiento son un sistema S = si, Sz, ... de muestras de variables
psicosociales clasificadas. Cada muestra S; = {xi1, X2, ...} €s un vector, en el que xi, X, ...
representa los atributos o caracteristicas del riesgo psicosocial. Los datos de
entrenamiento aumentan con el vector C ={ci, ¢z, ...} donde ci, ¢, ... representan la clase
a la que pertenece cada individuo expuesto al riesgo psicosocial. El mejor rendimiento de

prediccion, obtuvo un 91 y 89%, respectivamente.

3.9.2. Comparacion con la red neuronal artificial de retro-
propagacion Perceptron utilizando algoritmo genético

parareducir la dimensionalidad de los datos
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Mosquera etal., (2018b) utilizaron algoritmos genéticos y andlisis de componentes
principales para reducir la dimensionalidad de los datos de un conjunto de datos de
evaluaciones psicosociales para comparar los resultados utilizando redes neuronales

perceptron de retropropagacion siguiendo los siguientes pasos:

La capa de entrada, con 123 variables de entrada, las capas ocultas (compuestas por 12
neuronas) y cuatro capas de salida (riesgo muy alto, alto, medio y bajo). En segundo lugar,
en la capa de entrada, el nUmero de variables a ingresar fue reemplazado por solo 20
variables, haciendo que las capas ocultas y las capas de salida sean iguales a las iniciales.
Cada una de las columnas de datos representa los valores R;,1 ... Ri,m, que se ingresan a
cada nodo. Posteriormente, un W;,1 ...Wi,m, como funcién de peso definida. La ecuacién

para modelar el riesgo psicosocial esta dada:

= (70)
"fix) = (z W= FR; ;)"
i=1

Donde, para cada uno de los nodos de red N ... Ny, se define la funcién de transferencia
gue se muestra en la Ecuacion (65). Alli, n es el nimero de individuos evaluados, FR; j es
el valor del riesgo i de cada individuo con respecto a cada variable j, y Wi j es el peso

calculado para los indices de riesgo i de cada individuo j.

Para hallar la mejor poblacion de datos gue alimente la red neuronal, se definié una funcién
fitness para el algoritmo genético (71). En este caso, esta funcidén entrena el clasificador,
utilizando las 20 caracteristicas contenidas en los padres, con la informacién de las
muestras extraidas de la base de datos. El mejor rendimiento de prediccién obtuvo un
93.%.

u (71)
Fitness¢ pig =min { ) Pij}
=1
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Donde, "i" representa cada variable, "N" representa el numero total de variables con sus
respectivos valores, y "Pj" se refiere a la eficiencia de cada variable i con respecto al grado
de riesgo j. Las subpoblaciones corresponden a un grupo de 10 individuos, donde cada

individuo representa un grupo de 20 caracteristicas.

"Individuo;, = {grupo de 20 variables de 123}, (i=1,2,3..,10)".

3.9.3.  Comparacion con maquinas vectoriales (svm lineal)

Mosquera et al., (2018a) realizaron un estudio comparativo con el modelo de aprendizaje
automatico para la prediccion: Maquina de soporte vectorial (MSV). Se seleccionaron las
20 mejores variables en este estudio (Xj), con la mayor eficiencia de exactitud de

prediccion.

El mejor rendimiento de prediccibn obtuvo un 93.3%. Para calcular las clases de

prediccion, se utilizo el siguiente clasificador multiclase svm (Schikopf et al., 2018):

N 2 n (72)
minimize 1 ol + 4 -
wTeK,eTeR",breRzz Wr nzzgi'
r=1

i=1r+y,

Dénde, ne {1, .., N}\Yiy Yi e {1, ..., N} era la etiqueta del patrén multiclase Xirisk del
atributo riesgo perteneciente a cada individuo.
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3.9.4. Comparacion con maquinas de soporte vectorial Rbf y
algoritmo hibrido ascenso de colina-maquinas de
soporte vectorial (hc-svm)

Mosquera Navarro et al., (2018) utilizaron el algoritmo hibrido de ascenso de colina-
maquinas de soporte vectorial (HC-SVM). Aqui, el proceso de usar la heuristica llamada
ascenso de colina, permite encontrar el 6ptimo local dentro del espacio de blsqueda de
los valores Xij (atributos de los factores de riesgo psicosocial), con el fin de obtener los
parametros de clasificacién 6ptimos para el algoritmo de Soporte Vectorial en el menor
tiempo posible de convergencia. El algoritmo de ascenso de colina es un algoritmo de
busqueda local, que realiza iteraciones en la vecindad local de la forma R, (m) (i), m) =0
paratodo m (i) €Q, m €n (m (i)) que detiene las iteraciones cuando no encuentra opciones
de iteracién mas Optimas (Jacobson & Yiicesan, 2004). El uso del algoritmo hibrido de
escalada y la maquina de vectores de soporte (HC-SVM) proporcion6 una clasificacién

adecuada del 95% del nivel de riesgo psicosocial.

3.9.5. Comparacion con el algoritmo hibrido knn-méaquina de

vectores de soporte (knn-svm)

Mosquera et al., (2019) utilizaron el algoritmo hibrido de k vecinos préximos-maquinas de
soporte vectorial propuesto por Zhou et al., (2013) para ser adaptado para evaluar el
desempefio de clasificacién del algoritmo con respecto al grado riesgo psicosocial en

docentes de colegios publicos obteniendo un porcentaje de clasificacién del 86.66%.
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V. Capitulo 4 - Resultados vy
discusiéon — Comprobacion de la

hipétesis de la investigacion

4.2. Desarrollo de algoritmos previos a la

obtencion del modelo propuesto

En esta etapa del proceso antes de llegar al desarrolld del algoritmo propuesto se
evaluaron los resultados de dos algoritmos previos desarrollados y evaluados con parte
del conjunto de datos (495), para observar la adaptabilidad al tipo de datos que se
manejaron y la respuesta de cada algoritmo para ir construyendo el camino gue finalmente

nos condujo al algoritmo de red neuronal de tensiéon superficial.

4.2.1. Algoritmo de ascenso de colinas con reinicio aleatorio —
Maquinas de Soporte Vectorial (RRHC-SVM)

Este modelo utilizé las ventajas de optimizacion y basqueda heuristica de reinicio aleatorio
para hallar el mejor 6ptimo local que permitiera al algoritmo de clasificacion mejorar en
cada reinicio la clasificacion vectorial. Los resultados obtenidos a través de la matriz de

confusién y de exactitud promedio para éste modelo fueron muy similares a los de una red
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neuronal con caracteristicas de retropropagacion. Los valores de clasificacion promedio en
la matriz de confusion para cada vector fue de 92% y de exactitud promedio de 93,4%. El
algoritmo desarrollado se puede observar en el anexo G de éste documento.

4.2.2. Algoritmo de busqueda cucko — Maquinas de Soporte
Vectorial (CS-SVM)

Esta metaheuristica bioinspirada en los nidos de cucko y en el vuelo de levy para realizar
la busqueda del 6ptimo global desarrollada por Yang & Suash Deb, (2009) utilizé las
ventajas de hallar el 6ptimo global en el espacio de basqueda para entregar los mejores
individuos para lograr un adecuda clasificacion. Los resultados obtenidos a través de la
matriz de confusién y de exactitud promedio para éste modelo de clasificacion promedio
en la matriz de confusion fue de 92,4% y de exactitud promedio de 93%. El algoritmo

desarrollado se puede observar en el anexo H de éste documento.

4.3. Paso 1y 2. Algoritmo de red neuronal de

tension superficial fisica

En éste capitulo se muestran los resultados obtenidos del modelo desarrollado basado en
la teoria de la tensiéon superficial fisica (Macleod, 1923) adaptado a una red neuronal de

retropropagacion de cuatro capas en total.
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4.3.1. Masa(m) y Perimetro(Per)

La Figura 4 - 1 muestra los resultados detectados en la capa de salida que representa el
modelo de tensién superficial (Figura 3 - 6), aplicado a las 20 variables de los 5443
pacientes objeto de estudio. La figura representa los resultados del perimetro y las salidas
de masa para cada sujeto. Hay un nivel de riesgo separado en areas especificas, y los
tipos de riesgo pueden interpretarse adicionalmente en forma fisica. De hecho, el mayor
riesgo en el gréafico corresponde a las cruces rojas, que presentan valores de masa que,
en términos relativos, son mas grandes que el resto, junto con perimetros relativamente
mas pequefios, que provocan la ruptura de la tension superficial de los cuatro liquidos. El
riesgo mas bajo (representado en azul con asteriscos) presenta perimetros relativamente

altos y masas relativamente bajas, lo que hace que permanezca en la superficie.

Figura 4 - 1. Modelo de clasificacién del riesgo perimetro vs. Masa.
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Fuente: Elaboracion propia.
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4.3.2. Rendimiento del modelo de red neuronal de tensioén

fisica superficial

En la Figura 4 - 2, se representa la raiz cuadrada de la relacion masa / perimetro. La raiz
se aplica solo para mejorar la visualizacion de las separaciones entre los riesgos. Este
nivel de riesgo varia entre los extremos de esta relacion. Si se grafica la relacion masa-
perimetro, se pueden observar los datos mejor separados, como se muestra a

continuacion:

Figura 4 - 2. Visualizacion de la separacion del nivel de riesgo en el modelo.
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 4 - 3 muestra el rendimiento de la red neuronal de tension superficial, con el
paso de las iteraciones. La linea de entrenamiento azul disminuye, ya que el objetivo de la
red neuronal de tensién superficial es ajustar sus parametros para facilitar la disminucion

del error de iteracion. Por esta razon, en los primeros 50, las curvas disminuyen juntas.
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Figura 4 - 3. Rendimiento de iteraciones en el modelo de red neuronal de tension

superficial.
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La Tabla 4 - 1 muestra el grupo de datos consolidados que se evalud con cada una de las

métricas descritas, con seis ejecuciones diferentes, cada una con diferentes valores de

entrenamiento, validacion y prueba.

Tabla 4 - 1. Resultados para el conjunto de datos.

Error de

Simulacion Sensibilidad Especificidad Clasificacion Exactitud
1 (18-2-80) 83.31% 96.28% 5.13% 94.87%
2 (36-4-60) 85.23% 96.60% 4.60% 95.40%
3 (45-5-50) 85.23% 96.60% 4.60% 95.40%
4 (54-6-40) 89.21% 97.46% 3.35% 96.65%
5 (72-8-20) 90.92% 97.97% 2.63% 97.37%
6 (81-9-10) 89.24% 97.59% 3.18% 96.82%




Capitulo 4 131

Los resultados muestran que, para la primera simulacion, con un 18% de entrenamiento,
un 2% de validaciéon y un 80% de datos de prueba, la sensibilidad del algoritmo arroja una
sensibilidad del 83.31% y 94.87% de exactitud, mientras que, para un sexto grupo de
datos, con un 72% de entrenamiento, 8 % de validacion y 20% de datos de prueba, la
sensibilidad arroja un resultado de 90.92% y 97.37% de exactitud, comportandose como
la mejor opcién para la clasificacion de resultados.

4.3.3. Matriz de confusion para el modelo de Red neuronal de

tension superficial

Esta matriz de confusion especifica (Tabla 4 - 2) muestra la visualizacién del rendimiento
del algoritmo RNA-TS.

Tabla 4 - 2. Matriz de confusion del modelo de Red neuronal de tension superficial para la
prediccion del riesgo psicosocial, para el conjunto de datos de entrenamiento (72%),
validacion (8%) y prueba (20%).

Riesgol Riesgo2 Riesgo 3 Riesgo 4

_ 492 5 4 0 98.2%
Riesgo 1
9.0% 0.1% 0.1% 0% 1.8%
_ 16 439 44 1 87.8%
Riesgo 2
0.3% 8.1% 0.8% 0.0% 12.2%
_ , 24 53 1643 35 93.6%
Salida Riesgo 3
Clase 0.4% 1.0% 30.2% 0.6% 6.4%
, 14 50 44 2579 96.0%
Riesgo 4
0.3% 0.9% 0.8% 47.4% 4.0%
90.1% 80.3% 94.7% 98.6% 94.7%
9.9% 19.7% 5.3% 1.4% 5.3%

Riesgol Riesgo2 Riesgo 3 Riesgo 4
Clase objetivo
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La exactitud del resultado promedio mas alto y méas bajo fue 98.6% (Riesgo 4) y 80.3%
(Riesgo 2) respectivamente, como resultado de la divisién de datos de entrenamiento,
validacion y prueba.

43.4. Curva ROC

Como se muestra en la curva ROC (Figura 4 - 4), el riesgo 4 presenta la mejor clasificacién
de todos los riesgos (98.6%), que coincide con la matriz de confusién, mientras que el

riesgo 2 es el que presenta la mayor confusion en la clasificacion (19.7%).

Figura 4 - 4. Curva ROC para la clasificacion del riesgo psicosocial del modelo Red
neuronal de tensién superficial.
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De acuerdo con esta curva ROC, el modelo de Red neuronal de tension superficial puede
detectar el 98.6% de los casos con nivel de riesgo psicosocial Muy Alto mientras genera
una tasa de falsos positivos de 1.4%.

La Tabla 4 - 3 muestra que el nivel de riesgo 2 tuvo la sensibilidad més baja (80.26%), lo
gue indica que el nivel de riesgo 2 fue el tipo de riesgo mas dificil de clasificar. De hecho,
un sujeto perteneciente al nivel de riesgo 2 se clasificaria como tal por la red neuronal de
tension superficial con una probabilidad del 80,26%. Ademas, el nivel de riesgo 2 tenia la
exactitud mas baja, lo que indica que la red neuronal de tension superficial clasificaria

correctamente a un individuo con una probabilidad del 96,96%.

Por el contrario, para los individuos que presentaron el nivel de riesgo 4, la red neuronal
de tension superficial presentd una probabilidad de clasificacion del 97.37% en dicho tipo
de riesgo y un valor de sensibilidad del 98.62%. Sin embargo, el nivel de riesgo con
mayor exactitud fue el Nivel de riesgo 1. Cuando la red neuronal de tension superficial
supuso que un individuo pertenecia al tipo de riesgo uno, la probabilidad de que esto

fuera cierto fue del 98.85%.

Tabla 4 - 3. Medidas estadisticas para la prueba de clasificacion para los cuatro niveles de
riesgo. Para el conjunto de datos de entrenamiento (72%), validacién (8%) y prueba (20%).

Niveles de Riesgo

Medidas Nivel Nivel Nivel Nivel
Estadisticas Riesgo1l Riesgo2 Riesgo 3 Riesgo 4

Sensibilidad 90.11% 80.26% 94.70% 98.62%
Especificidad 99.82% 98.78% 97.05% 96.23%
Exactitud 98.85% 96.96% 96.31% 97.37%

Error

Clasificacion 1127 3.04% 3.69% 2.63%
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4.4. Paso 3. Analisis de estabilidad

Consiste en permitir la evaluacion del algoritmo hasta que no sea posible encontrar una
soluciéon mejor. El primer proceso se repitio 7 veces (tratamientos), tomando en cada
tratamiento los diez mejores resultados (Tabla 4 - 4).

Tabla 4 - 4. Porcentaje de exactitud para resultados predictivos sobre el nivel de riesgo
psicosocial en maestros de escuela colombianos.

Replicas E’Ié NB RNA  MSV 'I\?"E?I\:/ g\(fM RNA-TS
1 89 89 92 92 89.26 92 96.97
2 91 89 925 93 89.27 93 97.37
3 91 90 93 93 89.26 93 97.37
4 92 90 93 93 89.26 93 97.37
5 92 90 93 03 89.27 93 97.37
6 92 90 93 93 89.26 93 97.37
7 92 90 93 93 89.27 93 97.37
Promedio 91.29 89.71 92.83 9286 89.26 92.86 97.31

Nota: DT: Arboles de decision J48; NB: Naive Bayes; RNA: Red Neuronal Artificial; MSV: Maquinas de Soporte
Vectorial Lineal; MSV-RBF: Maquina de Soporte Vectorial de Base Radial; HC-SVM: Ascenso de Colina-
Maquina de Soporte Vectorial y RNA-TS: Red neuronal de tensién superficial.

La Tabla 4 - 5 contiene el analisis de varianza con un intervalo de confianza del 99.5%,
usando las soluciones encontradas en la Tabla 4 - 4. Dado que, en la Tabla 4 - 5, el F
tabulado es mayor que el F calculado, se puede decir que hay diferencias significativas en
los resultados dados por el sistema.

Tabla 4 - 5. Analisis de varianza (Anova).

Variacion  SS df MS F Prob>F
Columns 0.0969 9 0.01077 0.62 0.7778
Error 1.5650 90 0.01739

Total 1.6619 99

Fuente: Elaboracioén propia.
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4.5. Paso 4. Clasificacion del nivel de riesgo

psicosocial y recomendaciones para su

prevencion

La obtencion de la clasificacion del nivel de riesgo en la que se clasifica al individuo

evaluado, a través del algoritmo hibrido, genera ciertas recomendaciones, basadas en los

casos previamente documentados y que estan contenidos en la literatura cientifica, que

describe el manejo del individuo, basado en el nivel percibido (Figura 4 - 5). Se desarrollé

una interfaz para facilitar al usuario que evalla a las personas interactuar con el algoritmo,

generando indicaciones basado en la guia técnica de intervencion psicosocial (Ministerio

del trabajo, 2015) (Anexo F).

Figura 4 - 5. Flujo de recomendacion para prevencién del riesgo psicosocial basado en el
algoritmo Red neuronal de tension superficial.
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4.6. Resultados experimentales basados en

métodos de comparaciones previas

En esta seccibn, los autores comparan y muestran los resultados obtenidos previamente
con la aplicacion de técnicas de clasificacion (Tabla 4 - 6). Finalmente, las caracteristicas
psicosociales predictivas, con los algoritmos muestran diferente efectividad (Mosquera
et al., 2018; Mosquera, Castrillén, et al., 2018c; Mosquera et al., 2016, 2018, 2019).

Tabla 4 - 6. Resultados aplicando diferentes técnicas de clasificacion. *Exactitud.

item Algoritmo % promedio clasificacion*
1 J48 91
2 Naive Bayes 89
3 ANN 93
4 Decision Tree 90
5 SVM 93
6 RRHC-SVM 93.84
7 CS-SVM 94.90
8 SVM-RBF 89.26
9 KNN 84.66
10 KNN-SVM 86.66
10 Método propuesto: RNA-TS 97.31

Fuente: Elaboracion propia.
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4.7. Discusion de resultados

4.7.1. Aspectos generales

Una adecuada metodologia de identificacion de riesgo psicosocial con técnicas
inteligentes, debe contemplar un nimero adecuado de parametros (que para este caso fue
de 20 por persona) el cual permita la adaptabilidad de la metodologia a otras regiones del
pais teniendo en cuenta los factores sociales, econdémicos, ambientales, culturales,

educativos, que permiten mejorar el grado de prediccion del algoritmo.

En esta investigacion el valor total de parametros adecuado para el disefio y adaptabilidad
del algoritmo para garantizar su mejor rendimiento fue de 20, con significancia estadistica
importante, la identificacién de éste numero de variables se logré gracias a la reduccién de
la dimensionalidad de los datos a través de la aplicacion del algoritmo ReliefF (Robnik-S”
& Kononenko, 2013).

Igualmente, en la literatura cientifica no se reconocen estudios de aplicacién de técnicas
de inteligencia artificial Unicamente en el constructo teérico de riesgo psicosocial aqui
estudiado, la mayoria de estudios identificados realizan aproximaciones a los factores de
riesgo psicosocial asociado a otras teorias como lo son, la satisfaccion laboral, el estrés,
la salud fisica, la salud mental, la accidentalidad laboral, el ausentismo laboral debido a
factores psicosociales, la desercién laboral asociada a factores psicosociales, la rotacion
de empleados asociada a los factores psicosociales, por lo tanto, la mayoria de resultados
donde se introducen técnicas inteligentes siempre llevaran como variable asociada el

factor psicosocial.

El problema de identificacion con respecto a los riesgos psicosociales impuesta en estos

dias en los ambientes laborales, es de interés relevante debido a que se orienta a
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consolidar la eficiencia y la competitividad de las organizaciones educativas publicas
basado en el bienestar laboral de los docentes.

La metodologia propuesta en ésta investigacion se aplicé a la prediccion del riesgo
psicosocial Intralaboral. La seleccion final de los parametros que se tuvieron en cuenta
para el desarrollo del algoritmo se obtuvieron de pruebas realizadas a lo largo de la
investigacion como, por ejemplo, analisis de correlacion, analisis de PCA, algoritmos
genéticos, algoritmo de la cantidad esperada de la informacion, algoritmo
GainRatioAttributeEval.

En esta investigacion se referenciaron 20 parametros, los cuales pertenecen a
caracteristicas psicosociales, fisiolégicas y fisicas por persona, y se establecié una prueba
de anova con una confiabilidad del 95%, con el fin de determinar la confiabilidad de los

resultados.

Para garantizar los resultados adecuados estadisticamente del algoritmo propuesto,

también se realizaron validaciones cruzadas con el conjunto de datos (cross-validation).

Con relacion al estado del arte en riesgos psicosociales (British Standards Institution (BSI),
2011; Canadian Standards Association, 2013; European Agency for Safety and Health at
Work, 2012; Stavroula Leka etal., 2015; Memish etal., 2017), los procesos de
investigacion de los factores de riesgo psicosocial utilizan técnicas fundamentadas en la
sociologia, la psicologia laboral, la organizacion y administracion, la organizacion del
trabajo y la salud laboral, no se identifica de manera fehaciente a nivel mundial que se
utilicen técnicas de inteligencia artificial para la identificacién y clasificacion de riesgo

psicosocial en los sistemas de gestién de la Seguridad y Salud en el Trabajo.

El nimero de variables con significancia estadistica importante (20) guarda cierta similitud
en algunas variables con lo que plantea la guia para la gestion de riesgos psicosociales de

la unién europea PAS1010 ( Leka & Cox, 2011) que define 13 variables para la evaluacion
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de los riesgos psicosociales a nivel europeo (Contenido de trabajo, violencia en el trabajo,
acoso laboral, desarrollo profesional, condiciones ambientales y riesgos en maquinaria y
equipos, cultural organizacional y funciones, rol en el cargo, relaciones interpersonales en
el trabajo, horarios de trabajo, control sobre el trabajo, interface hogar-trabajo y carga y
ritmo de trabajo).

Actualmente, el modelo de evaluacién de riesgos psicosociales europeo (Leka et al., 2017,
p. 3) tiene en cuenta 10 dimensiones para evaluar los aspectos negativos psicosociales
relacionados con el trabajo (funciones y cultura organizacional, contenido de trabajo, carga
y ritmo de trabajo, horarios de trabajo, control, ambiente de trabajo y equipos, relaciones
interpersonales en el trabajo, desarrollo profesional e interaccion trabajo-hogar), acorde a
éste modelo, los hallazgos relativos a la evaluacion psicosocial del trabajo en el sector
educacién por parte de la significancia estadistica de nuestra investigacion toma
relevancia, ya que las variables utilizadas se obtuvieron a través de la aplicacion del
algoritmo ReliefF y de la reduccion de la dimensionalidad de los datos, mostrando su
importancia y guardando semejanzas y diferencias entre los contextos europeo y

colombiano.

Los resultados de las veinte (20) variables propuestas aqui pueden ser mejorados logrando
una mayor participacion de los docentes de la regién evaluada, logrando tener un volumen
mayor de datos diferentes a los psicosociales, similares a los del trabajo realizado por
(Suérez Sanchez et al., 2011) que logra hallar resultados relevantes en las correlaciones
entre los factores psicosociales y la accidentalidad laboral a través del modelo de maquinas
de soporte vectorial, teniendo como base el conjunto de datos de la sexta evaluacion
nacional de condiciones del trabajo en Espafia, esto puede ser debido a las condiciones y
caracteristicas de indole social, econémico, ambiental, organizacional, macroergonémico

y cultural de un pais de primer mundo.

Las particularidades de cada regién colombiana tienden a afectar de manera significativa
los resultados de prediccién, las variables de riesgo psicosocial pueden variar de regién a

region incidiendo en los resultados y en el rendimiento del algoritmo.
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La aplicacion de la metodologia en otras regiones del pais es facil de implementar, se
requiere obtener el conjunto de datos con el cual entrenar el algoritmo. También, la
metodologia se puede aplicar a otros sectores y subsectores de la economia teniendo en
cuenta las caracteristicas de cada sector, lo que ayudaria en gran manera a tener un
conjunto de datos significativo para realizar prediccién con el algoritmo en las diferentes
empresas de las regiones y ayudando a los profesionales a mejorar las estrategias de

prevencion.

El desarrollo y evaluacion de éste algoritmo se realizé en la version de software Matlab
V9.8. Este codigo puede ser consultado en:
https://codeocean.com/explore/capsules?query=rodolfo%20mosquera (Mosquera et al.,
2019a)

4.7.2. Aspectos especificos

Se ha desarrollado un modelo de prediccion y clasificacion basado en la teoria de la tension
superficial denominado red neuronal de tensién superficial (RNA-TS), y se han realizado
comparaciones con los siguientes modelos: modelos de arbol de decision (algoritmo J48),
Naive Bayes (NBC), redes neuronales artificiales (ANN), maquinas de vectores de soporte
(SVM) ), Modelos de funcion de base radial de maquina de vectores de soporte (SVM-
RBF), Maquinas de vectores de soporte de escalada (HC-SVM), Maquinas de vectores de
soporte de busqueda de cuco (CS-SVM) y el Vector de soporte vecino mas cercano Kk -

modelo hibrido de maquina de soporte (k-NN-SVM).

Para el reconocimiento de patrones y el nivel de prediccién de riesgo psicosocial, el modelo
de red neuronal de tensién superficial se presenta con bondades frente a la metodologia
de recoleccion de datos individual (MS Excel), debido a sus robustas habilidades
explicativas y seleccién de atributos de alta dimensionalidad, a la economia de tiempo en

la evaluacion y en la obtencion de los resultados para identificar y clasificar el riesgo en un
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trabajador. Sus aplicaciones, desarrolladas para la administracion gerencial y el
reconocimiento de patrones en entornos de trabajo y climas organizacionales, son vitales

debido al impacto que puede generar en la prevencion del riesgo en las organizaciones.

El punto fundamental de la estructura de este modelo es la adaptacién de la tension
superficial fisica a la mejora del modelo de red neuronal, logrando beneficiarse de las
caracteristicas de las redes neuronales y aumentar la exactitud a través de la innovacion,
en forma de modificacion de la red neuronal. Dicha combinacion permite la eliminacién de
deficiencias del modelo lineal y el desarrollo de un enfoque con aspectos del mundo real.
Esta aplicacion fue probada mediante la validacién del modelo en docentes de secundaria,
lo que permitié la prediccion rapida del riesgo, los coordinadores evaluaron parcialmente
el modelo desarrollado y los psicélogos laborales que realizaron evaluaciones
psicosociales del docente para resaltar la utilidad y el beneficio del mismo, en términos de
la disminucién en el tiempo necesario para clasificar los tipos de riesgos que presenta cada
docente. Estas dos opiniones son vitales para establecer la importancia del desarrollo de
este tipo de herramientas tanto en el &mbito de la salud ocupacional nacional como a nivel
mundial, y destaca el liderazgo de Colombia en Iberoamérica en el desarrollo de

herramientas que contribuyen al campo de la salud y la seguridad en el trabajo.

En los experimentos llevados a cabo en ésta investigacion, los porcentajes de
entrenamiento, validacion y evaluacion fueron 72%, 8% y 20%, respectivamente (Tabla 4
- 1). Con estos, se lograron mejores resultados, en comparaciéon con las otras
configuraciones evaluadas, asi como con los otros valores dados para los mismos
procesos. La evaluacién sistemética de la validacibn cruzada revel6 los mejores
resultados, como se muestra en la Tabla 4 - 3, con respecto a las medidas de evaluacion

del modelo.

Los resultados de la matriz de confusién (Tabla 4 - 2), demuestran que el modelo
desarrollado es altamente eficiente, en términos de clasificacion de riesgo psicosocial, en
comparacion con otros experimentos similares como en el caso de (Aliabadi, 2015;

Larrabee et al., 2003) quienes utilizaron regresion logistica y regresion mltiple paso a
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paso para predecir la satisfaccion laboral de enfermeras de un hospital a través de la
correlacion de variables, al igual que (Baradaran et al., 2008) quienes utilizaron PCA y el
modelo multiobjetivo para identificar la satisfaccion en el trabajo y hallar como plantear
soluciones para incrementar las condiciones laborales asociadas a factores psicosociales.
(Yigit & Shourabizadeh, 2017) quienes utilizaron técnicas como regresion logistica, arboles
de decision y maquinas de soporte vectorial para hallar la prediccion de rotacion de
empleados asociada a la influencia de factores psicosociales obteniendo resultados de
88% y 87% de clasificacion para algoritmos como maquinas de soporte vectorial y de

bosque aleatorio respectivamente.

Los valores obtenidos en la Tabla 4 - 5, demuestran la evaluacién estadistica del modelo
de prediccion y confirman, mediante la técnica de Anova, que los resultados son
estadisticamente estables y confiables. Por lo tanto, en este caso, el modelo de prediccion

es adecuado.

Posada-Quintero et al., (2020) encontraron en los resultados de la investigacion realizada
con datos de riesgo psicosocial de docentes Colombianos, que los arboles de decision
logro identificar el 92% de los factores de riesgo y el 71% de los sintomas, con maquinas
de soporte vectorial logré identificar el 96% de los riesgos y el 67% de los sintomas, con
el algoritmo RUSBoostDT logré identificar el 80% de los riesgos, pero el 82% de los

sintomas.

Los sintomas asociados en éste modelo de aprendizaje de maquinas fueron la fatiga, el
dolor de cabeza, lairritabilidad, las ganas de llorar, la pérdida del apetito, el suefio irregular,
la depresion, la dificultad en la comunicacién, el agotamiento mental, los dolores
musculoesqueléticos, problemas de voz y problemas gastricos. Comparado con nuestro
modelo el cual logro reconocer el grado de riesgo con un 97.31%, se muestra una ventaja
significativa en el reconocimiento del grado de riesgo psicosocial y los resultados de los
sintomas que se utilizaron muy similar a los utilizados en éste estudio, con hallazgos
significativos para lograr hacer énfasis de prevencion en las variables que afectan a los

docentes.
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Los experimentos realizados por Gonzélez Fuentes et al., (2020) asociados a factores que
ocasionaron ausentismo basados en variables ergonémicas, psicosociales y del trabajo,
aplicando Regresion Adaptativa Multivariada y tomando los datos de la sexta encuesta
europea de las condiciones del trabajo arrojaron resultados del valor medio del R2 para los
1000 modelos entrenados para las variables finalmente seleccionadas en cada caso fue
de 74,26% con un error cuadratico medio de 27,51, el modelo con los mejores resultados
obtenidos fue el de maquinas de soporte vectorial con valores de 67.32% de valor medio
y con un error cuadratico medio de 29.01. Datos bastante alejados de los obtenidos en
nuestro modelo, y en cuanto a sintomatologia identificada, las tareas repetitivas, el dolor
de cabeza, la reestructuracion organizacional, el trabajo por fuera de los horarios de trabajo
y la insatisfaccion con las condiciones laborales fueron los principales hallazgos. Se puede
ver que se presenta cierta relaciéon en cuanto a las variables manejadas en nuestra

investigacion.

Los hallazgos del trabajo realizado por Uronen et al., (2020) en enfermeras, mostré que la
carga de trabajo y el ritmo de trabajo son factores psicosociales que a través del modelo
de redes neuronales pudieron identificar con relativa efectividad. Comparado con nuestro
modelo el cual tiene como variable la demanda de carga mental, puede aproximarse a los
resultados obtenidos por ellos en esa variable, pero con mucho mejor procesamiento de
las variables y aproximacion del modelo matematico nuestro método logra obtener mejores

resultados.

El estudio desarrollado por Marquez Gémez, (2020) asocio las mayoria de problemas
musculoesqueléticos que pudo observar a problemas de control por parte de los
trabajadores, dolores en hombros, espalda general, manos, mufiecas, cuello, piernas, pies,
codos y antebrazos fueron seleccionados como variables predictoras, los modelos
utilizados para lograr la prediccion fueron arboles de decision, regresion logistica y un
modelo de arboles logistico, el modelo con mejor aproximacion en la prediccion fue el de
arboles de decisiébn con un 71%. Comparado con nuestra metodologia, se tiene que
converge en la aproximaciébn y asociacibn que se hace de los problemas

musculoesqueléticos y como ellos se convierten en un fendmeno inicial para poder
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identificar el riesgo psicosocial, casi todas las variables utilizadas en esta investigacion se

usaron en la investigacion de Marquez.

Jebelli et al., (2019) utilizaron una red neuronal convolucional profunda de 83 neuronas en
la primera capa oculta y de 23 en la segunda capa oculta, obteniendo resultados de
clasificacién del 86.62% asociando las variables psicosociales de estrés en ambientes
laborales (trabajar en la parte superior de una escalera, trabajar en espacios confinados y
trabajar continuamente sin tomar un descanso) para reconocer el estrés en trabajadores
de construcciones. Los resultados en el nivel de exactitud del modelo y el bajo porcentaje
de error, demuestran la facilidad de adaptacion de la estructura matematica a las variables
gue requieren identificacion en este tipo de procesos, con el fin de realizar intervenciones
preventivas a modo de prediccion muy similar a los resultados obtenidos en ésta

investigacion.

El modelo utilizado por Mosquera et al., (2019) de k vecinos mas cercanos y maquinas de
soporte vectorial (K-NN-SVM) adaptado de Zhou et al., (2013), obtuvo resultados de
clasificacion del 86.66% utilizando las variables psicosociales de demandas del trabajo, el
cudl logré ventajas significativas con respecto a los modelos individuales, al ver la
aproximacion que se hace desde el manejo Unicamente de las variables de demandas del
trabajo, se puede observar que el modelo funcion6 bastante bien, de donde se puede inferir
gue el uso de las demas variables psicosociales, fisicas y fisioldgicas y del desarrollo de
un modelo como la red neuronal de tension superficial se adaptd mejor a las caracteristicas

de las variables obteniendo resultados prometedores para la investigacion.

Los resultados hallados por Suarez Sanchez et al., (2011) con respecto a las variables
psicosociales; demandas fisicas/disefio del puesto de trabajo: esfuerzo fisico, asiento
incomodo, superficie de trabajo inestable o desigual, molestias en alguna parte del cuerpo
debido a la tensidn fisica; posibilidades psicosociales: considera el trabajo emocionalmente
exigente; horas de trabajo y tiempo para actividad familiar y demandas emocionales del
trabajo sumado a otras variables de estudio, aplicando maquinas de soporte vectorial para
predecir la ocurrencia de un accidente laboral, arroj6 resultados de clasificacion de 97,45%

teniendo en cuenta que la etiqueta de clase era accidente o no accidente. Con respecto a



Capitulo 4 145

estos resultados, el modelo propuesto en esta investigacion va dirigido a hallar una
clasificacién multiclase teniendo en cuenta el grado de riesgo psicosocial, nuestro modelo
obtuvo resultados de 97.37% como se puede observar en la Tabla 4 - 6, lo que se
considera un avance para la adecuada prediccién del riesgo psicosocial.

El estudio llevado acabo por (Tzeng et al., 2004b) en un grupo de 648 enfermeras teniendo
en cuenta variables psicosociales asociadas (ambiente de trabajo indirecto, ambiente de
trabajo directo, salario y promocion, crecimiento personal, desafio en el trabajo, interaccion
y retroalimentacion de pacientes y familiares, estilo de liderazgo, ambiente de trabajo y
apoyo familiar y religion, satisfaccién laboral general, satisfaccion general con roles
profesionales y felicidad laboral general) en el estudio con el objetivo de predecir la
intencién de abandonar su puesto de trabajo y cambiar de lugar de trabajo obtuvo
resultados del orden de 89.2% utilizando maquinas de soporte vectorial, para un problema
de clase binario, en este orden de ideas el algoritmo desarrollado bajo el modelo de red

neuronal de tension superficial muestra grandes ventajas para la clasificacion multiclase.

Si bien las redes neuronales y las maquinas de vectores de soporte son modelos lineales
gue ofrecen enfoques adecuados, la aplicacién potencial de un concepto fisico al modelo
neuronal se adapta mejor al tipo de datos presentes en las evaluaciones psicosociales.
Sus posibles soluciones mas rapidas permiten una mejor interpretacion del modelo, asi
como una clasificacion adecuada y tasas de error reducidas para la toma de decisiones.
Como tal, el modelo de red neuronal de tension superficial, a través del procedimiento de
transformacion y adecuacion neuronal, puede descubrir soluciones mejoradas. En estos
experimentos, como se puede observar en la Tabla 4 - 6, el modelo de tension superficial
superd los modelos lineales de maquinas de vectores, redes neuronales, modelos
probabilisticos y modelos de arbol de decision. La dimensionalidad y la transformacion
matematica redujeron 20 variables a dos variables y aumentaron el nimero de valores

predictivos positivos y las tasas de error fueron mas bajas.

La Tabla 4 - 6, muestra que el modelo basado en la tensién superficial fisica es competitivo

frente a otros modelos. Proporciona resultados precisos, gue son bastante similares a los
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encontrados en el mundo real. Los resultados de este experimento respaldan la opinién de
gue la estrategia de combinar diferentes métodos (teoria de la tension superficial fisica y
redes neuronales artificiales) puede mejorar el rendimiento predictivo que se perseguia
para el nivel de riesgo psicosocial obteniendo una exactitud en la clasificacion de 97.31%
en promedio y del 98.85% para el nivel de riesgo 1.

Estrategias similares se han aplicado previamente a problemas de clasificacion de
Seguridad y Salud Laboral, a través de la utilizacion de técnicas de electrocardiograma y
respuesta galvanica de la piel para identificar los niveles de estrés en individuos utilizando
maquinas de soporte vectorial y k-vecinos mas cercanos, obteniendo resultados de
clasificaciéon alrededor de 92.75% (Sriramprakash et al., 2017). Resultados similares se
han obtenido a través de la utilizacion de electroencefalograma para poder identificar
niveles de estrés mental asociado a situaciones de control de la situacion por parte de los
sujetos de estudio, inducido a través de algunos mensajes que aparecian en el estudio
para ver la reaccion de los participantes y medir sus niveles de estrés, los algoritmos
utilizados para esta clasificacion fueron Naive Bayes y maquinas de soporte vectorial

logrando resultados de 94% y 94.6% respectivamente (Subhani et al., 2017).

Estos resultados muestran que la aproximacion realizada a través de las medidas
fisiologicas en pacientes que declaraban haber tenido algun tipo de afeccion cardiaca y
osteomuscular y a los cuales se les realiz6 la prueba para verificar si realmente tenian
alguna relacion con el nivel de riesgo psicosocial, fue una buena medida al ser incluidas
como variables en el estudio. Estas variables al ser analizadas a través de pca y otras
técnicas de reduccidon de la dimensionalidad, resultaron ser significativas en el
reconocimiento de patrones, como ya lo habia explicado en su estudio Sauter & Murphy,

(1984), por tal razén se incluyeron en el estudio.

Las Figura 4 - 1 y Figura 4 - 2 muestran la forma en que el modelo agrupa e identifica el
nivel de riesgo de cada individuo, lo que permite una clasificacion rapida, en contraste con
el caso en el que las 20 variables estadisticamente significativas se manejan
conjuntamente. La
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Figura 4 - 3 muestra que los procesos iterativos del modelo neuronal alcanzan
rapidamente el numero de iteraciones necesarias para establecer el modelo y poder
proporcionar resultados objetivos y precisos.

La Figura 4 - 4 muestra el area bajo la curva ROC, donde se muestran las ventajas de
clasificacion del algoritmo red neuronal de tension superficial acorde a los resultados
obtenidos en la matriz de confusion, detallando cada uno de los valores para la clasificacion

de cada riesgo.

Las teorias fundamentales que han servido para el desarrollo del estudio del riesgo
psicosocial a nivel mundial y en Colombia (el modelo de demanda, control, apoyo social;
el modelo de desequilibrio esfuerzo-recompensa y el modelo dinamico de los factores de
riesgo psicosocial (Karasek, 1979; Siegrist, 1996; Villalobos, 2005) a pesar de utilizar gran
cantidad de variables que abarquen todo el espectro de la organizacién empresarial y las
variables que desde la Seguridad y la Salud en el Trabajo estan inmersas en los ambientes
laborales y que posiblemente sirven para identificar si existen factores de riesgo psicosocial
que afectan de forma negativa al trabajador son importantes estadisticamente o
representan de forma estadistica una variable con gran valor en el estudio, pues se
observa que muchas de ellas (en el caso docente) son solo variables generadoras de ruido

(outliers).

También, se debe tener en cuenta que al momento de tomar datos para construir el
conjunto de datos de riesgo psicosocial y el instrumento tenga una validez interna, la
representatividad de la muestra y los sujetos de estudio pertenezcan a un mismo sector
econdémico en éste caso el sector educativo publico de colegios, para que el nivel de
confianza del conjunto de datos (Dataset) pueda tener la menor cantidad de desviacion en
los datos. Por lo tanto, es fundamental al momento de realizar la recoleccién de datos

futura, hacerlo por subsectores econémicos, para no afectar la confiabilidad.
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Finalmente se pudo comprobar la hipétesis de investigacion. Se disefid y se desarrollé un
sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes soportado en las variables
psicosociales, capaz de reconocer patrones y clasificar el grado de riesgo psicosocial en
docentes de educacion béasica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia,

con una efectividad igual o superior al 95%.
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VI. 5. Conclusiones, futuras lineas

de investigacion y limitaciones

5.1. Conclusiones

Conclusiones de la hip6tesis

= Un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes soportado en las
variables psicosociales es capaz de medir el grado de riesgo psicosocial en
docentes de educacidén basica primaria y secundaria en colegios publicos de
Colombia, con una efectividad igual o superior comparado con las técnicas de

medicion psicosocial vigentes en Colombia.

El disefio empleado en la metodologia propuesta se logré6 mediante la adaptacion de una
teoria fisica, la tension superficial a una red neuronal artificial, que incluyd variables y
criterios para modelar los factores psicosociales presentes en los entornos laborales.
Utilizando las bases tedricas y conceptuales se describié la metodologia con un algoritmo
de red neuronal de retropropagacién de tensiéon superficial; finalmente, se valid6 la

metodologia con una prueba piloto aplicada en el sector educativo.

La experimentacién se realiz6 con una interfaz que posibilitdé el uso por parte del psicélogo
organizacional. El colegio de validacién fue seleccionado gracias a la participacion
voluntaria de los docentes; las caracteristicas establecidas fueron similares debido a que

se encuentra ubicado en la misma region. Se obtuvieron resultados satisfactorios que



150 Sistema de Clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicos ...

contribuyeron a comparar el desempefio de la metodologia y su aplicacion en el sector
educativo publico. Lo que permitié6 comprobar la hipétesis general de investigacion.

Conclusiones del objetivo general:

» Disefiar y desarrollar un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes
para medir el grado de riesgo psicosocial en docentes de educacion basica primaria
y secundaria en colegios publicos de Colombia con una efectividad igual o superior

a las técnicas actualmente existentes.

Se analizd, investigd acorde a las historias clinicas de docentes se propone el uso de 5
variables osteomusculares que ocasionan mayor ausentismo laboral y repercuten de forma

psicosocial en la vida laboral del docente, para un total de 20 variables estudiadas.

En este proceso en algunos casos se hizo necesario el valorar al docente con pruebas de
electromiografia, es de anotar, que una de las mayores dificultades encontradas en el
trabajo al momento de recolectar este tipo de datos fue la participacién voluntaria del
profesorado, debido a cuestiones de no aceptar el que se adaptaran los sensores en el

cuerpo.

El uso de técnicas de correlacion y analisis de PCA permiti6 comprobar que variables
tenian un alto grado de dependencia estadistica, hasta obtener un conjunto de variables

gue estadisticamente fueran significativas para el modelo.

Las variables seleccionadas son programadas en el modelo de red neuronal de tensién
superficial que permite la identificacion del grado de riesgo psicosocial. Finalmente, el
método, define una nueva metodologia para la prediccion del grado de riesgo psicosocial

con una efectividad del 97.31%.
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Conclusiones de cada objetivo especifico:

= Analizar los sistemas de clasificacibn basados en técnicas inteligentes y no
inteligentes que sirvan para disefiar modelos para la identificacion, evaluacion y
control de riesgo psicosocial en docentes de educacion basica primaria y
secundaria en colegios publicos de Colombia.

Mediante una revision bibliografica, se seleccionaron y analizaron las metodologias,
métodos, técnicas, algoritmos y variables para disefiar y desarrollar el algoritmo de
clasificacion de riesgo psicosocial. Lo anterior permitio identificar los modelos que han
realizado aproximaciones y el uso de variables que los autores no han manejado en otras
investigaciones; lo que permitid identificar el vacio en el conocimiento. Igualmente, a través
de éste proceso se pudo establecer las bases tedricas y conceptuales del objeto de

estudio, desarrollo del método propuesto y su experimentacion.

Se analizaron los referentes teoricos del estudio psicosocial utilizados para la construccion
de la bateria de riesgos psicosocial, instrumento avalado en Colombia para el estudio de
los factores psicosociales y se identificd las variables relevantes en éste tipo de estudios

segun lo planteado en el instrumento.

= Definir las variables independientes (nuevas y existentes) en la identificacion de los
riesgos psicosociales y seleccionar las variables mas efectivas mediante técnicas
informaticas y/o estadisticas, con el fin de lograr un mayor nivel de automatizacion

en el proceso de identificacion de este riesgo.

Se llevé acabo la evaluacion de riesgo psicosocial aplicando la bateria de riesgo
psicosocial Intralaboral en docentes de colegios publicos de municipios pertenecientes al
area metropolitana de la ciudad de Cali, revisando los antecedentes médicos y de
ausentismo laboral para evaluar las nuevas variables incluidas en el estudio (Segun refiere

(Sauter & Murphy, 1984) son sintomas reconocidos como afecciones somaticas crénicas
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asociadas a la existencia de exposicion a factores de riesgo psicosocial. Se realizé varios
procedimientos estadisticos como: Preprocesamiento de datos, pruebas de correlacion
estadistica de pearson, reduccién de la dimensionalidad a través de algoritmos genéticos,
PCA, gain ratio attribute eval (Mosquera, Castrillon, et al., 2018b) y algoritmo ReliefF. Estos
procedimientos de significancia estadistica, permitieron reducir la cantidad de variables
hasta un numero importante que permitiera una adecuada clasificacion gracias a la
eliminacion de datos que se consideran outliers (datos atipicos dentro del conjunto de
datos). En este trabajo de investigacion se logré por medio de esta metodologia descartar
103 caracteristicas psicosociales y encontrar 12 caracteristicas que probaron ser efectivas

en la identificacién del grado de riesgo psicosocial.

= Desarrollar un sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes que permita
identificar y medir los factores de riesgo psicosocial en docentes de educacion

basica primaria y secundaria en colegios publicos de Colombia.

Principalmente se investigaron dos métodos de clasificacion: maquinas de soporte
vectorial y redes neuronales, y se investigd un método con el cual emular el grado de riesgo

psicosocial: la tension superficial fisica.

Como resultado de lo anterior, se utilizaron las redes neuronales de retropropagacion y se
modifica una de las capas introduciendo la teoria de tension superficial, con la cual se logra
reducir la dimensionalidad de las variables en la red adaptando los dos conceptos de
perimetro y masa a las variables psicosociales que se introducen modificando los pesos y
reemplazando estos valores por las medidas de tension superficial de cuatro liquidos, los
cuales emulan los cuatro grados de riesgo psicosocial. Finalmente, en este punto se
obtienen los resultados propuestos de innovacion y mejoramiento del proceso de

clasificacion.

= Validar el sistema de clasificacion propuesto con el fin de establecer su efectividad

en comparacion con los métodos tradicionalmente empleados por los especialistas
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aplicados en docentes de educacion bésica primaria y secundaria en colegios
publicos de Colombia.

La metodologia propuesta esta disefiada de acuerdo a las caracteristicas de los colegios
publicos en Colombia, lo cual permite que pueda ser aplicada en diferentes instituciones
educativas cuya jornada sea continua (mafiana, tarde), empleando la metodologia
propuesta con un conjunto de datos acorde a cada region, con el fin de obtener un mejor
andlisis sobre su verdadero impacto en la disminucion en las tasas morbilidad y de

ausentismo de los docentes.

5.2. Futuras lineas de investigacion

A partir de este estudio, se puede vislumbrar futuros estudios a realizar en el campo de la
Inteligencia Artificial, es interesante, la posibilidad que ofrecen los sistemas inteligentes de
construir y evaluar un clasificador aplicando técnicas inteligentes a la identificacion de
riesgo psicosocial como herramienta para la gestién y control gerencial de los sistemas de
Seguridad y Salud en el Trabajo, que sirva como elemento para fortalecer la toma de

decisiones en la politica de la alta direccién empresarial.

La aplicacion de la metodologia predictiva de red neuronal de tensién superficial, a los
factores de riesgo psicosocial de instituciones educativa publicas, muestra que, se abre
una linea de trabajo y de investigacion que permite apoyar la labor de los grupos
encargados de la Seguridad y Salud en el Trabajo y facilita la labor de la identificacion,
prevencion, promocién de la salud, en los individuos claves que estan expuestos a factores
de riesgo y cuyo resultado de clasificacion arroja valores de Alto y Muy Alto y, permite la
identificacion, reconocimiento y clasificacion de los riesgos psicosociales en los entornos

de trabajo.

Este estudio muestra las virtudes del desarrollo del modelo con un algoritmo aplicado de
teoria fisica. Este enfoque es una herramienta poderosa para la prevencién y el tratamiento

del riesgo psicosocial en docentes de colegios publicos. Es necesario recopilar conjuntos
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de datos por diferentes areas geogréficas, incluidas las variables ergonémicas. También
es importante definir que existe una diferencia entre el estrés laboral, la satisfaccion laboral
y el bienestar psicosocial, para que la investigacion futura desarrolle aplicaciones en el
estrés laboral y la satisfaccion laboral con algoritmos de inteligencia artificial.

También, se deja claro la necesidad de realizar mejoramiento continuo a las herramientas
gue tiene el pais para la identificacién, evaluacion, control y seguimiento que se hace a los

factores de riesgo psicosocial, tanto en empresas publicas como privadas.

Como vemos las disciplinas relacionadas con las técnicas de machine learning, incluyen
el estudio psicoldgico del aprendizaje humano, el estudio de la evolucion, la teoria del
control adaptativo, el estudio de las practicas educativas, la neurociencia, el
comportamiento organizacional y la economia. Aunque la Gltima década ha visto un mayor
crecimiento con estos otros campos, recién estamos comenzando a aprovechar las
posibles sinergias y la diversidad de formalismos y métodos experimentales utilizados en
estos campos multiples para estudiar sistemas que mejoran con la experiencia (Jordan &
Mitchell, 2015), como son los psicosociales y organizacionales que abren un espacio muy
importante en la prevencién de riesgos laborales y en procesos asociados a clima laboral

y cultura de entornos saludables.

Se necesitan también la intervencion de otras técnicas de la inteligencia artificial, como la
vision artificial, con la cual se logre desarrollar la identificacién de ciertos comportamientos,
gestos, o estados de animo, que permitan reconocer patrones y clasificar problemas de
indole psicosocial en los ambientes laborales, permitiendo anticiparse a través de la
prevencion a los posibles estados de afeccién que puedan desarrollar los trabjadores, no

solo del subsector educativo, sino, de los demas sectores de la economia.

5.3. Limitaciones

Para éste proyecto el poder conseguir la informacion de los pacientes de forma coordinada,

el poder cablear adecuadamente a los docentes y el tiempo de labor docente, fue una de
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las mayores restricciones que se tuvo al momento de adelantar la consecucion de los datos

y en el que mas tiempo se invirtié (Un afio y ocho meses).
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VIlII. 6. Anexo A: Proyecto de

Investigacion ejecutado

“Convocatoria Nacional para el Apoyo al Desarrollo de Tesis de Posgrado o de
Trabajos Finales de Especialidades en el area de la Salud de la Universidad Nacional
de Colombia 2017-2018" Resolucion 21 de 2017. Oficina de la Vice-rectoria de
Investigacion (21 de diciembre de 2017), proyecto seleccionado, financiado y ejecutado
con recursos de la Universidad Nacional de Colombia con el nimero de identificacién

40976 en el Sistema de Informacion Hermes. Tiempo de ejecucion 12 meses.

ACTA DE FINALIZACION DE PROYECTO DE INVESTIGACION

SandraXimena Carvajal Quintero, igaciony

y Arquitectura considerando que:

- A través de la CONVOCATORIA NACIONAL PARA EL APOYO AL DESARROLLO DE TESIS DE POSGRAD
TRABAJOSFINALES DE ESPECIALIDADES EN EL AREA DE LA SALUD, DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE COL
2017-2018 en la modalidad: Modalidad 1: Apoyo a tesis de doctorado encualquier drea del conocimiento, se aprobd
el proyecto Sistema de clasificacion basado en técnicas inteligentes para identificar el grado de riesgo psicosocial

docentes de educacion basica primaria ¥ secundaria
en colegios publicos de Colombia, cuyo investigador principal es el (la) profesor(a) OMAR DANILO CASTRIL
GOMEZ

- El proyecto se financié por un total de$15,000,000.

- El investigador entregd los informes parciales y final previstos y demés productos derivados del proyecto de
investigacion.

- De las evaluaciones a los informes finales, técnico y financiero, elaboradas por la Direccion de Investigacion de la
sede,se deduce que el investigador principal cumplié sati te con los p isos estipulados en el Acta
de Iniciacion y su ejecucion fue de$15,000,000

- Bl término de la duracion del proyecto fue hasta el 10 de septiembre de 2018.

Ha acordado:

PRIMERQ:; Dar por finalizado el proyecto con cédigo Hermes 40876 y cadigo QUIPU 201010016754 por haberse
cumplido los adquiridos i

SEGUNDCO: Dedlarar a investigador principal a paz y salvo con el@)FACULTAD DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
por todo concepto relacionado con el proyecto con codigo40976.

En constancia se firma |a presente acta en |a ciudad Maizales el dia 24 de septiembre de 2020

Cordialmente,

Sandra Ximena Carvajal Quintero OMAR DANILO CASTRILLON GOMEZ
Vicedecana de Investigadidn y Extensién Facultad de IngenierfaBirector del proyecto

Arquitectura

HER- 1 -2020

sep24,2020 3:42 p.m. Pag. 1 de1
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IX. Anexo B: Pasantia investigativa

Como parte del proceso de formacién doctoral, se realizé una pasantia investigativa de 7
meses en la Universidad Politécnica de Valencia, Comunidad Valenciana, Espafia durante
el afo 2018.

C.ﬁ;.}

UNIVERSIDAD DEPARTAMENTO DE ESTADISTICA E
POLITECNICA INVESTIGACION OPERATIVA
DE VALENCIA APLICADAS Y CALIDAD

Valencia, 27 de noviembre de 2018

Apreciados
Universidad Nacional de Colombia,
Sede Manizales

Manizales, Colombia

Apreciados

Con la siguiente doy fe que el estudiante de doctorado Rodolfo Mosquera Navarro, de nacionalidad
Colombiana, realizé satisfactoriamente una estancia de investigacién en nuestro Centro de Gestion de
la Calidad y del Cambio (CQ), perteneciente al Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa
Aplicadas y Calidad en la Universidad Politécnica de Valencia, dentro de las actividades de cooperacion

que desde hace afios desarrollan nuestra dos universidades.

Durante su estancia le invitamos a participar como doctorante invitado dentro del grupo de investigacion
tomo cursos y realizd labor con nuestro grupo docente con excelente desempefio.

La visita tuvo lugar entre los dias 25 de abril de 2018 y 27 de octubre de 2018, segln su conveniencia.

Reciban un cordial saludo,

Andrés Carrion Garcia

Director, Centro de gestion de la C
Universidad Politécnica de Valencia

Comunidad Valenciana - Espana

Valencia, 27 de noviembre de 2018

Edificio 13. Gamino de Vera, s/n® » 46022 VALENCIA = Tel. +34 963 877 490 » Fax +34 963 877 499 » E-mail:
depeio@upvnet.upv.es

http:\www.upv.es\deioac
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X. Anexo C: Estrategia de
busqueda sistematica,
ecuaciones de busqueda,
resultados obtenidos y
distribucion de publicaciones

por ano

Desde el afio 1990 hasta la fecha de aplicacion.

Tema Subtema (AND; OR) Enfoque (AND; OR)
Contenido
“data minning” “psychosocial risks” Artificial intelligence or

algorithms

“Hazard identification”

“Risk*”

Identification and risk
assessment

Evaluation*

Hazard identification and risk
assessment and control

Artificial intelligence or

“machine learning” “psychosocial risks” )
9 pSy algorithms

“Hazard identification”

“Risk*”

Identification and risk
assessment

Evaluation*
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Hazard identification and risk
assessment and control

“psychosocial risks”

Algorithms

“Machine learning”

“psychosocial factors”

“university staff”

“teachers”

“psychosocial risks”

“Hazard identification”

“Fuzzy sets”

“psychosocial factors”

“Risk™”

“Fuzzy systems”

“university staff”

Hazard identification and risk
assessment and control

“Fuzzy logic with engineering
applications”

Identification and risk

“teachers” “fuzzy theory”
assessment
“riesgo psicosocial” Evaluation* Neural network
“docentes”
Proceso

*9

“Fuzzy risk modeling

“Neural network classifier”

Fuzzy model for assessing risk
of occupational safety

Bayesian network classifiers

Fuzzy inference system

Bayesian classifier*

Fuzzy logic and applicactions

“Bayesian approach”

Fuzzy logic and neuro-fuzzy
modeling

Bayesian networks

Neural classifier*

Neural network classification

Bayesian analysis

Data minning

psychosocial risks

Data minning

psychosocial factors

Machine learning

Artificial neural networks

Machine learning

psychosocial risks
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Machine learning

psychosocial factors

Artificial neural networks

psychosocial risks

Artificial neural networks

psychosocial factors

Classification

psychosocial risks

Classification

psychosocial factors

Riesgo Psicosocial

H Teoria Tension Superficial

W Machine learning

Prediction psychosocial risks
Prediction psychosocial factors
Predict psychosocial risks
Predict psychosocial factors
Artificial neural networks teachers
Data minning teachers
Machine learning teachers
Prediction teachers
Predict teachers
= Distribucién de publicaciones por afio
Distribucién de Publicaciones por ano
2020
2019
2018
2017
. 2015
2 2014
<
2012 —
2011 =
2000-2010
1923-1990
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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Xl. Anexo D: Protocolo para Ila
aplicacion de Ila bateria de
riesgo psicosocial y para la
toma de senales y formato de

consentimiento informado

Secuencia de la aplicacion:
Se siguio la siguiente secuencia de actividades:
a. Presentacion.

b. Carta de informacién y firma del consentimiento informado.

(¢

. Aplicacion del cuestionario.

o

. Aplicacion de la ficha de datos generales.

Toma de muestra de sefiales:
a. Informe al paciente sobre la puesta de electrodos en diferentes partes.

b. Informe al paciente sobre que la toma de sefiales no sera dolorosa ni incurrira en el
paso de corriente a través de la piel.
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c. Informe al paciente que las sefiales aqui obtenidas sera para uso exclusivo de la
investigacion.

Docentes pertenecientes a diferentes areas y diferentes instituciones que colaboraron de
forma voluntaria en la investigacion.
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CONSENTIMIENTO INFORMADO DE LA APLICACION DE LA FECHA DE
BATERIA DE RIESGO PSICOSOCIAL DILIGENCIAMIENTO
PROYECTO DE INVESTIGACION AAAA - MM - DD
Yo, servidor publico identificado(a) con cédula de ciudadania
No. de , declaro haber sido plenamente informado (a) sobre el proceso de

evaluacion de los Factores de Riesgo Psicosocial que adelantara el COLEGIO XXXXXXXXXX, en cumplimiento de la Resolucién
2646 de 2008, el cual consta de lo siguiente:

1. Laevaluacién tiene como objetivo la identificacion y valoracion de los factores psicosociales y sus posibles ef ectos sobre
mi salud y/o desempefio, con el fin de establecer planes de Intervenciéon que respondan a las caracteristicas y
necesidades detectadas en los servidores publicos de la entidad.

2. La metodologia de evaluacion consiste en la aplicacién de 1 instrumento de medicién de los factores de riesgo
psicosocial, debidamente validados para la poblacién trabajadora colombiana, dichos instrumentos son:

Ficha de datos generales

Cuestionario de factores de riesgo psicosocial intralaboral

Medicién de problemas osteomusculares a través de dispositivo para electromiografia.

Medicién de la respuesta galvanica de la piel para observar el comportamiento positivo o negativo a la
respuesta.

ANENENEN

3. Los resultados obtenidos seran de absoluta RESERVA. Y solo se utilizaran para fines cientificos de la investigacion.

4. Lainformacion individual utilizada para la presente evaluacién serd manejada con absoluta confidencialidad y sera usada
exclusivamente para los fines inherentes a la Seguridad y Salud en el Trabajo. La misma, sera revelada Unicamente con
mi consentimiento o el de mi representante legal, excepto en aquellas circunstancias particulares en que no hacerlo
represente un evidente dafio para mi o para otros.

5. Mi participacion en esta evaluacion es estrictamente voluntaria; es decir que yo puedo libremente decidir participar en el
proceso o rehusarme a hacerlo, sin que esta decision represente ningln perjuicio para mi persona.

6. Me han informado que puedo formular las preguntas sobre el proceso de evaluacion, en cualquier momento del mismo,
al profesional que acompafia el proceso (Psicélogo con posgrado en Seguridad y Salud en Trabajo).

7. En el evento en que el profesional a cargo lo requiera, podra contactarme por via telefénica o correo electrénico.

Con base en la informacién que me han suministrado sobre el proceso de evaluacién de los factores psicosociales, declaro

libremente que he leido y entendido completamente lo referente al mismo (objetivos, metodologia, tratamiento de la

informacién, informes de resultados, participacién voluntaria). De igual manera declaro que conozco mi derecho a formular

las preguntas que me surjan antes, durante y/o después del proceso de evaluacion, con el fin de aclarar lo pertinente.
Teniendo en cuenta lo anterior, expreso libremente mi voluntad de:

(Marque una X en el recuadro que corresponda, segln su decisién y a continuacion registre sus datos)
Sl Participar en el proceso de evaluacion NO Participar en el proceso de evaluacion
de factores de Riesgo Psicosocial de factores de Riesgo Psicosocial

Nombre del Servidor Publico:

Documento de Identificacion:

FIRMA
Correo electronico:
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Xll. Anexo E: Interfaz para Ila
gestion del riesgo psicosocial
basado en el algoritmo de Red

neuronal de tension superficial

El disponer de una interfaz facilita que el psicélogo laboral pueda elaborar las evaluaciones
de una forma comoda y obtener el resultado de prediccion basado en el algoritmo.

4. interfaz — X

1 Individual

Risk calculation

Action to reduce risk

—_

13 | Psychosocial Risk Factors effects
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Xlll. Anexo F: Codigo algoritmo de
Ascenso de colinas con reinicio
aleatorio — Maquinas de soporte
vectorial (RRHC-SVM)

% Lectura de datos del excel
%

disp('--- Espere un momento por favor ---")

disp('--- Procesando ---")

h=msgbox('procesando datos...");

entrada=xlIsread('Datos experimentales.xIsx','Datos experimentalesl');
columnadz=entrada(:,end);

entrada(:,end)=[];

load borrar5 % borrar5 tiene entrada y columnadz

%

% Seleccién del 60% de los datos como training set
%

porcentaje = 0.6;
% trainingset =
sort([randsample(find(columnadz==1),ceil(sum(columnadz==1)*porcentaje));...

% randsample(find(columnadz==2),ceil(sum(columnadz==2)*porcentaje));...
% randsample(find(columnadz==3),ceil(sum(columnadz==3)*porcentaje));...
% randsample(find(columnadz==4),ceil(sum(columnadz==4)*porcentaje))]);

load borrar6 % borrar6 tiene trainigset (esto es para trabajar siempre con los mismos:
tamano 290)
validationset = setdiff(1:size(entrada,1),trainingset)’;

entradatr = entrada(trainingset,:); % Los valores de entrada correspondientes al training
set

columnadztr = columnadz(trainingset); % Lo valores de columnadz correspondientes al
training set

entradavl = entrada(validationset,:); % Los valores de entrada correspondientes al
training set

columnadzvl = columnadz(validationset); % Lo valores de columnadz correspondientes al
training set

%
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% Filtrado de variables redundantes
%

objetos = entradatr’; % En entrada estan las 129 variables independientes ubicadas en
filas

Dis = pdist(objetos,'chebycheV'); % Métrica de similitud usada: distancia chebychev o
métrica maxima

Z = linkage(Dis,'average'); % El criterio de enlace promedio busca los pares de variables
gue se encuentran mas cercanas entre si dependiendo de lo obtenido en Y

T = cluster(Z,'maxclus',30); % Se determina donde cortar el arbol de jerarquia para crear
los clusters. En esta ocasion, se busca crear 30 clusters.

%

% Seleccion de las variables representativas de cada cluster
%

eT = unique(T); % Se crea un vector con los valores del 1 al 30, que son los clusters
creados
grupos = cell(1,length(eT)); % Se genera una variable inicial para guardar las variables
correspondientes a cada cluster
gr = zeros(1,length(eT)); % Se genera una variable inicial para guardar las variables
representantes de cada cluster
for i=1:length(eT) % Se genera un cell array donde se guardan las variables de cada
cluster
gruposf{i} = find(eT(i)==T);
end
for i=1:length(grupos) % Se va a verificar la operacidén por cada cluster
if length(grupos{i})~=1 % Si en el cluster hay mas de una variable
a=pdist(entrada(:,grupos{i})’);
aa=squareform(a);
aaa=sum(aa);
[~,elques]=min(aaa);
gr(i) = grupos{i}(elques);
elseif length(grupos{i})==1 % Si en el cluster hay 1 variable
gr(i) = grupos{i}(1);
end
end
gr=sort(gr); % En gr guedan las variables representativas de cada cluster

%

% Analisis de componentes principales
%

[coeff,nuevosdatos,~,~,explained,mu] = pca(entradatr(:,gr));

%

% Seleccién de componentes principales
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%

primeracol = nuevosdatos(:,1);

segundacol = nuevosdatos(:,2);

% Graficacion (opcional)

%scatter(primeracol,segundacol,25,columnadztr,filled") % columnadz corresponde a la
variable independiente

% Etiquetado de datos con Riesgo=1 y Riesgo=2, con 1y -1 respectivamente

gruporl = [primeracol(columnadztr==1) segundacol(columnadztr==1)]; % 1c: primeracol,
2c: segundacol

grupor2 = [primeracol(columnadztr==2) segundacol(columnadztr==2)]; % 1c: primeracol,
2c: segundacol

grupor3 = [primeracol(columnadztr==3) segundacol(columnadztr==3)]; % 1c: primeracol,
2c: segundacol

grupor4 = [primeracol(columnadztr==4) segundacol(columnadztr==4)]; % 1c: primeracol,
2c: segundacol

% Grupos de entrenamiento de clasificadores
gtraining = [1 2

23

34];

% Etiquetas
etig=1[1-1];

separadores=cell(1,size(gtraining,1)); % Se inicializa una variable para los hiperplanos
separadores

X={}
Y={}

for i=1:size(gtraining,1)
% Concatenacién de los grupos con los cuales se va a trabajar
% En X se guardan los datos obtenidos de pca
% En Y se guardan las etiquetas
eval(['X{i} = [ones(size(grupor' num2str(gtraining(i,1)) ',1)+size(grupor'
numa2str(gtraining(i,2))...
",1),1) vertcat(grupor' num2str(gtraining(i,1)) ',grupor' num2str(gtraining(i,2)) H1;');
eval(['Y{i} = vertcat(repmat(etiq(1),size(grupor' numz2str(gtraining(i,1))...
",1),1),repmat(etiq(2),size(grupor' num2str(gtraining(i,2)) ',1),1));D;

%

% Ascenso de colina con reinicio aleatorio
%

% Generacién de un individuo inicial al azar y calculo de su error
% individuo =[111];
% error = malclasificados(individuo, X{i}, Y{i});
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% Este if se utiliza en caso de que ya exista en valor de individuo
% guardado en una base de datos, si ya existe se utiliza ese valor como
% individuo inicial al azar, si no existe el individuo inicial al azar
% seré individuo=[1 1 1J;
if ~exist('actualizacion_individuo',file")
individuo=[1 1 1J;
error = malclasificados(individuo, X{i}, Y{i});
save(‘actualizacion_individuo','individuo','error’)
else
load 'actualizacion_individuo'
end

for kglobal=1:1000000
individuora = -10000 + (20000)*rand(1,3);
errorra = malclasificados(individuora,X{i}, Y{i});
if errorra<error
individuo = individuora;
error = errorra,;
save(‘actualizacion_individuo','individuo','error")
disp(['encontré uno mejér con error' num2str(error)])
if error ==
disp('breakl"), break
end
%%%%%%%%%% Inicio - Ascenso de colina
for klocal=1:10000
individuo2 = individuo;
individuo2(randi(3)) = -10000 + (20000)*rand;
error2 = malclasificados(individuo2,X{i},Y{i});
if error2<error
individuo = individuo2;
error = error2;
save('actualizacion_individuo','individuo','error")
disp(['muté uno mejor con error;' num2str(error)])
if error ==
disp('break2"), break
end
end
end
%%%%%%%%%% Fin - Ascenso de colina

end
end

separadores{i} = individuo;
end
graficar = 1;

figure
if graficar ==
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hold on

plot(gruporl(:,1),gruporl(:,2),'bx’)

hold on, plot(grupor2(:,1),grupor2(:,2),'mx’)
hold on, plot(grupor3(:,1),grupor3(:,2),'gx’)
hold on, plot(grupor4(:,1),grupor4(:,2),'rx’)

for ff=1:length(separadores)
hold on, plot([-200 250], [(-separadores{ff}(2)/separadores{ff}(3))*-200 + (-
separadores{ff}(1)/separadores{ff}(3)) (-separadores{ff}(2)/separadores{ff}(3))*250 + (-
separadores{ff}(1)/separadores{ff}(3))],--"
end

axis([-200 250 -20 30])
accuracy=0;
for i=1:size(gtraining,1)
eval(['X = [ones(size(grupor' num2str(gtraining(i,1)) ',1)+size(grupor’
num2str(gtraining(i,2))...
',1),1) vertcat(grupor' num2str(gtraining(i,1)) ',grupor' num2str(gtraining(i,2)) H1;');
eval(['Y = vertcat(repmat(etiq(1),size(grupor' num2str(gtraining(i,1))...
',1),1),repmat(etiq(2),size(grupor' num2str(gtraining(i,2)) ',1),1));');
hold on,
quack=fitcsvm(X(:,2:3),Y,'Standardize',true,'KernelFunction','Polynomial’,'KernelScale’,'aut
0");
hold off
figure
accuracy=accuracy+(sum(Y==predict(quack,X(:,2:3)))/length(Y));
plotconfusion(categorical(Y),categorical(predict(quack,X(:,2:3))))

title(['Clasificacion Separador ' num2str(i)])
end
accuracy=accuracy/size(gtraining,1);
fprintf('Accuracy = %f%%\n',accuracy*100)

end
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XIV. Anexo G: Codigo algoritmo de
Busqueda cuckoo — Maquinas
de soporte vectorial (CS-SVM)

% ALGORITMO DE CLASIFICACION CON BUSQUEDA CUCKOO

clearvars
%

% Entrada de datos
%

load datosOc % Tiene entrada y CLASE
disp('--- Espere un momento por favor ---"
disp(‘---Cuckoo Search-SVM---")

disp('--- Procesando ---")
h=msgbox(‘procesando datos...");

%

% Seleccién del 60% de los datos como training set
%

porcentaje = 0.6;

trainingset = sort([randsample(find(CLASE==1),ceil(sum(CLASE==1)*porcentaje));...
randsample(find(CLASE==2),ceil(sum(CLASE==2)*porcentaje));...
randsample(find(CLASE==3),ceil(sum(CLASE==3)*porcentaje));...
randsample(find(CLASE==4),ceil(sum(CLASE==4)*porcentaje))]);

validationset = setdiff(1:size(entrada,l1),trainingset)’;

entradatr = entrada(trainingset,:); % Los valores de entrada correspondientes al training
set
CLASELtr = CLASE(trainingset); % Lo valores de columnadz correspondientes al training
set

entradavl = entrada(validationset,:); % Los valores de entrada correspondientes al
training set
CLASEVI = CLASE(validationset); % Lo valores de columnadz correspondientes al
training set

%

% Preparacion de los datos para el algoritmo de busqueda
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%

gruporl = entradatr(CLASEtr==1,:);
grupor2 = entradatr(CLASEtr==2,);
grupor3 = entradatr(CLASEtr==3,:);
grupor4 = entradatr(CLASEtr==4,:);

% Grupos de entrenamiento de clasificadores
gtraining = [1 2

23

34];

% Etiquetas
etiq = [1 -1];

separadores=cell(1,size(gtraining,1)); % Se inicializa una variable para los hiperplanos
separadores

X={}
Y={}
%

% Cuckoo search
%

% Parametros de cuckoo search
nidos = 5; % Numero de nidos
pa = 0.1; % Porcentaje de peores
generaciones = 2000;

for i=1:size(gtraining,1)

% Concatenacién de los grupos con los cuales se va a trabajar
% En X se guardan los datos
% En Y se guardan las etiquetas
eval(['X{i} = [ones(size(grupor' num2str(gtraining(i,1)) ',1)+size(grupor’
numa2str(gtraining(i,2))...
",1),1) vertcat(grupor' num2str(gtraining(i,1)) ',grupor' num2str(gtraining(i,2)) H1;');
eval(['Y{i} = vertcat(repmat(etig(1),size(grupor' num2str(gtraining(i,1))...
",1),1),repmat(etiq(2),size(grupor' num2str(gtraining(i,2)) ',1),1));D;

% Se calculan individuos al azar, y sus margenes
pobcuckoo = zeros(nidos,size(X{i},2));
marcuckoo = zeros(nidos,1);
for ¢ = 1:nidos
pobcuckoo(c,:) = perceptron(X{i}(:,2:end),Y{i}); % Individuos
marcuckoo(c,1) = margen(pobcuckoo(c,:),X{i}(:,2:end)); % Margenes
end
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for it = 1:generaciones

% Se seleccionan dos individuos al azar (posiciones al azar)
pos = randsample(1:nidos,?2);
% i->pos(1)
% j -> pos(2)

% Se crea una matriz con los nidos i, j
nidoi = pobcuckoo(pos(1),:);
nidoj = pobcuckoo(pos(2),:);

% Se escoge la posicion del huevo intruso en el nido i
huevointruso = randi(size(pobcuckoo,?2));

% Se hace la modificacion de Levy Flight al huevo intruso,
% se asegura que el cambio genere un buen separador (error 0)
error = 1;

while error ~=0
nidoi(huevointruso) = levyf(pobcuckoo(pos(1),huevointruso));
error = malclasificados(nidoi, X{i}, Y{i});

end

% Se calculan los margenes de ambos nidos
margeni = margen(nidoi,X{i}(:,2:end));
margenj = margen(nidoj,X{i}(:,2:end));

% Condicional, si (Margen de i) > (Margen de j)
% se reemplaza el nido j con el nido i
if margeni > margen;
% Se hace el reemplazo del mejor individuo con su margen

pobcuckoo(pos(2),:) = nidoi;
marcuckoo(pos(2),1) = margeni;

end
% Se saca un porcentaje de los peores, y se reemplazan con soluciones
% nuevas al azar

[~,idx2] = sort(marcuckoo);
for peores = 1:ceil(nidos*pa)
pobcuckoo(idx2(peores),:) = perceptron(X{i}(:,2:end), Y{i});
marcuckoo(idx2(peores),1) = margen(pobcuckoo(idx2(peores),:),X{i}(;,2:end));
end

% Se calcula el mejor cuckoo de la generacién actual
[margenmaximo{i}(it),posbestcuckoo] = max(marcuckoo);
bestcuckoo{i}(it,:) = pobcuckoo(posbestcuckoo,:); % El mejor cuckoo

% i,it,marcuckoo % Para ver el progreso de las operaciones

end % End de cuckoo search

separadores{i} = bestcuckoo{i}(end,:);
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Mseparadores(i) = margenmaximo{i}(end);
end
save('separadorescuckoo','separadores’,'Mseparadores')
save('iteracionescuckoo','bestcuckoo’,'margenmaximo")

save(‘'datosXY','X',"'Y"

%

% Validacion de clasificadores
%

% Se calcula el score de componentes principales para los datos de
% validacion y se evallan los separadores
for v=1:size(entradavl,1)

% Se evallan los separadores
if dot(separadores{1},[1 entradavi(v,:)]) > 0 % >
% 'Persona es de riesgo 1'
clasevi(v,1) = 1;
elseif dot(separadores{2},[1 entradavi(v,:)]) > 0 % >
% 'Persona es de riesgo 2'
clasevl(v,1) = 2;
elseif dot(separadores{3},[1 entradavi(v,:)]) > 0 % >
% 'Persona es de riesgo 3'
clasevl(v,1) = 3;
elseif dot(separadores{2},[1 entradavi(v,:)]) <0 % <

% 'Persona es de riesgo 4'
clasevl(v,1) = 4;
end
end
b=figure;

plotconfusion(categorical(CLASEVI),categorical(clasevl))

xlabel('Riesgo Verdadero')

ylabel('Riesgo Calculado")

title('"Matriz de confusion’)

tru=CLASEvVI == clasevl;

eficiencia = 100*sum(tru)/length(CLASEVI);

disp(‘eficiencia’)

disp(mean(eficiencia))

fprintf('%i bien clasificados de un total de %i\n',sum(tru),length(tru))
save(‘dbinterfaz','entrada’,'CLASE','separadores’) % Base de datos para la interfaz
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XV. Anexo H: Cédigo algoritmo Red
Neuronal de Tension Superficial

(RNA-TS)
El cédigo completo desarrollado en la version de Matlab se puede consultar aqui:

https://codeocean.com/capsule/6532855/tree/vl (Mosquera etal., 2019a). La
version 9.4 de Matlab fue usada para el desarrollo del algoritmo.

function procesoinicial

%la siguiente linea es la semilla guardada de los resultados
RandStream.setGlobalStream(RandStream('mt19937ar','Seed',387));

%si se quiere obtener nuevos resultados diferentes comentar la linea 3
blancoynegro=false;%si se coloca true las graficas salen en blanco y negro

if ~exist('basededatos.mat’, file')%si no existe la base de datos en Matlab entonces se crea
[datos,datosnum]=xIsread('Datos Experimentales NA2.xIsx');%se lee el archivo de Excel
save('basededatos’,'datos','datosnum’);%se guarda la base de datos de Excel en Matlab
else%si ya existe la base de datos en Matlab entonces solo se carga
%h=msgbox('procesando datos...");

h=msgbox({'Physical Surface Tension-Neural Net is Processing'; 'Please wait a moment
while all images load..."});

load basededatos %se carga la base de datos de Matlab
end
num=datos(;,1:end-1)";%datos de entrada
try
nnet.guis.closeAllViews()%cerrada todas las vistas
close all%cerrar figura
clc%limpiar consola
catch
disp(‘algo inesperado sucedié al cerrar las vistas')
end
tar=zeros(4,size(num,2));%target
for k=1:size(num,2)
tar(datos(k,end),k)=1;%configurar target
end
net = patternnet([80 80 2]);%configuracion inicial
net.performFcn="mse";%error cuadratico medio
net.TrainParam.showWindow=false;
net.TrainParam.max_fail=5000;%
net.TrainParam.epochs=5000;
net.divideparam.trainRatio=0.72;%datos de entrenamiento
net.divideparam.valRatio=0.08;%datos de validacion


https://codeocean.com/capsule/6532855/tree/v1
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net.divideparam.testRatio=0.2; %datos de evaluacion
net.biasConnect=[true; true; true; false]; %bias conectadas
net.layers{3}.transferFcn="purelin’; %funcion de transferencia
[net,tr] = train(net,num,tar);%entrenamiento y modificacion de arquitectura
[y,tt]=arquitectura(num,net);%agregado de capa de tension
coeffi=[22.1/1000 0.0477 0.0728 0.425]; %etanol, etilenglicol, agua, mercurio, tension
superficial
paraa=0.90;%temp
VH=y.*[coeffi(2)*paraa-coeffi(1) coeffi(3)*paraa-coeffi(2) coeffi(4)*paraa-coeffi(3)
0.34]'+coeffi’;
[~,nivell=max(y);%niveles
VH=VH(sub2ind(size(VH),nivel,1:size(VH,2)));
tt(:,2)=tt(;,1)./VH’;
figure;
aa=plotperform(tr);
set(aa,'Name','Performance (Desempefio)’)
title(" Iterations performance’)
ylabel('Mean Square Error’)
xlabel([num2str(tr.num_epochs) ' Iterations')
legend({'Training','Validation',' Test','Mejor'})
ss=findobj('DisplayName’, 'Entrenamiento’);
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),'"YData',FF2(1:100:end))
set(ss,'LineStyle','-','Marker','O','MarkerSize',5,'LineWidth',3)
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 Q])
end
ss=findobj('DisplayName', 'Validacién');
set(ss,'LineStyle','-','Marker','+','MarkerSize',8,'LineWidth',2)
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),'"YData',FF2(1:100:end))
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 Q])
end
ss=findobj('DisplayName', 'Test');
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 0])
end
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),'"YData',FF2(1:100:end))
set(ss,'LineStyle','-','Marker',".",'MarkerSize',3,'LineWidth',3)
ss=findobj('DisplayName', '‘Mejor");
delete(ss)
ss=findobj('MarkerSize', 16);
delete(ss)
figure
plotconfusion(tar,net(num))
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title('Confusion Matrix’)

xlabel('Target Class','FontWeight','bold’,'FontSize’,12)

ylabel('Output Class','FontWeight','bold’,'FontSize’,12);
xticklabels({'Risk 1','Risk 2','Risk 3','Risk 4',"})
yticklabels({'Risk 1','Risk 2','Risk 2','Risk 4',"})

FFF2=figure;
plotroc(tar,y)
title('Roc Curve','FontWeight','bold’,'FontSize’,16)
xlabel('False Positives','"FontWeight','bold’,'FontSize',12)
ylabel('True Positives','FontWeight','bold’,'FontSize',12)
set(legend,'String',strrep(get(legend,'String"),'Class’,'Risk"))
ss=findobj(FFF2,'DisplayName','Risk 1');
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 Q])
end
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData'");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),'YData',FF2(1:100:end))
set(ss,'LineStyle','-','Marker','O','MarkerSize',3,'LineWidth',3)
ss=findobj(FFF2,'DisplayName','Risk 2');
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 Q])
end
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData'");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),"YData',FF2(1:100:end))
set(ss,'LineStyle','-','Marker',"~','MarkerSize',5,'LineWidth',3)
ss=findobj(FFF2,' DisplayName','Risk 3');
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 Q])
end
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData'");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),"YData',FF2(1:100:end))
set(ss,'LineStyle','-','Marker','d",'MarkerSize',5,'LineWidth',3)
set(ss,'LineStyle','-','Marker','p','MarkerSize',5,'LineWidth',3)
ss=findobj(FFF2,' DisplayName','Risk 4');
if blancoynegro

set(ss,'Color',[0 0 Q])
end
FF=get(ss,'XData’);
FF2=get(ss,"YData'");
set(ss,'XData',FF(1:100:end),'YData',FF2(1:100:end))

set(ss,'LineStyle','-','Marker',.",'MarkerSize',5,'LineWidth',3)

figure

% nivel=datos(;,end);

if blancoynegro==true
plot(tt(nivel==1,1),tt(nivel==1,2),*k")
hold on
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plot(tt(nivel==2,1),tt(nivel==2,2),'0k’)
plot(tt(nivel==3,1),tt(nivel==3,2),'dk’)
plot(tt(nivel==4,1),tt(nivel==4,2),'+k’)
hold off
else
plot(tt(nivel==1,1),tt(nivel==1,2),*b")
hold on
plot(tt(nivel==2,1),tt(nivel==2,2),'om")
plot(tt(nivel==3,1),tt(nivel==3,2),'dg’)
plot(tt(nivel==4,1),tt(nivel==4,2),'+r')
hold off
end
title('Mass Vs Perimeter')
xlabel('Mass','FontWeight','bold','FontSize’,12)
ylabel('Perimeter','FontWeight','bold’,'FontSize',12);
legend({'Risk 1','Risk 2','Risk 3','Risk 4'})
figure
if blancoynegro==true
kk=nthroot(tt(nivel==1,1)./tt(nivel==1,2),2);
plot(kk,1:length(kk),'ok’,'MarkerSize',5)
hold on
kk=nthroot(tt(nivel==2,1)./tt(nivel==2,2),2);
plot(kk,1:length(kk),'s','MarkerSize',3,'MarkerEdgeColor','k")
kk=nthroot(tt(nivel==3,1)./tt(nivel==3,2),2);
plot(kk,1:length(kk),*Kk"
kk=nthroot(tt(nivel==4,1)./tt(nivel==4,2),2);
plot(kk,1:length(kk),'+k")
hold off
else
kk=nthroot(tt(nivel==1,1)./tt(nivel==1,2),2);
plot(kk,1:length(kk),'ob','MarkerSize',5)
hold on
kk=nthroot(tt(nivel==2,1)./tt(nivel==2,2),2);
plot(kk,1:length(kk),'s','MarkerSize',3,'MarkerEdgeColor','m")
kk=nthroot(tt(nivel==3,1)./tt(nivel==3,2),2);
plot(kk,1:length(kk),*g")
kk=nthroot(tt(nivel==4,1)./tt(nivel==4,2),2);
plot(kk,1:length(kk),'+r"
hold off
end
title('$$${\boldmath${\sqrt{mass/perimeter}}$}','Interpreter','latex’,'FontSize’,16,'FontWeigh
t','bold")
xlabel('$$${\boldmath${\sqrt{mass/perimeter}}$}','Interpreter’,'latex’,'FontWeight','bold’,'Fo
ntSize',12)
ylabel('Data’,'FontWeight','bold','FontSize',12);
legend({'Risk 1','Risk 2','Risk 3','Risk 4'},'Location’,'northwest','FontWeight','bold")
target=datos(;,end)";
for k=1:4
TP=sum(nivel(target==k)==Kk);
FN=sum(nivel(target==k)~=k);
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FP=sum(nivel(target~=k)==Kk);
TN=sum(nivel(nivel~=k)~=k);
sensibilidad(k)=TP/(TP+FN);%true positive rate
especifidad(k)=TN/(TN+FP);%true negative rate
precision(K)=TP/(TP+FP);%positive predictive value
predicionnegativa(k)=TN/(TN+FN);%negative predictive value
errorclasificacion(k)=(FP+FN)/(FP+FN+TP+TN);%classification error
accuracy(k)=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN);%accuracy
prevalencia(k)=(TP+FN)/(TP+TN+FP+FN);%prevalence
end
disp('Sensitivity")
disp(mean(sensibilidad))
disp('Specificity")
disp(mean(especifidad))
disp(‘Precision")
disp(mean(precision(k)))
disp('Negative predictive value")
disp(mean(predicionnegativa))
disp(‘Classification Error")
disp(mean(errorclasificacion))
disp(‘Accuracy")
disp(mean(accuracy))
disp(‘Prevalence’)
disp(mean(prevalencia))
end
function [Y,ttf]=arquitectura(num,net)
X=num;%entrada
%parametros de normalizacion;
x1_stepl.xoffset =net.inputs{1}.processSettings{1}.xoffset;
x1 _stepl.gain = net.inputs{1}.processSettings{1}.gain;
x1_stepl.ymin = net.inputs{1}.processSettings{1}.ymin;
bl = net.b{1};
IW1 1 =netIW{l};
b2 = net.b{2};
LW2_1 = net.LW{2};
b3 = net.b{3};
LW2_2 = net.LW{7};
LW2_3 = net.LW{12};
isCellX = iscell(X);
if ~isCellX
X ={X};
end
TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q = size(X{1},2); % samples/series

else
Q=0;
end
Y =cell(1,TS);

%calculo de las capas de salida
for ts=1:TS
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Xpl = mapminmax_apply(X{1,ts},x1_stepl);
al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*Xpl);
a2=tansig_apply(repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al);
a3=purelin_apply(repmat(b3,1,Q)+LW2_2*a2);
tt=a3'-min(a3")+1,;
a4 = softmax_apply(LW2_3*a3);
Y{1,ts} = a4;
end
Xf = cell(1,0);
Af = cell(2,0);
if ~isCellX
Y = cellzmat(Y);
end
end
function y = mapminmax_apply(x,settings)
y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);
y = bsxfun(@times,y,settings.gain);
y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);
end
function a = softmax_apply(n,~)
if isa(n,'gpuArray")
a = iSoftmaxApplyGPU(n);
else
a = iSoftmaxApplyCPU(n);
end
end
function a = iSoftmaxApplyCPU(n)
nmax = max(n,[],1);
n = bsxfun(@minus,n,nmax);
numerator = exp(n);
denominator = sum(numerator,1);
denominator(denominator == 0) = 1;
a = bsxfun(@rdivide,numerator,denominator);
end
function a = iSoftmaxApplyGPU(n)
nmax = max(n,[],1);

numerator = arrayfun(@iSoftmaxApplyGPUHelperl,n,nmax);

denominator = sum(numerator,1);

a = arrayfun(@iSoftmaxApplyGPUHelper2,numerator,denominator);

end

function numerator = iSoftmaxApplyGPUHelperl(n,nmax)

numerator = exp(n - nmax);
end

function a = iSoftmaxApplyGPUHelper2(numerator,denominator)

if (denominator == 0)
a = numerator;
else
a = numerator ./ denominator;
end
end
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function a = tansig_apply(n,~)
a=2./(@1+exp(-2*n)) - 1;
end

function a=purelin_apply(n,~)
a=n;

end
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XVI. Anexo I: Carta de certificacion
por parte del psicologo laboral
que colaboroé en el proyecto en

la toma de datos

Santiago de Cali, octubre 12 de 2018

Asunto: Informe de aplicacion de instrumento para evaluar riesgos psicosocial y de aplicacion de
software como herramienta de ayuda para la identificacion de riesgo psicosocial.

Sefior

RODOLFO MOSQUERA NAVARRO
CC 94527819

Ciudad

La siguiente es con el fin de informar a usted que se terminé de realizar la aplicacién del instrumento al
personal docente en donde se consideraron las variables de: demandas del trabajo, control,
liderazgo y relaciones sociales en el trabajo y recompensa. La informacién recogida acorde a lo
indicado en el cédigo deontolégico del psicélogo, se mantendra confidencial bajo mi custodia.

También, segun lo solicitado por usted y de acuerdo a la capacitacion dada para el manejo del
software, se aplicé la evaluacion con los parametros dados en el software y se compard con los
resultados anteriormente obtenidos en uno de los colegios. La informacién obtenida se manejé de
manera anonima y se compararon los resultados por éste investigador, de lo cual puedo decir:

Los resultados dieron muy similares a la evaluacion inicial realizada, el tiempo de ejecucion del
instrumento disminuyé substancialmente y se considera que la herramienta desarrollada contribuye
para que los psicélogos organizacionales la utilicen. Se considera que la herramienta contribuye a
determinar qué aspectos son los mas relevantes frente a la percepcion de los trabajadores para que la
direccion pueda tomar decisiones sobre planes de mejoramiento de las condiciones del trabajo y
prevencion.

Agradezco la participacion en el proyecto denominado “Sistema de clasificacion basado en técnicas
inteligentes para identificar el grado de riesgo psicosocial en docentes de colegios publicos,
area metropolitana de una ciudad colombiana”

Atento a sus comentarios o frente a cualquier duda que haya que resolver.

b

IVAN AYALA REGALADO

Psicélogo Organizacional

Experiencia en coordinacion, asesoria, disefio e intervencion de factores de riesgo psicosocial.
Gestion y direccion de talento humano

CC 16935556

Cel. 3188268944

Correo-e: ivanayalareg@gmail.com
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XVIl. Anexo J: Proyecto de
investigacion llevado
actualmente por el investigador

en el tema de la tesis doctoral

Actualmente, el investigador se encuentra adelantando un proyecto de investigacion de 2
afos para la recoleccion de un conjunto de datos de riesgo psicosocial en la industria de
pulpa y papel como parte de un proyecto de investigacion del grupo Nuevas Tecnologias
Trabajo y Gestion de la Universidad de San Buenaventura, Cali.

SISTEMA DE GESTION

FORMATO ACTA DE INICIO PROYECTO DE
INVESTIGACION

L Versién: 1.0 Fecha de Aprobacién: 16/JUL/2018 Cédigo: PM.IN.FO4

DIRECCION DE INVESTIGACIONES
ACTA DE INICIO PROYECTO DE INVESTIGACION

TE INFORMACION GENERAL
FECHA 2 Septiembre 02 2019
| GRUPO DE INVESTIGACION | GRUPO NUEVAS TECNOLOGIAS, TRABAJO Y GESTION

- Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en la Seguridad y Salud en el
NOMBRE DEL PROYECTO Trabajo en el reconocimiento de Riesgos Laborales”. |

OBJETIVO GENERAL

|
Disefiar y desarrollar un sistema de clasificacién basado en técnicas inteligentes para identificar
los riesgos laborales en empresas Colombianas.

OBIETIVOS ESPECIFICOS |

1. Analizar los sistemas de clasificacién basados en técnicas inteligentes y no inteligentes ‘
que sirvan para disefiar modelos para la identificacion, evaluacién y control de riesgos
laborales en empresas colombianas.

2. Disefiar un método de identificacién y control para la prevencion de accidentes laborales
en poblacién trabajadora colombiana.

3. Validar el sistema de clasificacién propuesto con el fin de establecer su efectividad en
comparacién con los métodos tradicionalmente empleados para el reconocimiento de
incidentes y accidentes laborales

1. NOMBRE DE LOS INTEGRANTES Y SU VINCULACION

ato &3 propledsd de la Universided e Sen Buenaventura Cali. Prohibida su reproductién por cuslquier medio, s
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SISTEMA DE GESTION
FORMATO ACTA DE INICIO PROYECTO DE
INVESTIGACION o€ GESTON o CALDAD
5n: 1.0 Fecha de Aprobacién: 16/JUL/2018 Cédigo: PMLIN.FO4

bsquera Navarro Profesor
Tiempo
Completo
—~ Asociado
3. DURACION DEL PROYECTO

Septiembre2019 | Diciembre 2020

Copio Controlada
Verificor versidn en I
Este dad EL Cali. Prohibida su cualquier i dela
‘Rectoria de la Universidad
Pagina2de 6

A Wit
UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA
SEDE MANIZALES
2020
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