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RESUMEN EJECUTIVO

El trabajo de conductor de autobls urbano es una de las ocupaciones modernas mas
estresantes y con mayor riesgo. Si bien el uso de nuevas tecnologias ha brindado mayor
autonomia y flexibilidad laboral en esta y otras profesiones, también son las
responsables de la exposicion a riesgos de indole psicosocial lo que conlleva, a su vez,
al estrés laboral. En este sentido, la prediccion temprana del estrés y
consecuentemente, la identificacion de sus riesgos asociados permitiria tomar
decisiones adecuadas que permitan, la prevencion. El presente estudio se enfoca en
trabajar en un modelo que permita predecir los riesgos psicosociales en el transporte
urbano de pasajeros de la ciudad de Ambato, aplicando técnicas de aprendizaje
automatico supervisado. Para este efecto, se utiliza el conjunto de datos de riesgo
psicosocial laboral de los conductores de transporte urbano de pasajeros obtenidos con
el cuestionario Fpsico 4.0. En el estudio se aplica la metodologia para la identificacion,
anélisis y evaluacion de riesgos psicosociales del INSHT de Espafia y el marco de
referencia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Se realiza
la clasificacion con algoritmos supervisados no paramétricos: k-vecinos mas cercanos,

X1



arbol de decisiones y maquina de vectores de soporte, y se efectta la prediccion con
cada uno de ellos. Las métricas de evaluacion de los algoritmos usados son el indice
Jaccard y F1-score. Los resultados experimentales muestran que el modelo maquina
de soporte de vectores con datos equilibrados presenta un mejor rendimiento con una

puntuacion F1 del 93% y la valoracién con Jaccard del 87%.

Descriptores: Aprendizaje automatico, arbol de decisiones, conductor de autobds,
estrés, fl-score, indice jaccard, k-vecinos mas cercanos, maquina de vectores de

soporte, métricas de evaluacién, riesgos psicosociales.
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EXECUTIVE SUMMARY

The city bus driver job ranks among the highest risk and most stressful modern
occupations. Modern technologies provides greater autonomy and work flexibility,
however they also expose drivers to psychosocial risks, which leads to work stress.
Consequently, the early prediction of stress and their associated risk, would contribute
to make preventive decisions. The objective of this study is to develop a model that
allows predicting psychosocial risks in urban passenger transport in the city of
Ambato, applying supervised machine learning techniques. For this purpose, we used
data set of occupational psychosocial risk of urban bus drivers obtained with the Fpsico
4.0 questionnaire. The study applies the methodology for the identification, analysis,
and evaluation of psychosocial risks of the INSHT of Spain and the Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) framework. The classification is
performed with the three non-parametric supervised algorithms: k-nearest neighbors,
decision trees and support vector machine. The evaluation metrics of the algorithms
used are the Jaccard index and F1-score. The experimental results show that the
support vector machine model shows better performance with an F1 score of 93% and

the Jaccard score of 87%.
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CAPITULO |
EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Introduccion

El fendmeno del estrés ha sido reconocido como una de las grandes epidemias de la
vida laboral moderna; derivada principalmente de las transformaciones que el trabajo
ha presentado en las Ultimas décadas. En este escenario, el estrés ha generado cambios
en la relacién persona - trabajo, y consecuencias a nivel fisico y mental (EU-OSHA,
2010).

El estrés en la organizacion puede ocasionar absentismo laboral, baja productividad o
disminucion en la calidad de los servicios. En el trabajador puede incrementar el riesgo
de enfermedades gastrointestinales, coronarias, endocrinas y debilitar el sistema
inmunolégico (Moreno Jiménez, 2012; Siegrist, 1996; Tennant, 2001).

De acuerdo con la Agencia Europea para la Seguridad y Salud en el Trabajo el estrés
tiene su origen en los riesgos psicosociales laborales que se definen como aquellos que
“se derivan de las deficiencias en el disefio, la organizacion y la gestion del trabajo,
asi como de un escaso contexto social del trabajo, y pueden producir resultados
psicoldgicos, fisicos y sociales negativos, como el estrés laboral, el agotamiento o la
depresion” (EU-OSHA, 2010).

Desde la década del 70 del siglo pasado, una de las formas de identificar los riesgos
psicosociales laborales y sus efectos, ha sido mediante la aplicacion manual de
cuestionarios y procesamiento posterior de la informacion (INSHT, 2015). Sin
embargo, en la actualidad se dispone de técnicas computacionales las cuales, a través
del uso de nuevos algoritmos de aprendizaje automatico, datos en linea, técnicas
estadisticas y de computacion de bajo costo; permiten tomar decisiones basadas en
fuentes diversas de datos con aplicaciones en varios campos, como manufactura,

finanzas, cuidados de la salud, entre otros (Ponce, 2010; De la Garza, 2013).

A nivel mundial existen diversos estudios sobre riesgos psicosociales laborales y su
incidencia en los diferentes sectores productivos y de servicios; sin embargo, los
estudios utilizando técnicas de aprendizaje automatico adn se hallan en pleno

desarrollo, debido a que involucra diversas disciplinas del saber cdmo la inteligencia



artificial, ciencias de la computacién, ciencia de datos, y en el caso de la presente

investigacion, seguridad y salud ocupacional.

Si bien todas las actividades laborales estan relacionadas con los factores de riesgo,
algunas, como es el caso de los conductores, tienen mayor preponderancia (Moreno y
Baez, 2010).

Aun cuando existen un gran numero de estudios sobre riesgos psicosociales en el
sector del transporte terrestre, tanto a nivel nacional como mundial, la literatura
cientifica en los ultimos cinco afios sobre el referido tema en conjunto con el uso de

técnicas de aprendizaje automatico, son todavia escasas.

Un ejemplo de los estudios realizados es el de Zouhair, A., Hajar, H. & Aimad, K.
(2020), titulado: “La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para impulsar
el andlisis del comportamiento: un marco conceptual y una revisién sistematica de la
literatura”. En este estudio, se investiga como el conductor opera el vehiculo en el
contexto de la escena de conduccién y el entorno circundante. Los hallazgos de la
revision prueban la capacidad de desempefio de las técnicas de aprendizaje automatico
para evaluar el comportamiento del conductor. Los resultados evidencian que los
modelos que aplican técnicas de aprendizaje automatico superan a otros enfoques
convencionales. No obstante, el uso de modelos aprendizaje automatico en el analisis
de bases de datos todavia es limitada y se requiere mas esfuerzo para obtener resultados

generalizables.

Otro ejemplo de investigacion en este &mbito es el de Jeevith, H. & Borge, R. (2020),
con su trabajo: “Aplicaciones de los métodos de aprendizaje automatico para la
evaluacion de riesgos de ingenieria: una revision”. El estudio se enfoco en realizar una
revision de las publicaciones que emplean modelos de aprendizaje automatico,
algoritmo usado y tipo de industria. Los resultados muestran que la industria
automotriz lidera la adopcion de algoritmos de aprendizaje automatico y en cuarto
lugar se hallan algunos estudios relacionados con la conducta del conductor. Las redes
neuronales artificiales son el método mas aplicado mientras que en un lugar intermedio

estan KNN y SVM en la evaluacion de riesgos de ingenieria.

En Colombia, Mosquera, R., Castrillon, O. y Parra, L (2018) en su trabajo titulado:
“Prediccion de riesgos psicosociales en docentes colombianos de escuelas publicas

utilizando técnicas de aprendizaje automatico”, realizan el analisis de riesgos
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psicosociales en docentes de colegios publicos en Colombia, y para el efecto
desarrollan un estudio comparativo con tres modelos de aprendizaje automatico para
la prediccién: redes neuronales artificiales, arboles de decision y Bayes ingenuo. Los
referidos autores en su investigacion aplican algoritmos genéticos, algoritmo de la
cantidad esperada de la informacion, algoritmo GainRatioAttributeEval, coeficiente
de relacion de Pearson y andlisis principal de componentes. El conjunto de datos
contiene 5340 registros epidemioldgicos, correspondientes a evaluaciones
psicosociales de los docentes. EI mejor desempefio de prediccion se obtuvo con el

modelo de redes neuronales con una efectividad del 93%.

De igual forma los autores colombianos antes mencionados publicaron un articulo
titulado: “Maquinas de vectores de apoyo, clasificador Naive de Bayes y algoritmos
genéticos para la prediccion de riesgos psicosociales en docentes de escuelas publicas
colombianas” en el cual presentan sus resultados al tratar de pronosticar el grado de
riesgo psicosocial en docentes. En el estudio comparan los modelos de Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) y Bayes ingenuo, en dos etapas, primero con todas las
variables y segundo, reduciendo la dimensionalidad de los datos aplicando: algoritmos
genéticos. La base de datos utilizada fue de 3000 encuestas. EI método SVM tuvo el

mejor desempefio de prediccidn con una precision del 96,3%.

De manera similar, Lépez, R. (2017), realiza en Espafia ¢l estudio de “Modelizacion
de la probabilidad de accidente laboral en funcion de las condiciones de trabajo
mediante técnicas Machine Learning”. El propdsito del estudio es el andlisis predictivo
del accidente laboral. Los datos se obtienen de las encuestas nacionales de condiciones
de trabajo del afio 2011. El tratamiento de datos se realiza mediante redes bayesianas
y los resultados reflejan la relacion de las condiciones de trabajo en el aumento de la

probabilidad de accidente laboral.

La investigacion que se llevara a cabo tiene caracteristicas propias que la diferencian
de los estudios antes mencionados. En primer lugar, el &mbito de estudio es el sector
del transporte urbano, sector que no ha recibido particular atencion en los estudios. En
segundo lugar, se enfoca en uno de los tipos de riesgos de la seguridad industrial, en
este caso los riesgos psicosociales. En tercer lugar, la poblacion objeto de estudio esta
compuesta por conductores de autobuses, los cuales ejercen una actividad laboral

durante los siete dias de la semana que los deja expuestos a diversos riesgos.



1.2. Justificacion

El desarrollo de un modelo de prediccion de riesgos psicosociales en el transporte
urbano de pasajeros aplicando técnicas de aprendizaje automatico encuentra su

justificacion a través de los siguientes aspectos:

Salud ocupacional. La globalizacién de la economia, los avances cientificos y
tecnologicos, entre otros, son caracteristicas de la sociedad contemporanea que han
generado cambios significativos en las organizaciones, modelos de gestion y poblacion
trabajadora (Leka & Jain, 2010; Saunders, 2019; Unda et al., 2016; S. G. Van den
Heuvel, Bakhuys Roozebom, Eekhout, & Venema, 2018).

En este contexto, no es extrafio que el mercado laboral haya sufrido una metamorfosis
que se evidencia en las modificaciones de los puestos de trabajo y tareas que se
ejecutan, que en algunos casos han mejorado la calidad de vida del trabajador, pero
también han incrementado la exposicién a riesgos psicosociales y como consecuencia
de ello, el estrés laboral (Peird, 2004; Quick, Macik-Frey, & Nelson, 2017; S. G. Van
den Heuvel et al., 2018).

El trabajo de conductor de autobls urbano se sitla entre las ocupaciones modernas con
mayor riesgo psicosocial; constituyéndose en una de las profesiones mas estresante y
menos saludables (Evans & Carrere, 1991; EU-OSHA, 2014; Silva, Lefio, Marchetti
y Benoit, 2014). Segun la EU-OSHA los conductores del transporte terrestre son los
mas afectados por estrés laboral al compararlos con otras actividades econémicas
(33,3% versus 23,7% de media). Los conductores perciben que su actividad laboral
requiere un alto nivel de concentracidn y asocian la falta de control de su actividad con
la ocurrencia de accidentes (EU-OSHA, 2014; Bustos, Pareto, & Marchetti, 2016).

Segln el informe de la OMS sobre seguridad vial del 2018, la tasa estimada de
accidentes de transito fatales en Espafia para el 2016, por cada 100.00 habitantes, fue
de 4.1; para Chile de 12.5; y Ecuador el 21.3 (WHO, 2018). En el caso ecuatoriano, la
tasa esta muy por encima del promedio para la region de las Américas que es del 15.6.
Con este marco, resulta de interés para el sector del transporte urbano y la sociedad
ecuatoriana en general, en particular para los pasajeros, la deteccién oportuna de los

riesgos psicosociales laborales de esta profesion y su posterior tratamiento preventivo.

Econdmica. La importancia del estudio de riesgos psicosociales en el trabajo para la

poblacion econdmicamente activa también encuentra interés desde el punto de vista
4



de los costes economico-sociales que suponen para la actividad economica las
situaciones de incapacidad temporal, accidentes de trabajo y enfermedades

profesionales que de ellos se derivan (S. Van den Heuvel et al., 2017).

Segun la EU-OSHA, los costes globales relacionados con accidentes y enfermedades
laborales en Europa ascienden a 476.000 millones de euros anuales, lo que significa
un 3.3% del PIB europeo (Elsler, Takala, & Remes, 2017), mientras que en América
Latina representa alrededor de 500.000 millones de ddlares (aproximadamente el 3%
del PIB). En el Ecuador la atencion medica relacionada con el estrés también genera

costos; sin embargo, no existen registros al respecto.

No obstante, la falta de registros sobre los costes que generan los tratamientos del
estrés relacionados con el trabajo en el pais, el desarrollo del presente estudio resulta
trascendente debido a que contribuye a solucionar un problema latente en el sector del
transporte urbano de la ciudad de Ambato y ademas proporciona informacion para el

desarrollo de futuros estudios.

Preventiva. En el pasado, se han desarrollado trabajos sobre la prediccion temprana
de problemas psicosociales con el proposito de proponer estrategias de prevencion
oportunas (Mosquera et al., 2016). La prediccion del resultado de un factor psicosocial
con un grado de exactitud elevado es una de las tareas mas interesantes y desafiantes
en este ambito. Como resultado, los métodos de aprendizaje automatico se han
convertido en técnicas que permiten descubrir e identificar patrones y relaciones entre
ellos, a partir de conjuntos de datos complejos, coadyubando en la prediccion eficiente
de riesgos (Russell, 2013; Barragan, 2015).

Finalmente, el estudio que se desarrolla se relaciona con la pertinencia de la maestria
en matematica aplicada y con las lineas de investigacion de la UTA: “Materiales y
procesos de fabricacion para la industria”, sub-linea de investigacion: “Mejora de la

competitividad y productividad industrial”.
1.3. Objetivos
1.3.1. General

Elaborar un modelo cuantitativo que permita predecir los riesgos psicosociales en el
transporte urbano de pasajeros de la ciudad de Ambato, aplicando técnicas de

aprendizaje automatico.



1.3.2. Especificos

- Analizar un conjunto de datos multidimensionales a través de métodos

estadisticos.

- Realizar el modelado predictivo utilizando los datos disponibles y técnicas de
aprendizaje supervisado.

- Establecer la inferencia causal entre las variables objeto de estudio.
1.4. Alcance

Con la presente investigacion se pretende examinar un tema poco estudiado: los
riesgos psicosociales en el sector del transporte urbano de pasajeros aplicando técnicas
de aprendizaje automatico. Si bien esta clase de riesgos han sido investigados
ampliamente con métodos convencionales, el empleo de algoritmos para predecir con
un mayor grado de precision los riesgos es limitado. En el presente trabajo, se efectuara
la revision bibliografica y se obtendra informacion de riesgos psicosociales aplicando

encuestas a la poblacion objeto de estudio.

Asimismo, se describira la manera en que se manifiestan los riesgos psicosociales
laborales a través de diversas dimensiones de analisis. En consecuencia, se catalogaran
los riesgos como muy elevados, elevados, moderados y adecuados. Dentro del trabajo,
se especificardn también las caracteristicas de los riesgos psicosociales en las
cooperativas de transporte urbano de pasajeros objeto de analisis. La informacion se

procesara con el software FPsico 4.0.

Igualmente, el estudio buscara responder la pregunta de investigacion ¢ qué técnicas de
aprendizaje automatico permiten un rendimiento superior en la prediccion de riesgos
psicosociales en el sector del transporte urbano terrestre de la ciudad de Ambato?, y
tendr& como proposito conocer la relacion tedrica entre las variables objeto de andlisis.
Mas aln, se determinara las técnicas de aprendizaje automatico afines al tipo de

estudio que se realizara, considerando para ello el conjunto de datos que se dispone.



CAPITULO II
ANTECEDENTES INVESTIGATIVOS

2.1. Inteligencia artificial

A pesar de que el término Inteligencia Artificial (I1A) se presenta a si misma como
novedosa y moderna, la historia nos demuestra lo contrario (Sarkar, Bali, & Sharma,
2018). Sus origenes se remontan a la época de Aristoteles (384-322 a.C.), cuando el
sabio griego propuso explicar determinados estilos de razonamiento deductivo que él
Ilamo silogismos (Ponce, 2010). De alli en adelante han existido diversos avances,
unos mas significativos que otros, hasta 1956 afio en que John McCarthy introdujo

formalmente el término “inteligencia artificial” (Russell & Norvig, 2004).

Gran parte del trabajo inicial sobre IA se desarroll6 en la década de 1960 y principios
de los setenta con programas de control y robots mdviles. A principios de los ochenta,
prosperaron algunos programas que contenian cierta capacidad para emular el
desempefio humano en determinadas tareas. En la primera década del presente siglo
los avances han sido significativos, sin embargo, ain queda mucho camino por recorrer
(Ponce, 2010).

Existen varias definiciones de 1A; sin embargo, entre las mas aceptadas en el &mbito
académico, esta la planteada por Marvin Minsky, uno de los pioneros de la IA, que es
enunciada como “...la ciencia de construir maquinas para que hagan cosas que, si las
hicieran los humanos, requeririan inteligencia” (Minsky, 1986). De igual manera, hay
diversas clasificaciones de IA, pero la de mayor connotacién estd formulada por
Russell y Norvig, la cual contiene cuatro enfoques: Sistemas que piensan como
humanos, Sistemas que piensan racionalmente, Sistemas que actlan como humanos y
Sistemas que actlan racionalmente (Russell & Norvig, 2004). Algunos de los
principales objetivos de la 1A abarcan el aprendizaje cognitivo, la representacion del
conocimiento, el razonamiento, la resolucién de problemas y el procesamiento del

lenguaje natural (Sarkar et al., 2018).

Del mismo modo que la IA tiene diferentes tipologias, para Escolano et al, también
tiene varios campos y técnicas de aplicacion, como por ejemplo: Machine learning o

aprendizaje automatico, Fuzzy logic o logica difusa, Data mining o mineria de datos,



Vida artificial, Redes neuronales artificiales, entre otros (Escolano, Cazorla, Alfonso,
& Lozano, 2003).

2.2. Aprendizaje automatico

El Machine Learning (Aprendizaje Automatico, AA, por su traduccion en espafiol) es
una disciplina en auge, que parte de conceptos y procedimientos computacionales
complejos, y tiene aplicaciones concretas en casi la mayoria de los aspectos de nuestras
vidas. Debido a su capacidad para realizar predicciones a partir de los datos
disponibles, tiene un gran potencial para mejorar la toma de decisiones en todas las

etapas de los procesos organizacionales, sean publicos o privados.

Los avances en la A, particularmente en el desarrollo de nuevos algoritmos y modelos
a partir de los datos capturados de eventos o comportamientos del mundo real es lo
que se denomina AA (internetsociety, 2017); mientras que para Samuel, citado por
Swamynathan (2019), el AA es un "campo de estudio que brinda a las computadoras

la capacidad de aprender sin estar programadas explicitamente™ (Swamynathan, 2019).

ElI AA comparte objetivos y herramientas con otras disciplinas de mayor
trascendencia, como las ciencias computacionales, ciencia de datos, estadistica e I1A
(Figura 2-1); y aun cuando existe la suficiente literatura especializada sobre ellas,
todavia hay cierta confusion en las caracteristicas que las diferencian como es el caso

de la estadistica, inteligencia artificial y aprendizaje automatico.

Cienciade

Cienciade la
Computacion

Figura 2-1: Componentes de la inteligencia artificial
Nota. Tomado de Goodfellow et al (2016). IA, AA 'y aprendizaje profundo tienen méas

aspectos en comun que diferencias.

El AA se centra en la bldsqueda de patrones en un conjunto de datos para elaborar
predicciones sobre lo que sucedera en el futuro y se sirve para ello de la informatica.

Mientras que la estadistica se dedica mas al aprendizaje de modelos que se centran en
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el analisis de un conjunto de observaciones. En el caso del AAy la A comparten gran
parte de los procedimientos, pero se distinguen por sus objetivos, el primero se
propone conseguir decisiones basados en datos, el segundo se plantea reproducir los

comportamientos humanos de forma artificial.

El AA consiste en una serie de métodos, modelos y algoritmos que se utilizan para el
analisis de datos. Es una disciplina con contenido técnico propio, procedimientos,
conocimientos y metodologias. En donde el énfasis recae sobre los datos, que son los
que determinan la calidad del resultado, mas ain que la eleccion de los algoritmos que

se utilicen.

El progreso reciente del AA ha sido impulsado por el desarrollo de nuevos algoritmos
de aprendizaje, por el incremento sustancial de la disponibilidad de datos en linea y
por la computacion de bajo costo. La adopcion de métodos de AA intensivos en datos
se puede encontrar en toda la ciencia, la tecnologia, produccién de bienes y servicios,
lo que conlleva a una mejor toma de decisiones basadas en conjunto de datos, en
aspectos como la salud, manufactura, educacion, servicios financieros, actividades de

seguridad y marketing (Jordan et al., 2015; Stajic et al., 2015).

El proceso bésico de esta disciplina es proporcionar datos de entrenamiento a un
algoritmo de aprendizaje. El algoritmo genera un nuevo conjunto de reglas, basado en
inferencias de los datos. En esencia, esto genera un nuevo algoritmo, denominado
formalmente el modelo de AA. Al usar diferentes datos de entrenamiento, el mismo
algoritmo de aprendizaje podria usarse para generar diferentes modelos.

Inferir nuevas instrucciones de los datos es la fortaleza central del AA. También
destaca el papel critico de los datos: cuantos més datos estén disponibles para entrenar
el algoritmo, méas aprendera. De hecho, muchos avances recientes en 1A no se han
debido a innovaciones radicales en los algoritmos de aprendizaje, sino a la enorme

cantidad de datos habilitados por Internet.

Aunque un modelo de aprendizaje automatico puede aplicar una combinacién de
diferentes técnicas, los métodos de aprendizaje generalmente se pueden clasificar en
cuatro tipos generales (Raschka & Mirjalili, 2017): aprendizaje supervisado,

aprendizaje no supervisado, aprendizaje por refuerzo, y aprendizaje profundo.

Aprendizaje supervisado. El algoritmo de aprendizaje recibe datos etiquetados y la

salida deseada. Existe entonces al menos un dato que corresponde a la “respuesta” del
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conjunto de datos etiquetados y, por tanto, el algoritmo de aprendizaje tratara de
explicar esta respuesta a partir de los demas datos. También se le conoce como

aprender de los ejemplares.

Aprendizaje no supervisado. Los datos proporcionados al algoritmo de aprendizaje
no estan etiquetados y se le pide al algoritmo que identifique patrones en los datos de

entrada. No existe una respuesta que deba ser explicada por los datos.

Aprendizaje por refuerzo. Se encuentra entre el aprendizaje supervisado y no
supervisado. El algoritmo interactia en un entorno dinamico que proporciona
retroalimentacién en términos de recompensas y castigos. Al algoritmo se le indica
cuando la respuesta es incorrecta, pero debe explorar y probar diferentes posibilidades
hasta averiguar la respuesta correcta (Marsland, 2015). En este caso, el algoritmo no

parte de datos previos, sino que los construye por si mismo en base a sus experiencias.

Aprendizaje profundo. Es un campo muy especial del AA en que las computadoras
pueden aprender y tomar decisiones inteligentes por su cuenta. Se basa en la
construccion de redes neuronales para extraer modelos predictivos en entornos con
muchas variables. El aprendizaje profundo implica un nivel méas profundo de

automatizacion en comparacion con la mayoria de los algoritmos de AA.

Por otro lado, los cuatro componentes del AA (Figura 2-2) que permiten ir de los datos

a la toma de decisiones son (Shah, 2016):

Comprension de datos. Consiste en la explicacion de las caracteristicas basicas del
conjunto de datos, identificacion de herramientas estadisticas y formas de
visualizacion de los datos, sean estos unidimensionales, bidimensionales o

multidimensionales.

Hacer predicciones. Radica en el uso de métodos, modelos o algoritmos de
aprendizaje supervisado 0 no supervisado, con el propdésito de utilizar el conjunto de
datos para entrenar a la maquina a aprender, generando funciones que permiten

predecir eventos.

Tomar decisiones. Se fundamenta en el analisis de distintos marcos de decisiones y

modelos que se aplican en la toma de decisiones.

Determinar inferencias causales. Busca comprobar si las decisiones tomadas han

tenido el efecto previsto.
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i S ]/ Comprender los datos

—7 2 ) Hacer predicciones
) % * Regresién
« Clasificacion
« Redes neuronales
\ / 3 Tomar decisiones sin certeza absoluta
N { 4 Determinar inferencias causales
& »
@&
® > @
DATOS DECISIONES

Figura 2-2: Fases del aprendizaje automatico

Nota. Tomado de Shah (2016). En AA una de las fases de mayor relevancia es la
comprension de datos. En la fase de predicciones se pueden aplicar algoritmos

supervisados y no supervisados.
Técnicas de aprendizaje supervisado

En AA supervisado hay dos tipos de algoritmos principales denominados regresion y
clasificacion. En regresion, el objetivo es predecir un nimero continuo, esto es un valor
cualquiera dentro de una escala. Mientras que en clasificacion el propdsito es predecir
una etiqueta de clase (Mueller & Guido, 2016). El factor mas relevante en clasificacion
es que el resultado es discreto, donde cada ejemplo pertenece a una clase y el conjunto

de clases cubre la totalidad del espacio de salida posible (Marsland, 2015).

La clasificacion (Figura 2-3) se basa en un conjunto de entrenamiento etiquetado que
permite aprender un conjunto de parametros del modelo. Posteriormente este modelo
se aplica a datos sin etiquetar con el objeto de predecir la clase a la que pertenece cada

instancia (Julian, 2016).

Datos de entrenamiento
(variables predictivas + objetivos)
Etapa de Variables
enfrenanasnio predictivas I » Clasificador
clases
Etapa de rari
5 didm Variables o/ Modelo de Clases

pr predictivas entrenamiento
Prueba / nuevos datos Resultados dela
(variables predictivas) prediccion

Figura 2-3: Fases del entrenamiento y prediccion en clasificacion
Nota. Tomado de Liu (2020).
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En general existen dos tipos de tareas de clasificacion: binaria y multiclase (Mueller
& Guido, 2016). La clasificacion binaria procura hallar la forma de separar los datos

de dos clases como se observa en la Figura 2-4.

X2
a
Clase A
A
@ N A
N )
b 'Y
ClaseB
R

Figura 2-4: Ejemplo de clasificacion binaria
Nota. Tomado de Liu (2020). En el grafico se observa la separacion de dos clases, en

este caso indicadas por circulos y triangulos.

Los algoritmos o métodos de clasificacion mas conocidos incluyen: (i) Arboles de
decision; (ii) Naive Bayes; (iii) Andlisis discriminante lineal; (iv) K vecinos méas
cercanos; (v) Redes neuronales; (vi) Maquinas de vectores de soporte (vii) Regresion
logistica.

Esta investigacion se enfoca en la clasificacion binaria, en donde la etiqueta Y toma
uno de dos valores {0, 1}. Entonces el problema de la clasificacion se centra en usar
los datos de entrenamiento (X1, Y1),. .., (Xn, Yn) € X x {0, 1} para estimar una
funcién Y que, dado un vector de caracteristicas X € X, genera una etiqueta predicha
Y (x) € {0, 1} (es decir, la funcion Y "clasifica" x para que sea de clase 0 o de clase
1). La funcion Y se denomina clasificador (Chen y Shah, 2018).

Meétodos de clasificacion

Las caracteristicas de los datos y el tamafio del conjunto de datos coadyuban en la
seleccion adecuada del o los algoritmos de aprendizaje automatico a emplear. Segun
Marsland, el algoritmo Support Vector Machines (SVM) tiene un rendimiento de
clasificacion extraordinario en conjuntos de datos de tamafio razonable mientras en
conjuntos grandes sucede todo lo contrario (Marsland, 2015). En relacion al uso, en la

ultima década, SVM es uno de los cuatro algoritmos mas utilizados para analizar el
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comportamiento de conductores (Elamrani Abou Elassad, Mousannif, Al Moatassime,
& Karkouch, 2020); mientras que para resolver problemas basados en evaluacion de
riesgos por industrias, las técnicas SVM y Decision Trees (DT) son utilizadas
frecuentemente (Hegde & Rokseth, 2020).

Existen diferentes caracteristicas que contribuyen al uso generalizado de este tipo de
clasificadores, entre los cuales se incluyen la interpretabilidad y que no son
paramétricos. En el primer caso, brindan evidencia de sus predicciones al mostrar los
resultados encontrados; en el segundo caso, hacen pocas suposiciones de modelado
sobre los datos y permiten que los datos impulsen las predicciones de manera mas
directa (Chen y Shah, 2018).

En el presente trabajo nos vamos a concentrar en los algoritmos de clasificacion K-
nearest neighbor, Support Vector Machines y Decision Trees, debido a que son los
mas usados en el campo de estudio de los riesgos psicosociales en el sector del
transporte terrestre de pasajeros. Otros factores considerados para realizar el
modelamiento con estos algoritmos son el tamafio y caracteristicas del conjunto de
datos, asi como, la interpretabilidad y que son no paramétricos, en este Gltimo caso se
considera primordialmente la escala de respuestas del cuestionario utilizado para el
levantamiento de informacidn sobre riesgos psicosociales laborales. Estos algoritmos
son presentados a continuacion.

K-Nearest Neighbors. El clasificador K nearest neighbor o KNN (K vecinos mas
cercano) fue propuesto por Fix & Hodges en el afio 1951. KNN es un algoritmo de
clasificacion no paramétrico de aprendizaje supervisado basado en instancias que se
caracterizan por memorizar el conjunto de datos de entrenamiento (Raschka &
Mirjalili, 2017).

A diferencia de otros algoritmos de aprendizaje que permiten descartar los datos de
entrenamiento después de que se construye el modelo, KNN mantiene todos los
ejemplos de entrenamiento en la memoria. El algoritmo se fundamenta en que los
puntos de datos cercanos unos con otros son vecinos, por lo tanto, la distancia entre

casos es una medida de su diferencia (Figura 2-4).

El algoritmo KNN también es llamado como razonamiento basado en casos,
aprendizaje basado en instancias o aprendizaje perezoso (Jabbar, Deekshatulu, &

Chandra, 2013). K nearest neighbor tiene la ventaja de que se adecua inmediatamente

13



a medida que se compila o incorporan nuevos datos de entrenamiento (Raschka &
Mirjalili, 2017).

X2 4
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Figura 2-5: Ejemplo del algoritmo de clasificacion K-Nearest Neighbour
Nota. En el gréfico se representan las variables predictoras como cuadrados de color
azul (Clase A) y rombos en color rojo (Clase B). La variable para predecir se simboliza
con la figura en color verde. En el primer circulo se observan los k vecinos mas

cercanos cuando es igual a tres y es clasificado con la Clase (A), cuadrado que son 2.

La distancia euclidiana (Ecuacion 1) es la forma de calcular la cercania o similitud

entre los puntos de datos (Mosquera, Castrillon, & Parra, 2019).

Dist(X,X;) = JZ‘ELI(XM — X3)? (1)
Donde:
d = nimero de descriptores o variables a evaluar.
X1i = valor del descriptor i en la entidad 1.

X2i = valor del descriptor i en la entidad 2.

Seleccionar el valor de K en KNN es el problema més critico. Un valor pequefio de K
significa que el ruido tendr& una mayor influencia en el resultado y tiene la posibilidad
de sobreajuste, mientras que un gran valor de K hace que el costo computacional se
incremente. El célculo de K se realiza mediante la técnica de validacion cruzada
(Saxena, 2016).

Support Vector Machines. Support Vector Machines o SVM (Méaquinas de vectores
soporte) es un algoritmo supervisado ampliamente utilizado en clasificacion, regresion
y estimacion de densidad (Al-shargie, Tang, Badruddin, & Kiguchi, 2018) y esta

basado en la teoria del aprendizaje estadistico propuesto por Vapnik en 1995 (Hasseim,
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Sudirman, & Khalid, 2013). El objetivo del algoritmo es encontrar un limite de

decision para separar datos de diferentes clases.

SVM funciona asignando datos a un espacio de caracteristicas de alta dimensién para
que los puntos de datos puedan clasificarse, incluso cuando no sean separables
linealmente (Mosquera et al., 2019). Estima un separador para los datos por medio de
funciones kernel, también conocido como mapeo de datos en un espacio de mayor
dimension. La funcion matematica usada para la transformacion se conoce como

funcion del nacleo y puede ser lineal, polinomial o de base radial.

Los datos se transforman de tal manera que se dibuja un separador como un hiperplano
(Figura 2-5). Un hiperplano es un plano de n - 1 dimensiones que separa el espacio de
caracteristicas n-dimensional de las observaciones en dos espacios. El hiperplano en
un espacio de caracteristicas bidimensional es una linea, y en un espacio de

caracteristicas tridimensional, es una superficie (Liu, 2020).

El hiperplano éptimo se elige para maximizar la distancia desde sus puntos mas
cercanos en cada espacio hasta él mismo. Y estos puntos mas cercanos son los

Ilamados vectores de soporte.

To A .
€ 2 Punto cercano H)pell'pllano
positivo
V\ ® 53
o o ’
7/
(@] /7
o ¢ / .
\ /.
4 » Hiperplano
/ negativo
7/
7/
/7
wx+b=1}
7
/7 Punto cercano

/ // I1

wx+b=0 ,

/’wx+b=-1

Figura 2-6: Ejemplo del algoritmo de clasificaciébn Maquina de Vectores de Soporte
Nota. Tomado de Palma y Marin (2008). En el grafico se observa la separacion de dos

clases por los hiperplanos, en este caso visualizados por circulos y triangulos.

El rendimiento del algoritmo SVM es comparable con redes neuronales y arboles de
decisiones (Hegde & Rokseth, 2020). Por lo general SVM se usa en clasificacién

binaria.

15



Decision Trees. Decision Trees o DT (Arbol de decisién) es un algoritmo de
aprendizaje supervisado no paramétrico para tareas de clasificacion, regresion y
agrupamiento (Palma & Marin, 2008). Tiene como proposito crear un modelo de
entrenamiento para predecir la clase o el valor de la variable objetivo en funcién del
aprendizaje de reglas de decision inferidas de datos del conjunto de entrenamiento.
Una variable objetivo con un conjunto discreto de valores o valores continuos

determina si es arbol de clasificacion o regresion (Saxena, 2016; Shah, 2016).

El algoritmo usa la ganancia de informacion como criterio para estimar la medida de
entropia de cada atributo. La ganancia de informacion calcula la reduccion esperada
en la entropia debido a la clasificacion del atributo (Saxena, 2016).

Con el proposito de maximizar la obtencion de informacién se dividen los nodos en
las caracteristicas mas informativas, requiriendo la definicion de una funcién objetivo
que se necesita optimizar mediante el algoritmo de aprendizaje de &rboles. Aqui, la
funcién objetivo maximiza la ganancia de informacion en cada division. Se define

como (Ecuacion 2):
N
1G(Dy,f) =1(Dp) — E ~ 1)) )
Hp

Donde, f es la funcion para realizar la division, Dp y Dj son el conjunto de datos del
nodo padre y el j-ésimo hijo, | es la medida de impureza, Np es el nimero total de
muestras en el nodo principal y Nj es el nimero de muestras en el j-ésimo hijo nodo.
Segun Raschka (2017), la ganancia de informacion es simplemente la diferencia entre
la impureza del nodo principal y la suma de las impurezas del nodo secundario, cuanto
menor es la impureza de los nodos secundarios, mayor es la ganancia de informacién
(Raschka & Mirjalili, 2017).

La entropia es la cantidad de desorden de informacion o la cantidad de aleatoriedad en
los datos. La entropia en el nodo depende de cuantos datos aleatorios hay en ese nodo
y se calcula para cada nodo. En los arboles de decision, se busca que la entropia sea la
mas pequefa en sus nodos, debido a que se usa para calcular la homogeneidad de las
muestras del nodo. Si las muestras son completamente homogéneas, la entropia es cero

y si las muestras se dividen en partes iguales, tiene una entropia de uno.

Un arbol de decision se representa como un grafico aciclico que se puede usar para

tomar decisiones (Figura 2-7). En cada nodo de ramificacién del grafico, se examina
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una caracteristica j especifica del vector de caracteristicas. Si el valor de la
caracteristica esta por debajo de un umbral especifico, se sigue la rama izquierda; de
lo contrario, se sigue a la rama derecha. A medida que se llega al nodo hoja, se toma

la decision sobre la clase a la que pertenece.

oy

I

Figura 2-7: Ejemplo del algoritmo de clasificacion Arbol de Decision
Nota. En el rectangulo se ubica el atributo de seleccion. Las lineas oblicuas representan
las ramas del arbol. Los circulos y tridngulos simbolizan las clases etiquetadas del

conjunto de datos.
Meétricas de rendimiento en clasificacion

Las métricas de rendimiento explican el desempefio de un modelo (Shi & NGan,
2014). En la literatura especializada se establece que la métricas de rendimiento mas
apropiadas se fundamentan en la relacion entre el numero de muestras clasificadas y

el nimero total de muestras (Chicco & Jurman, 2020).

Existen diferentes métricas de evaluacion de modelos de clasificacion, que incluyen:
Matriz de Confusion, Precision, Sensibilidad, indice Jaccard, F1-score y Area Bajo la

Curva.

La matriz de confusién también Ilamada matriz de clasificacion resume las
clasificaciones correctas e incorrectas que produjo un clasificador para un determinado
conjunto de datos. Las filas y columnas de la matriz corresponden a las clases
predichas y verdaderas (actuales), respectivamente. La matriz de confusion en si
misma no es una medida de desempefio para los modelos de clasificacion, pero se

puede utilizar para calcular varias métricas.
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Predicho
Negativo Positivo
. : Verdadero Falso
Negativo SR 0
Negativo Positivo
Actual - -
Positivo Falso Verdadero
Negativo Positivo

Figura 2-8: Ejemplo de Matriz de Confusion
Nota. La figura ensefia el ejemplo de una matriz de confusidn para un problema de dos
clases (0 y 1).

La precision o precision es también conocida como valor predictivo positivo y se
define como el numero de predicciones realizadas de forma correcta basadas en la
clase positiva. La precision (Ecuacion 3) se calcula con la formula:

Precisié Verdaderos Positivos 3)
recision =
Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos

Recall o sensibilidad es también conocido como tasa de aciertos y se define como el
namero de instancias de la clase positiva que el modelo es capaz de predecir. La

férmula (Ecuacién 4) de la sensibilidad es:

Sensibilidad — Verdaderos Positivos @)
ETStot " Verdaderos Positives + Falsos Negativos

El indice Jaccard, también conocido como coeficiente de similitud de Jaccard, se
define como el tamafio de la interseccion dividido por el tamafio de la unién de dos
conjuntos de etiquetas. Toma valores entre 0 y 1, el ultimo valor corresponde a la
igualdad total entre los conjuntos objeto de analisis. Su formula (Ecuacion 5) es:

lans|

1 5
laUB | ©)

J(A,B) =

F1l-score o puntaje F1 es el promedio o media armoénica de la precision y la
sensibilidad, que permite optimizar un clasificador para precision equilibrada y
rendimiento de recuperacion; donde un puntaje F1 alcanza su mejor valor en uno (que
representa la precision) y su peor en cero. F1 score (Ecuacion 6) combina las

puntuaciones de precision y recall con la formula:

. 2 x (Precision x Sensibilidad)
Puntuacion F1 =

(6)

Precision + Sensibilidad
Accuracy o precision general se define como la proporcion de predicciones correctas
del modelo. La formula (Ecuacion 7) para su célculo es:
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S L VP + VN -
TECISION GENEret =y FP + VN + FN

Donde:

VP = Verdaderos Positivos.
VN = Verdaderos Negativos.
FP = Falsos Positivos.

FN = Falsos Negativos.
2.3. Riesgos psicosociales

Un riesgo “es la posibilidad, alta o baja, de que alguien sufra un dafio causado por un
peligro” (EU-OSHA, 2010). Mientras que el riesgo laboral “es la probabilidad de que
la exposicion a un factor ambiental peligroso en el trabajo cause enfermedad o lesion”

(Consejo Andino de Ministros de Relaciones Exteriores, 2018).

Cuando las condiciones laborales en las que estan inmersos los trabajadores no son las
mas adecuadas, se configuran los denominados riesgos psicosociales laborales, y la
consecuencia logica es una alta probabilidad de deterioro de la salud (Bravo & Nazar,
2015). Esta realidad no es ajena a los conductores de buses urbanos, quienes presentan
una mayor prevalencia de enfermedades laborales como trastornos del suefio,
problemas cardiovasculares, problemas musculoesqueléticos, fatiga y sintomatologia
ansioso-depresiva (Chaparro & Guerrero, 2001; Instituto Nacional de Seguridad e
Higiene en el Trabajo, 2015; Schneider & Irastorza, 2011).

La Agencia Europea para la Seguridad y Salud en el Trabajo, desde hace varios afos,
ha planteado la existencia de riesgos nuevos y emergentes, y los ha definido como
“cualquier riesgo nuevo que va en aumento”, con las siguientes distinciones: “nuevo”
significa que el riesgo no existia anteriormente y es el resultado de aplicar procesos
modernos, tecnologias recientes 0 cambios sociales. Mientras que el riesgo “va en
aumento” cuando aumenta la cantidad de peligros que dan lugar al mismo o el efecto
del peligro sobre la salud del trabajador se agrava (Brocal, 2014; Schneider &

Irastorza, 2011).

Hay diversas investigaciones que identifican la existencia de varios modelos teoricos
que establecen la relacién entre los riesgos psicosociales y la salud: el Modelo
Demanda-Control de Karasek, el Modelo del Desequilibrio Esfuerzo Recompensa de
Siegrist y recientemente el concepto de Justicia Organizacional de Elovainio, que
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tienen el suficiente marco tedrico para apoyar esta relacion. Cabe decir que los
modelos citados no son mutuamente excluyentes sino complementarios (Vega, 2001;
Elovainio, Kiviméki, & Vahtera, 2002; Lucefio, Martin, Jaén, & Diaz, 2005; Moreno
& Baez, 2010; Moreno Jiménez, 2012; Eurofound and EU-OSHA, 2014).

También se ha planteado la conexion entre salud psicosocial y la gestién en la
organizacion (lvancevich & Matteson, 1980; lvancevich, Matteson, Freedman, &
Phillips, 1990; Salanova & Llorens, 2008). Segun Frutos, los modelos de Karasek y
Siegrist se relacionan con el Modelo de Estrés Orientado a la Direccidn de Ivancevich
y Matteson, que se caracteriza por estudiar los estresores vinculados con el liderazgo,
estructura y control organizacional, recompensas, factores intrinsecos al puesto de

trabajo, y desarrollo de carrera (Frutos, 2014).

Para Leka (2016) los factores de riesgo psicosocial deben ser abordados en el lugar de
trabajo, en donde los empleadores consideran gque estan relacionados con la carga de
trabajo, horarios de trabajo, claridad de roles, comunicacion, recompensas, trabajo en
equipo, resolucion de problemas y relaciones en el trabajo. En la literatura sobre
gestion estratégica y gestion de recursos humanos se observa que los estresores estan
relacionados con los procesos de direccion y recursos humanos (Mintzberg, 2011;
Gbémez-Mejia, Balkin & Cardy, 2016). Adicionalmente, en otros estudios se plantea
que la fuente del estrés laboral no es exclusiva del trabajador o de sus interrelaciones
con otros trabajadores, sino que son generadas por la organizacion, sus exigencias y
los limitados recursos que dispone (Peiro & Rodriguez-Molina, 2008; Salanova &
Llorens, 2008).

Agregando a lo anterior, el Modelo Demanda-Control de Karasek, y el Modelo del
Desequilibrio Esfuerzo Recompensa de Siegrist aportan los elementos tedricos para el
desarrollo de instrumentos que posibilitan la evaluacion de los referidos riesgos, entre
los que se incluyen: el Cuestionario de Evaluacion de Riesgos Psicosociales del
Instituto Navarro de Salud Laboral; el Cuestionario Multidimensional para la
Evaluacion de Factores Psicosociales en el Entorno Laboral de la Universidad
Complutense de Madrid; el Método de Evaluacion de Factores. Psicosociales FPSICO

del Instituto Nacional de Seguridad e Higiene en el Trabajo (Lucefio et al., 2005).
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CAPITULO I
MARCO METODOLOGICO

3.1. Metodologia
Introduccion

A lo largo de la historia de la ciencia han surgido diversas corrientes de pensamiento
y distintos marcos interpretativos que han abierto las rutas para la basqueda del
conocimiento (Herndndez, 2014); asi como, una significativa variedad de métodos de
investigacion cientifica (Bernal, 2010), entre los cuales esta la investigacion de disefio.
Para Roworth-Stokes (2011) y Vaishnavi & Kuechler (2008), citado por Carstensen &
Bernhard (2018), la investigacion de disefio se establecié como un campo de estudio
en 1966, cuando se fundo la "Design Research Society"; siendo su objetivo principal
desarrollar una teoria para el proceso o fendmeno del disefio de objetos y artefactos
exitosos hechos por el hombre, tales como: constructos, modelos, métodos e
instancias. Asi, en ciencias del disefio, la comprension y la solucién a un problema es
obtenida mediante el disefio e implementacion de un artefacto (Hevner y Chatterjee,
2010).

El presente estudio, enfocado en elaborar un modelo predictor basado en aprendizaje
automatico capaz de realizar un pronostico en el ambito de los riesgos psicosociales

laborales en el sector del transporte urbano, se adapta a una investigacion de este tipo.
Metodologia de investigacion en ciencias del disefio en sistemas de informacion

Hevner y Chatterjee (2010), citado por Brahma (2019), explican que el Disefio en
Sistemas de Informacion (DSR por sus siglas en inglés) es un proceso iterativo que
incluye fases de ciclo de relevancia, ciclo de rigor y ciclo de disefio. Las actividades
de construccién y evaluacién continuas e iterativas en el ciclo de disefio marcan una

de las caracteristicas significativas de la metodologia DSR.

La metodologia de investigacién cientifica del disefio (conocido por su acrénimo
DSRM) incorpora los principios, practicas y procedimientos necesarios para llevar a

cabo la investigacion de Ciencias del Disefio en IS (Peffers, 2007).
Metodologia para el desarrollo de proyectos en mineria de datos CRISP-DM

Segln Peffers (2007) no hay una metodologia que sirva de marco cominmente

aceptado para la investigacion de DS en ISy desde hace varios afios se han desarrollado
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diversos modelos que son compatibles con DSRM. Uno de ellos, usado en el contexto
de laanalitica de datos, es el modelo Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM, por sus siglas en inglés) que tiene sus origenes en el afio 1999, que es un
modelo de proceso estandar de la industria usado para proyectos de mineria de datos.
CRISP-DM describe los pasos, procesos y flujos de trabajo requeridos en la ejecucion
de proyectos, desde los requisitos iniciales hasta la implementacion de soluciones para
transformar los datos en conocimientos (Sarkar et al., 2018). Esta conformado por seis

fases (Figura 3-1):

Comprension Comprensién
empresarial  |g de datos

Preparacion
de datos

\ ]
Desplicgue \

Y

Modelado

Evaluaciéon

Figura 3-1: Fases del modelo Cross Industry Standard Process for Data Mining
Nota. Tomado de Sarkar, Bali y Sharma (2018). Ciclo del modelo CRISP-DM.

Fase de comprension del problema. Considera las etapas de comprensiéon de
objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva organizacional, con el

propdsito de lograr la transformacion a objetivos técnicos y plan de proyecto.

Fase de comprension de datos. Involucra la recoleccién inicial de datos, a fin de
establecer un primer contacto con el problema, su familiarizacion, identificar su

calidad y establecer las relaciones para definir las primeras hipotesis.

Fase de preparacion de datos. Adecua los datos para su empleo en las técnicas de
Data Mining que se usen posteriormente, tales como: visualizacion de datos, busqueda

de relaciones entre variables u otras medidas para explorar datos.
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Fase de modelado. En base a criterios, se seleccionan las técnicas de modelado mas

apropiadas para el proyecto de Data Mining.

Fase de evaluacion. Se consideran los criterios de éxito del problema. De ser el caso
se repite alguna etapa anterior en donde se haya cometido errores. Las matrices de

confusion son muy empleadas en problemas de clasificacion.

Fase de implantacion. Una vez que el modelo ha sido construido y validado, se

transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso de negocio.

El levantamiento inicial de datos en el ambito de los riesgos psicosociales laborales
requiere la aplicacion de un instrumento técnico que implica el uso de una metodologia
especialmente desarrollada para la identificacion y evaluacion de los mencionados
riesgos, y sobre todo aceptada en el campo de la seguridad y salud en el trabajo. Por
lo tanto, se considera necesario para las fases de comprension del problema y de datos
que la recoleccion, analisis y evaluacion de riesgos psicosociales se efectte con el
método del INSHT de Espafa. Si bien existen varias metodologias para el efecto, se
ha seleccionado la del INSHT por las facilidades del software disponible y menor

tiempo de aplicacion de las encuestas.

Metodologia para la identificacion, andlisis y evaluacion de riesgos psicosociales del
INSHT de Espafa

El proceso para la identificacion, analisis y evaluacion de riesgos psicosociales (Figura
3-2) consta de tres fases y seis etapas (Instituto Nacional de Seguridad e Higiene en el
Trabajo, 2015):

Identificacién de los

factores de riesgo —1

Eleccién qe Anadlisis de los
metodologia y técnicas factores de riesgo

Aplicacion de

metodologia y técnicas

Evaluacion de los
l factores de riesgo

Analisis de resultados y |
elaboracion informe

Elaboracién y puesta en Gestién de los
marcha de programa riesgos

Seguimiento y control
de medidas

Figura 3-2: Fases del modelo de evaluacion de factores psicosociales
Nota. Tomado del INSHT de Espafia (2015).
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Etapa de identificacion de factores de riesgo. En esta etapa se define de forma

precisa el factor o factores que se deben investigar y sus diferentes aspectos o facetas.

Etapa de eleccion de la metodologia, técnicas e instrumentos que se aplican. Se
analiza y compara los diversos métodos, técnicas e instrumentos teniendo en cuenta
ventajas y desventajas. Es frecuente el uso de varios métodos, técnicas y / o
instrumentos, siendo la combinacion de informacion de tipo cuantitativo y cualitativo

la eleccion més adecuada.

Etapa de planificacion y realizacion del trabajo de campo. Es imprescindible
prever los aspectos practicos del trabajo de campo y haber informado previamente a

las personas implicadas tanto de estos aspectos como del objetivo que se persigue.

Etapa de analisis de resultados y elaboracion del informe. Esta etapa debe permitir
encontrar la causa o causas del problema o problemas detectados al examinar los
resultados obtenidos. En la determinacion de estas causas hay que tratar de identificar
las causas “reales” y no solo las “aparentes”. Se debe proceder a una valoracion de los

riesgos

Etapa de elaboracién y puesta en marcha del programa de intervencién. Con los
resultados obtenidos se desarrolla el plan de intervencion a medida, con soluciones
especificas, las cuales deben ser elaboradas con la participacién de las partes

involucradas en el estudio, con la finalidad de incrementar las probabilidades de éxito.

Etapa de seguimiento y control de las medidas adoptadas. Conlleva la realizacion
de varias evaluaciones para comprobar la evolucion del programa de intervencion. En
la aplicacién de esta etapa es menester dejar pasar un periodo de tiempo adecuado, con
el propdsito de verificar que las medidas adoptadas estan surtiendo el efecto deseado.
Las etapas de elaboracion y puesta en marcha del programa, asi como de seguimiento
y control de medidas adoptadas forman parte de lo que se denomina intervencion
psicosocial y evaluacion de la eficacia de las medidas de intervencion, y no forman
parte del desarrollo de la presente investigacion debido al tiempo que conlleva su
aplicacion y que supera ampliamente al plazo establecido para la presentacion de la

tesis.

3.2. Hipdtesis
El empleo de técnicas de aprendizaje automatico permite predecir con una precision

aceptable los riesgos psicosociales en el sector del transporte terrestre urbano.
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3.3. Poblacion y muestra

Los participantes en el estudio del cual se obtuvieron los datos fueron 341 conductores
de autobuses de transporte urbano de la ciudad de Ambato, pertenecientes a cuatro
cooperativas. A ellos se les aplico el cuestionario Fpsico 4.0, versidon corta, que

contiene 89 items.

Los criterios de inclusion del estudio fueron:
(1) Participacion voluntaria en el estudio;
(i) Contrato de operacion para prestar servicio de transporte publico de
personas en vigencia;
(iii)  Ambito de operacion intracantonal; y,
(iv)  Que los conductores tengan al menos un afio de trabajo en la cooperativa

de la que forman parte.

El procedimiento para conocer con cierta precision cudntos registros se necesitaban
para lograr un determinado grado de confiabilidad con el conjunto de datos se
establecid segun la regla de Delmaster y Hancock (2001). Para este autor, el conjunto
de datos deberia tener al menos 6 x m x p registros, donde m es el nimero de clases
de resultado y p es el nimero de variables (Shmueli, Bruce, Gedeck, & Patel, 2020).

Reemplazando los valores en la férmula se obtiene un resultado de 276 registros
minimos requeridos para el modelamiento con los algoritmos planteados. El tamafio
del conjunto de datos en la presente investigacion es de 341 registros.

No se calcul6 la muestra y por consiguiente los cuestionarios se aplicaron a toda la

poblacion (Melia et al., 2006), durante el segundo semestre del 2019.
3.4. Descripcion de instrumentos utilizados

El cuestionario autoadministrado seleccionado fue el Fpsico 4.0, version corta,
diseflado para organizaciones de cualquier tamafio y ambito, que contiene 44
preguntas, algunas de ellas multiples, de manera que el nimero total de items lleg6 a

89 items.

Las dimensiones de estudio son nueve ¢ incluyen “Tiempo de trabajo (TT), Autonomia
(AU), Carga de trabajo (CT), Demandas psicolégicas (DP), Variedad/Contenido (VC),
Participacion/Supervision (PS), Interés por el trabajador/Compensacion (ITC),
Desempefio de rol (DR) y Relaciones y apoyo social (RAS)” (Pérez Bilbao &

Nogareda Cuixart, 2012).
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Al cuestionario se adicionaron preguntas de antecedentes sociodemogréaficos,
laborales y de siniestralidad que sumaron 15 preguntas, con lo cual se alcanzo un total
de 104 preguntas, con escalas de respuesta dicotdmica y Likert de 5 puntos (Anexo 1).
El tiempo estimado de aplicacion por cuestionario fue de 25 a 30 minutos y se
aplicaron en los terminales de las cooperativas. Una vez recopilados los datos se

ingresaron en el software del FPsico 4.0.

A fin de cumplir con lo sefialado en el Ministerio de Trabajo del Ecuador se verifico
que el instrumento tenga validez y fiabilidad nacional o internacional. El instrumento
tiene un Alpha de Cronbach de 0.895 (Ferrer, Guilera, & Per6, 2011), catalogado como
Excelente (> 0.85).

La verificacion de adecuacion del lenguaje a determinadas preguntas del cuestionario
se realizéd mediante una entrevista cognitiva a cinco conductores tomados de forma
aleatoria de las cooperativas participantes en el estudio. A partir de alli, se establecid

que las preguntas no requerian modificacién alguna.

De forma complementaria se aplico a la poblacion objeto de estudio el cuestionario de
Auto-reporte o Self-Reporting Questionnaire (SRQ-20), que consta de 30 preguntas
con escala de respuestas de tipo dicotémico, las primeras 20 preguntas se refieren a
sintomas ansioso/depresivos, preguntas 21 a 24 psicosis, pregunta 25 sindrome
convulsivo epilepsia; y, preguntas 26 a 30 alcoholismo. El tiempo estimado para llenar
este cuestionario autoadministrado fue de 10 minutos aproximadamente. El software

empleado para el procesamiento de la informacion fue el SPSS V 22.

Los datos relacionados con el nimero de unidades que brindan el servicio de transporte
urbano y el nimero de accidentes clasificados por causas y tipos se obtuvieron de la

base de datos de la Agencia Nacional de Transito del Ecuador (ANT).
3.5. Operacionalizacion de variables
3.5.1. Definicidn y operacionalizacion de riesgos psicosociales laborales

Los riesgos psicosociales se definen como aquellos que “se derivan de las deficiencias
en el disefio, la organizacion y la gestion del trabajo, asi como de un escaso contexto
social del trabajo, y pueden producir resultados psicolégicos, fisicos y sociales
negativos, como el estrés laboral, el agotamiento o la depresion” (EU-OSHA, 2010).
Las dimensiones de estudio consideradas son las del modelo del Instituto Nacional de

Seguridad e Higiene en el Trabajo espafiol (Tabla 3-1).
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Tabla 3-1: DIMENSIONES DE LA VARIABLE RIESGOS PSICOSOCIALES

ordenacion y estructura temporal de la
actividad laboral de cada dia de la
semana”.

LABORALES
Dimensiones Definicion conceptual Item
Tiempo de trabajo “Aspectos  relacionados  con la|1,25,6.

que el trabajador ha de hacer frente”.

Autonomia “Es la capacidad y posibilidad individual | 3, 7, 8, 9, 10a, 10b,
del trabajador para gestionar y tomar | 10c, 10d, 10e, 10f,
decisiones sobre procedimientos y | 10g, 10h.
organizacion del trabajo”.

Carga de trabajo “Es el nivel de demanda de trabajo a la | 23, 24, 25, 21, 22,

27, 30, 31, 32, 26,
28, 29, 4.

Demandas psicoldgicas

“Es la naturaleza de las distintas
exigencias a las que se ha de hacer frente
en el trabajo, pueden ser cognitivas y
emaocionales”.

33a, 33b, 33c, 33d,
33e, 33f, 34a, 34b,
34c, 34d, 35, 36.

Variedad/Contenido

“Es la sensacion de que el trabajo tiene
un significado y utilidad en si mismo,
para el trabajador, en el conjunto de la
empresa y para la sociedad en general”.

37, 38, 39, 40a,
40b, 40c, 40d.

Participacién/Supervision

“Es la valoracién que el trabajador hace
del nivel de control que sus superiores
inmediatos ejercen sobre la ejecucién del
trabajo”.

11a, 11b, 11c, 11d,
1le, 11f, 119, 12a,
12b, 12c, 12d.

Interés por el
trabajador/Compensacion

“Grado en que la empresa muestra una
preocupacion de caracter personal y a
largo plazo por el trabajador”.

13a, 13b, 13c, 13d,
41,42, 43, 44.

Desempefio de rol

“Problemas que pueden derivarse de la
definicion de los cometidos de cada
puesto de trabajo, comprende la
ambigliedad y conflicto de rol”.

144, 14b, 14c, 14d,
14e, 14f, 15a, 15b,
15c, 15d, 15e.

Relaciones y apoyo
social

“Son aquellos aspectos de las
condiciones de trabajo que se derivan de
las relaciones que se establecen entre las
personas en los entornos de trabajo”.

16a, 16b, 16¢c, 16d,
17, 18a, 18b, 18c,
18d, 19, 20.

Nota. Tomado del INSHT (2014). Los items estan agrupados por dimension.

3.6. Disefio de la investigacion basado en la metodologia CRISP-DM

En esta seccidn, explicamos detalladamente la aplicacion de la metodologia CRISP-

DM a nuestro problema especifico.
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Fase 1: Comprender el problema

El dilema al que conllevan los riesgos psicosociales laborales se plasma en el estrés
laboral y en las consecuencias de indole social y econdémico para los conductores, las
cooperativas de transporte, los usuarios y el pais. EI propésito del presente estudio es
identificar, analizar y predecir de forma anticipada este tipo de riesgos para una

oportuna toma de decisiones.
Fase 2: Comprender los datos

La comprension de datos involucra la recoleccion, descripcion, exploracion vy
verificacion de la calidad de datos. Cada una de estas etapas se explican a continuacion:
Etapa de recoleccion de datos iniciales. La obtencion de datos preliminares se
efectu6 mediante la aplicacion de los cuestionarios: (i) Fpsico 4.0 en el cual se
incluyeron preguntas sociodemogréaficas y laborales; (ii) Auto-reporte o Self-
Reporting Questionnaire (SRQ-20) para diagndstico de ansiedad; y, (iii) Organizacién

y gestion de riesgos psicosociales.

Los datos relacionados con el numero de unidades que dan el servicio de transporte
urbano; asi como, el numero de accidentes clasificados por causas y tipos se obtuvieron

de la base de datos de la Agencia Nacional de Transito del Ecuador (ANT).

Los cuestionarios fueron aplicados de forma individual por los estudiantes de la

Escuela de Psicologia Industrial de la UTA, durante el afio 2019.

Etapa de descripcion de datos. El procesamiento de los cuestionarios de riesgos
psicosociales, incluidos los datos sociodemograficos y laborales, seran ingresados en
el software Fpsico 4.0; mientras que los cuestionarios del SRQ-20, de la organizacién
y gestion de riesgos psicosociales se procesaran en el SPSS VV22. Los datos de la ANT

se procesaran en Excel.

En esta etapa inicial los resultados se visualizaran en tablas y gréficos. El analisis de
confiabilidad se efectuara a través del Alpha de Cronbach que también se realizara con
SPSS.

Etapa de exploracion de datos. Con los datos obtenidos se construira el conjunto de
datos o dataset. El lenguaje de programacion que se empleard en la exploracion de
datos y posteriores etapas del estudio es Python V 3.8.5. Se analizara el formato de

datos y se identificaran datos perdidos. De igual manera, se examinaran las medidas
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de tendencia central y dispersion correspondientes; ademas, se crearan tablas de
frecuencia y se construiran graficos de distribucion.

Etapa de verificacion de la calidad de datos. A traves de andlisis de valores atipicos,
valores minimos y méaximos, tratamiento de valores ausentes y asociacion entre

variables discretas se examinara la calidad de datos.
Fase 3: Preparacion de datos

Etapa de seleccion de datos. Mediante la correlacion de Spearman se identificara la

asociacion entre variables y se identificaran las posibles variables predictoras.

Etapa de limpieza de datos. En las variables predictoras se identificaran las que son
binarias, categoricas y ordinales, y numéricas, las que seran codificadas segun
corresponda. A continuacion, se realizara el escalamiento de estas variables y la

discretizacion de la variable objetivo o dicotomizacion.

Etapa de estructura e integracion de datos. No se prevé la generacion de nuevos
atributos a partir de atributos ya existentes o integrar nuevos registros. Tampoco se

prevé generar nuevos campos a partir de otros existentes o crear nuevos registros.

Etapa de formateo de datos. Esta previsto reordenar registros de la tabla y el ajuste
de los valores de los campos a las caracteristicas del software Python como la

eliminacidn de punto y comas, y caracteres especiales.
Fase 4: Modelamiento

Etapa de seleccion de la técnica de modelamiento. En AA supervisado hay
algoritmos de regresién y clasificacion. En regresion el objetivo es predecir un nimero
continuo mientras que en clasificacion el proposito es predecir una etiqueta de clase.
La variable objetivo del presente conjunto de datos esta en funcion del nivel de estrés
y €s una etiqueta de clase; en consecuencia, se utilizaran algoritmos de clasificacion.
Otro parametro que se considera en la eleccion del algoritmo es el tamafio del conjunto
de datos; por ejemplo, SVM tiene un bajo rendimiento de clasificacién en conjuntos
de datos de tamafio grande mientras en tamafios razonables sucede todo lo contrario
(Marsland, 2015).

También se considera como criterio de seleccién la frecuencia de uso del algoritmo;
por ejemplo, en la tltima década, SVM es uno de los cuatro algoritmos mas empleados

en el andlisis del comportamiento de conductores. De igual forma, en la resolucién de
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problemas basados en evaluacion de riesgos por industrias, las técnicas SVM y DT se
usan constantemente. Finalmente, el algoritmo KNN se utiliza asiduamente para
probar conjuntos de datos en AA supervisado y a partir de este, usar otros algoritmos
(Elamrani Abou Elassad et al., 2020; Hegde & Rokseth, 2020).

Por las razones expuestas anteriormente, en el presente estudio se aplicaran los
algoritmos KNN, SVM y DT.

Etapa de generacidon del plan de prueba. La clasificacion se basa en un conjunto de
entrenamiento etiquetado que permite aprender un conjunto de parametros del modelo,
posteriormente este modelo se aplica a datos sin etiquetar con el objeto de predecir la

clase a la que pertenece cada instancia.

En la calidad y validez del modelo de clasificacion supervisado es comun el uso de la
razén de error como medida de la calidad; para este efecto, es necesario separar los
datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba, para luego construir el
modelo basado en el conjunto de entrenamiento y medir la calidad del modelo
generado con el conjunto de prueba. EI conjunto de entrenamiento contara con el 80%

de los datos y el de prueba con el 20%.

Etapa de construccion del modelo. En los tres modelos se aplicard el mismo conjunto

de datos y la division de entrenamiento con el 80% y prueba del 20%.

En el modelo KNN se calculara primero el valor de k-vecinos. A continuacion, se
examinard la precision, sensibilidad y el indice f1, después se construira la matriz de

confusion y, finalmente, se hara la prediccion.

En el modelo SVM se examinara la asociacion entre variables usando el estadistico de
Spearman. A continuacion, se ajustara el modelo, se realizara la prediccion, después
se examinara la precision, sensibilidad y el indice f1; finalmente, se construira la

matriz de confusién

En cuanto al modelo DT, se ajustara el modelo, después se identificara el namero de
niveles y de nodos, luego se realizara la prediccion. Posteriormente se examinara la
precision, sensibilidad y el indice f1, después se construird la matriz de confusion; vy,

finalmente se elaborara el Arbol de Decision.
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Etapa de evaluacion del modelo. La evaluacion de los modelos KNN, SVM y DT se
realizara a través de los indices “precision”, “recall” y “f1-score” para cada uno de los

conjuntos “sin estrés” y “con estrés”.

Fase 5: Evaluacién

Etapa de evaluacion de resultados. La evaluacion de los modelos KNN, SVMy DT
se realizara con los indices Jaccard y F1-score. Esta evaluacion también involucra la
relacion con los objetivos del estudio y trata de determinar si hay alguna razén que

contribuya a que uno de los modelos sea deficiente.

Etapa de revision y determinacion de futuras fases. Estas dos etapas no estan

consideradas dentro del alcance del presente estudio.
Fase 6: Implantacion

Esta fase no esta considerada dentro del alcance de la investigacion que se realiza.

En resumen, en la investigacion se han usado dos metodologias de investigacién que
se han acoplado de forma apropiada: el modelo de riesgos psicosociales del INSHT y
el método CRISP-DM.

3.7. Aspectos éticos

Los consentimientos informados se aplicaron de forma individual a los conductores y
durante la socializacién se dio a conocer el proposito del estudio, el manejo seguro y

confidencial de los datos, asi como el uso con fines académicos.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultados de la fase de comprensidn de datos
Resultados socio demograficos
Tabla 4-1: CARACTERISTICAS SOCIODEMOGRAFICAS DE LA POBLACION

Variable Escalas de N %
respuesta
Sexo Mujer 0 0
Hombre 341 100
Edad 18 a 30 afios 58 17.00
31 a 40 afios 105 30.79
41 a 50 afios 119 34.90
51 a 65 afios 54 15.84
Mas de 65 afios 5 1.47
Nivel de educacion Basica 121 35.48
Bachiller 181 53.08
Tercer nivel 39 11.44
Labora Gnicamente como conductor Si 318 93.26
No 23 6.74
Es propietario de la unidad que conduce Si 124 36.36
No 217 63.64
Afios de experiencia como conductor de bus  De 1 a 4 afios 56 16.42
De 5 a 9 afios 76 22.29
De 10 a 19 afios 116 34.02
Mas de 20 afios 93 27.27
Afiliacién al IESS Si 163 47.80
No 178 52.20

Analisis de resultados

En la tabla 4-1 se presentan las caracteristicas sociodemogréaficas de la poblacién que

intervino en el estudio.

Participaron 341 conductores, de los cuales el 100% son hombres, con edades
comprendidas mayoritariamente entre 41 y 50 afios (34.9%); el 53% son bachilleres;
el 93.26% trabaja exclusivamente como conductor; el 39.36% son propietarios de los
buses; el 34% tiene experiencia entre 10 y 19 afios; y, el 47.80% es afiliado al seguro

social ecuatoriano.
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Resultados de riesgos psicosociales laborales
Tabla 4-2: PREVALENCIA DE EXPOSICION A RIESGO PSICOSOCIAL

Dimensién Adecuado | Moderado | Elevado | Muy elevado
Tiempo de trabajo 108 72 52 109
Autonomia 203 50 39 49
Carga de trabajo 166 40 45 90
Demanda psicol6gica 147 59 48 87
Variedad / Contenido 253 34 26 28
Participacion / Supervision 73 40 60 168
Interés por trabajador/Compensacion 307 15 13 6
Desempefio de rol 190 34 30 87
Relaciones y apoyo social 161 38 55 87

Poblacidn

21.1% 15.2% 241

s

>
[ ==

17.3% 14.1%

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Situacion Riesgo muy

| adecuada Ricsgo.moderado Riesgo elevado [ elevado

Figura 4-1: Mapa de riesgos psicosociales de la UCTUT
Andlisis de resultados

En la Tabla 4-2 se identifica la cantidad de encuestados clasificados por nivel de riesgo

y dimension.

En la Figura 4-1 se observa el mapa de calor de riesgos psicosociales, en donde la
situacion desfavorable se determina por los valores cercanos, iguales o superiores a la
media y que son el resultado de la suma de los riesgos elevados y muy elevados en
cada dimension, hallandose en esta situacion el factor Participacidn / Supervision con
el 66.9%, y los factores Tiempo de Trabajo (47.2%) y Relaciones y Apoyo Social
(41.1%). Por otro lado, y en condiciones favorables (suma de riesgo moderado y
situacion adecuada), estdn los restantes factores o dimensiones de riesgos

psicosociales.
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Resultados de accidentabilidad y siniestralidad
Tabla 4-3: INFRACCIONES DE TRANSITO DEL PERIODO 2017 - 2018

Cooperativas de transporte urbano Numero de Infracciones %
unidades Periodo 2017 -
2018
Cooperativa 1 144 91 54.49
Cooperativa 2 45 12 7.19
Cooperativa 3 87 40 23.95
Cooperativa 4 65 24 14.37
Total 341 167 100
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Figura 4-2: Siniestros de transito periodo 2017 - 2018

Analisis de resultados

En la Tabla 4-3 se observa que las infracciones de transito cometidas por los
conductores de la Cooperativa 1 es la que presenta la mayor tasa, mientras que la de

menor tasa es la cooperativa 2.

Por otro lado, de la Figura 4-2 se desprende que hay un decremento del 14.2% en el
nivel de siniestralidad en el periodo de analisis. En el 2017 hubo 42 siniestros, mientras
que en el 2018 fueron 36. Los arrollamientos y choques por alcance tuvieron

incrementos significativos en el 2018 con relacién al 2017.
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Resultados gestion de riesgos

Tabla 4-4: ORGANIZACION Y GESTION DE RIESGOS PSICOSOCIALES

. Escala de 5
Variable respuesta N %
Dispone de unidad de gestion de riesgos Si 0 0
No 341 100

Dispone de un delegado de SST. Si 0 0
No 341 100

Dispone de un protocolo para tratar el estrés Si 0 0
No 341 100

Dispone de un protocolo para tratar el acoso Si 0 0
laboral No 341 100

Dispone de un procedimiento para tratar los RP Si 0 0
No 341 100
Se aplican los procedimientos de gestion de RH Nunca 137  40.2
Ocasionalmente 134 39.3

Frecuentemente 58 17

Siempre 12 35

Los problemas de SST se tratan en reuniones de Nunca 242 71
alto nivel Ocasionalmente 70 205
Frecuentemente 19 5.6

Siempre 10 2.9

Analisis de resultados

Los resultados mostrados en la Tabla 4-4 destacan el hecho que las operadoras no

relacionan el liderazgo y compromiso de la Direccion con el sistema de gestion de

riesgos.
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Resultados de fiabilidad del instrumento
Tabla 4-5: FIABILIDAD DEL INSTRUMENTO

Resumen del procesamiento de los casos

i %
Casos  Validos I 100,0
Excluidosa 0 0
Total 341 100,0

a. Eliminacion por lista basada en todas
las variables del pracedimienta.

Estadisticos de fiabilidad

Alfa de
Cranbach
basada en
los

Alfa de elementos M de
Cronbach tipificados elementos

543 838 89

Analisis de resultados

El indicador de la fiabilidad como consistencia interna del instrumento se obtiene con
el Alpha de Cronbach con un valor de 0.843, que es catalogado como Bueno, de
acuerdo con el rango 0.80 <r < 0.85 (Tabla 4-5). Este valor es cercano al Alpha de
Cronbach de validacion del instrumento que fue de 0.895 (Ferrer et al., 2011),

catalogado como Excelente (> 0.85).
Resultados de datos perdidos y formato de datos

Tabla 4-6: FORMATO DE DATOS E IDENTIFICACION DE DATOS PERDIDOS

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
RangeIndex: 341 entriss, 8 to 348
Columns: 123 entries, sexo to strestot
dtypes: int84(113), object(18)

memory usage: 327.8+ KB

sexo ecivil edad cfam nedu exp .. P28 P29 P P} PR32 P4 resct stresct total strestot
0 False Fase False False False False False False False False False False False False False False
False False False Fakse False False False False False False False False Faise False Faise False
2 False Fakse False False False False False False False False False False False False False False
3 False Fase False Fase False Fase False False False Fase False False False Fase False Faise
4 False Falsa False False False False False False False False False False False False Faise Falze

Analisis de resultados

En la tabla 4-6 se observa que el conjunto de datos tiene 341 filasy 123 columnas. Los
datos son de tipo “entero” y “objeto”. No hay datos perdidos y consecuentemente no
se realiza tratamiento alguno para este problema. En el analisis se utilizo la libreria

Pandas de Python.
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Resultados de codificacion de datos
Tabla 4-7: CODIFICACION DE VARIABLES

sexo ecivii edad cfam nedu exp rdinero averbal afisica depre .. P.28 P29 P30 P31 P32 P4 resct stresct total strestot

0 1 2 1 1 3 3 2 1 2 0 3 4 3 1 4 2 33 no 196 no
1 1 4 3 2 2 2 2 2 2 0 3 4 3 3 2. 2 35 no 229 no
2 1 2 5 2 1 4 0 1 0 0 3 3 1 4 4 1 35 no 211 no
3 1 1 B3 2 1 2 0 1 0 0 3 3 2 3 3 2 39 no 218 no
4 1 1 1 1 3 1 2 3 3 0 3 3 4 2 3 2 36 no 215 no
sexo inte4

ecivil int64

edad int6d

cfam int64

nedu intée4

P.4 int64

resct inté4

stresct object

total int64

strestot object

Length: 123, dtype: object

sexo ecivil edad cfam nedu exp rdinero averbal afisica depre .. P28 P29 P30 P31 P32 P4 resct stresct total strestot

0 1 2 1 1 3 3 2 1 2 0 3 4 3 1 4 2 33 0 19 0
1 1 4 3 2 2 2 2 2 2 0 3 4 3 3 2 2 35 0 229 0
2 1 2 5 2 1 4 0 1 0 0 3 3 1 4 4 1 35 0 21 0
3 1 1 4 2 1 2 0 1 0 0 3 3 2 3 3 2 39 0 218 0
4 1 1 1 1 3 1 2 3 3 0 3 3 4 2 3 2 36 0 215 0

sexo int64

ecivil int64

edad int64

cfam inte4

nedu int64

P.4 inté4

resct int64

stresct int64

total int64

strestot int64

Length: 123, dtype: object

Analisis de resultados

La Tabla 4-7 presenta el conjunto de datos inicial, existen variables de tipo numérico,

categoricas y ordinales, identificadas como “int64” y “objeto”. Con el tratamiento de

datos todas las de tipo “objeto” fueron transformadas a “int64”. Las variables con

respuestas binarias “no” y “si” fueron codificadas como 0 y 1, respectivamente.
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4.2 Resultados de la fase de preparacion de datos

Resultados de la estructura del conjunto de datos

Tabla 4-8: DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

Dimensiones

Variables

Sociodemograficas

"sexo","ecivil","edad","cfamr","nedu
a","depre".

, EXP,

rdinero”,"averbal","afisic

Tiempo de Trabajo

”P.1","P.2","P.5","P.6”.

Autonomia "p.3","P.7","P.8","P.9","P.10a","P10b","P.10c","P.10d","P.10e","P.10f
""P.10g","P.10h".
Carga de Trabajo "p.23","P.24","P.25","P.21","P.22","P.27" "P.30","P.31","P.32","P.26"

,\'P.28","P.29""P.4".

Demandas psicoldgicas

"P.33a","P.33b","P.33c","P.33d","P.33e","P.33f","P.34a","P.34b" ,"P.3
4c","P.34d","P.35","P.36".

Variedad/Contenido

"p.37","P.38","P.39","P.40a","P.40b","P.40c","P.40d".

Participacion/Supervision

"P.11a","P.11b","P.11c","P.11d","P.11e","P.11f","P.119","P.12a","P.1
2b","P.12c¢","P.12d".

Interés por el
trabajador/Compensacién

"P.13a","P.13b","P.13c","P.13d","P.41","P.42","P.43","P.44".

Desempefio de rol

"P.14a","P.14b","P.14c","P.14d","P.14e" "P.14f","P.15a","P.15b","P.1
5¢","P.15d","P.15e".

Relaciones y apoyo social

"P.16a","P.16b","P.16¢","P.16d","P.17","P.18a","P.18b","P.18c","P.18
d","P.19","P.20".

Estrés por dimensiones

"'strestt","stresps","stresvc",

sdp","stresct","strestot".

stresitc”,"stresdr

, stresras”,"stresau”,"stre

Nivel de estrés

“NO”, “Si”

SRQ

“NO”, “Si”

Complementarias

9 ¢

“rdinero”,“averbal”,“afisica”,“angus”,“epeso”,“eSPO2”,“epres”.

Analisis de resultados

Como se observa en la Tabla 4-8 se estructurd el conjunto de datos con base a las

preguntas sociodemogréficas y las preguntas de nueve dimensiones de riesgo

psicosocial laboral. Se incluyen variables relacionadas con los resultados denominadas

“estrés por dimensiones”, “nivel de estrés”, resultados del SRQ y complementarias,

donde constan, entre otras, estado del peso, nivel de oxigeno y estado de la presion

sanguinea.
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Resultados de dimensiones por nivel de estrés
Tabla 4-9: VALORES RESULTANTES DE LAS VARIABLES DIVIDIDAS EN
“NO ESTRES” Y “ESTRES” POR DIMENSION

Cod. Dimensiones

EStres | restt resps | resau | resvc | resct | resras | resdr resitc resdp | strestot

0 180 113 253 287 206 199 224 322 206 312
1 161 228 88 54 135 142 117 19 135 29

Figura 4-3: Dimensiones divididas en estrés y no estrés
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Figura 4-3: Dimensiones divididas en estrés y no estrés

Analisis de resultados

En las columnas de la Tabla 4-9 se observan los valores resultantes de cada una de las
dimensiones de riesgos psicosociales, mientras que en cada fila constan los valores

relacionados con “no estrés” y “estrés”, codificado con 0 y 1, respectivamente. Esta
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subdivision esta elaborada acorde con los resultados del mapa de riesgos psicosociales

y el estrés laboral.

En la Figura 4-3 se observa la distribucion de los resultados clasificados en “no estrés”
en color azul y “estrés” en color naranja. Se distingue de forma clara el desbalance que
existe en los datos de las dimensiones Participacién/Supervision (stresps),
Variedad/Contenido (stresvc), Interés por trabajador/Compensacion (stresitc),

Autonomia (stresau), y estrés total (strestot).

Resultados de la transformacién en datos numéricos

resau resct resdp

20
60
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20

=

0.0 02 04 06 08 10

resdr

0.0 02 04 06 08 10

resras

100 0

60 80 1
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@0 |
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Figura 4-4: Histogramas por dimensiones de riesgo psicosocial

Analisis de resultados

En la Figura 4-4 se evidencia el resultado del proceso de transformacion de las
variables categoricas, binarias y ordinales en variables numéricas. Cada histograma
representa una dimension de riesgo psicosocial y de las variables sociodemograficas,
como ejemplo, se representa la variable “edad”. Algo similar ocurre con el resto de las

variables del conjunto de datos.
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Resultados del preprocesamiento de datos
Tabla 4-10: ESCALAMIENTO DE VARIABLES PARA KNN

count mean std min 25% 50% T75% max

edad 3410 0391 024% 00 025 0300 0500 1.0
nedu 3410 0234 021F 00 000 0333 0333 1.0
exp 3410 0441 0261 00 025 0500 0730 1.0
depre 3410 0018 0132 0.0 000 0000 0000 1.0
angus 3410 0018 0132 00 000 0000 0000 1.0
epeso 3410 0158 0366 00 000 0000 0000 1.0
eSP0O2 3410 0117 0322 00 000 0000 0000 10
strestt 3410 0472 0500 00 000 0000 1000 1.0
stresps 3410 0668 0471 00 000 1.000 1.000 1.0
stresve 3410 0155 03866 00 000 0000 0000 1.0
stresitc 3410 00536 0230 00 000 0000 0000 1.0
stresdr 3410 0343 0475 00 000 0000 1000 10
stresras 3410 0416 0494 0.0 000 0000 1000 1.0
stresaun 3410 0235 0433 00 000 0000 1000 1.0
stresdp 3410 0386 0490 00 000 0000 1000 1.0
stresct 3410 0396 0450 00 000 0000 1000 1.0
strestot 3410 0085 0279 00 000 0000 0000 10
epres 2 3410 0015 0120 00 000 0000 0000 1.0
epres_3 3410 0106 0306 00 000 0000 0000 10
afisica_1 3410 0065 0246 00 000 0000 0000 1.0
afisica_2 3410 0035 0135 00 000 0000 0000 1.0
afisica_3 3410 0008 00894 00 000 0000 0000 1.0
afisica_ 4 3410 0018 0132 00 000 0000 0000 1.0
rdinero_1 3410 0087 0251 00 000 0000 0000 10
rdinero_2 3410 0047 0212 00 000 0000 0000 1.0
rdinero_3 3410 0009 0054 00 000 0000 0000 10
rdinero_4 341.0 0023 0152 00 000 0000 0000 1.0
ecivilL2 3410 0724 0445 00 000 1000 1000 10
ecivilL3 3410 0058 0235 00 000 0000 0000 1.0
ecivil 4 3410 0030 021% 00 000 0000 0000 1.0

Analisis de resultados

En la Tabla 4-10 se observa un fragmento de los resultados de la media, desviacion
estandar, cuartiles; y, valores minimos y maximos de cada variable. Previamente las
variables ordinales y numéricas fueron transformadas a una misma escala. La
transformacion es requerida para el calculo de la distancia euclidiana del algoritmo
KNN.
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4.3. Resultados de la fase de modelamiento del algoritmo K-Nearest Neighbour
(KNN)
Divisidn en entrenamiento y prueba
Tabla 4-11: DIVISION DEL CONJUNTO DE DATOS EN ENTRENAMIENTO Y

PRUEBA PARA KNN
Entrenamiento y Prueba
Nombre Total Datos de Datos de
datos | entrenamiento (80%) | prueba (20%)
Conjunto de datos 341 272 69

Analisis de Resultados

La Tabla 4-11 muestra la division del conjunto de datos en entrenamiento (80%) y
prueba (20%), la funcion de ayuda utilizada fue “train_test split” de “sk-learn”, que
permite la division aleatoria de los datos. Previamente se identificaron las variables
“X7e“y”.

Clasificacién

0.36 — Exactitud
+/- Axstd

0.92 1

0.90

Exactitud

0.86 1

2 4 ] B 10 12 14
MNumbero de Vecinos (K)

Figura 4-5: Valor de k en K-vecinos méas cercanos
Analisis de resultados

Para evitar el sobre ajuste o sub-ajuste del modelo, se calcul6 la variable o valor k a
través de la libreria KNeighborsClassifier de SciKit Learn para problemas de
clasificacion. En la Figura 4-5 se observa la evaluacion de exactitud para los valores
de k entre 1 a 15 establecido para determinar el valor Optimo de k-vecinos,

obteniéndose como mejor resultado k = 5.
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Prediccion

Tabla 4-12: PREDICCION DE LA VARIABLE OBJETIVO CON KNN

# miento del algoritmo kon

# Se n valores para cada una de Llas variables predictoras

#

newStres edad': 4, ° 2, 'strestt': @,
stresps': 1, ‘stresras': 1,
"stresdr’:

Cl
Distancias [[19.62001821 19.71121812 19.7228436 19.74381581 19.75281919] ]
Indices [[387 318 314 328 294]]
zedad znedu zexp Zepeso ze5P02  zstrestt  zstresps A
337 @.459935 1.534508 @.214@88% 2.373636 848188 -8.94288% @.783211
318 1.4687534 @.3485%36 1.184627 2.373636 848188 -8.94288% @.783211
314 ©.459835 1.834580 @.214882 2.373636 .242183 1.@6@ece @.783211
2. -1.
-a. a.

Fed ed [d 3

328 1.4687534 @.348536 1.184627 373636 .848188 -8.94280% 422349
294 1.468754 1.534508 1.184627 421295 -@.35288% -8.94280% 723211

zstresau zstreswc zstresct zstresras zstresdr zstresitc zstresdp
3@7  -@.57735 -8.433328 1.261141 -©.888523 -0.726698 -©.2852594 -8.862316
318 -@8.57735 2.387722 1.261141 -©.888523 -0.726698 -©.285294 -8.862316
314 -@8.57735 -8.433328 1.261141 -©.888523 -0.7266958 -©.285294 -8.862316
328 -@.57735 -0.433328 -8.792933 1.125462 -8.726698 -0.205294 1.1596&87
294  -@.57735 -0.433328 -9.792933 -©.888523 -0.726698 -©.2852594 -8.862316

strestot Humber
a7 2 @.962941
318 8 @.935294
314 8 @.923529
328 8 @.964705
294 2 @.864706

Anadlisis de resultados

En la tabla 4-12 se observan las variables predictoras y los valores considerados para
la prediccion de la variable objetivo. De igual forma se identifican los resultados de la
ejecucion del algoritmo KNN en la clasificacion del conjunto de datos. La salida del
modelamiento, con cinco etiquetas en el conjunto de prueba muestra, la prediccién en
la columna “strestot” con el cddigo cero que evidencia la ausencia de estrés (no hay

estrés = 0).

De manera general, el ejemplo describe un conductor con una edad comprendida entre
51y 65 afios, con tercer nivel de educacion, con una experiencia entre 5y 9 afios, sin
sobrepeso, con un nivel de saturacion de oxigeno adecuado, con valores de no estrés
en las dimensiones VC, DR, DP y TT, mientras que en las dimensiones restantes
constan valores de estrés, en este caso, el modelo predice no estrés.

Adicionalmente, se presupone que el estrés identificado en las dimensiones PS, AU,
CT,RAS e ITC del modelamiento, se debe a la incidencia de los riesgos psicosociales

que forman parte de las referidas dimensiones.
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Evaluacién del modelo

Actual

10
No S
Prediccidn

Figura 4-6: Matriz de Confusion KNN

Tabla 4-13: METRICAS DE EVALUACION DEL ALGORITMO KNN

precizion recall fl-score support

B a.94 a.98 2.96 o4

1 a.5e a.2a @.29 5

accuracy @.93 69
macro avg a.72 a.5% a.62 )
weighted avg B8.91 @.93 @.91 i)

K-NM Accuracy Score: @.893
Fl Score: 8.29

Anadlisis de resultados

En la matriz de confusion de la Figura 4-6 se observa en forma de mapa de calor lo
siguiente: 1 verdaderos positivos y 63 verdaderos negativos (valores correctamente
predichos); y, 4 falsos negativos y 1 falso positivo, que corresponden a los errores de

tipo I y 11, respectivamente (el modelo se ha equivocado).

En la Tabla 4-13 la puntuacion f1 (0.96) indica que el modelo maneja perfectamente
la clase 0; mientras que, la puntuacion f1 (0.29) sefiala que el algoritmo no logra

clasificar la clase 1 correctamente.

La columna support (soporte) indica la cantidad de muestras en cada clase, en este
caso las clases estan desequilibradas y consecuentemente existe mayor precision en 0

que en 1.

El indice macro avg (avg = average) o promedio macro es el valor en promedio de las

dos clases.

Accuracy Score o0 puntuacion de exactitud del modelo es 0.93 0 93%, que se refiere a

las predicciones correctas frente al total.
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4.4. Resultados de la fase de modelamiento del algoritmo Arbol de Decisién (DT)
Division en entrenamiento y prueba
Tabla 4-14: DIVISION DEL CONJUNTO DE DATOS EN ENTRENAMIENTO Y

PRUEBA PARA DT
Entrenamiento y Prueba
Nombre Total Datos de Datos de
datos | entrenamiento (80%) | prueba (20%)
Conjunto de datos 341 272 69

Analisis de resultados

La Tabla 4-14 muestra la division del conjunto de datos en entrenamiento (80%) y
prueba (20%), la funcion de ayuda utilizada fue “train_test split” de “sk-learn”, que
permite la divisién aleatoria de los datos. Previamente se identificaron las variables
“X” e “y”. Ademas, se efectud con antelacion la normalizacion y estandarizacion de
datos.

Composicion del conjunto de datos

Tabla 4-15: COMPOSICION PORCENTUAL DEL CONJUNTO DE DATOS

y_trainset.value counts(normalize=True).sort_index()

a8 6.922794
1 68.a77286
Mams: strestot, dtype: floatod

y_testset.value counts(normalize=True).sort_index()

e 6.884858
1 6.115942
Mamz: strestot, dtype: floatéd

Analisis de resultados

En la Tabla 4-15 se observa la composicién porcentual de cada clase en el conjunto de
datos dividido en entrenamiento y prueba para las dos clases (no estrés y estrés). El
conjunto de datos es principalmente “no estrés”, tanto en entrenamiento como en

prueba.
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Evaluacién del modelo

Prediccion

Figura 4-7: Matriz de Confusion DT

Tabla 4-16: METRICAS DE EVALUACION DEL ALGORITMO DT

precision recall fl-score  support

e .58 &@.89 a.89 61

1 @.22 @.25 a. 24 3

accuracy a.81 a4
macro avg &.5a @.57 @.506 a4
welghted avg @.82 @.81 8.82 69

DT Accuracy Score: @.81
F1 Score: @.24

Analisis de resultados

En la matriz de confusién de la Figura 4-7 se observa en forma de mapa de calor lo
siguiente: 2 verdaderos positivos y 54 verdaderos negativos (valores correctamente
predichos); y, 6 falsos negativos y 7 falsos positivos, que corresponden a los errores

de tipo I y Il, respectivamente (el modelo se ha equivocado).

La puntuacion f1 (0.89) indica que el modelo maneja muy bien la clase 0; mientras
que, la puntuacion f1 (0.24) indica que el modelo no logra clasificar la clase 1
correctamente. Accuracy Score o puntuacién de exactitud del modelo es 0.81 0 81%,

que se refiere a las predicciones correctas frente al total (Tabla 4-16).
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Prediccion
Tabla 4-17: PREDICCION DEL ARBOL DE DECISION

predTree = stresTree.predict(X_testset)
print (predTree [8:8])
print (y_testset [@:8])

[eeee0aso 8

162 1
125 @
11 2]
248 1
238 a8
337 a8
112 a8
147 a8
Mame: strestot, dtype: intb4

Analisis de resultados

En la ejecucidn del algoritmo DT para realizar la clasificacion en base al conjunto de
datos, se establecié como salida del modelamiento en el conjunto de prueba ocho
etiquetas. Los resultados de la prediccion se visualizan en la tabla 4-17 en forma de
columna con el codigo cero y uno, no estrés y estres, respectivamente. El resultado
evidencia estrés en las etiquetas 102 y 248; mientras que, ausencia de estrés (no hay

estrés = 0) en el resto de las etiquetas.

Visualizacién del arbol

Figura 4-8: Arbol de Decision

Analisis de resultados

La Figura 4-8 representa un extracto (tres niveles y siete nodos) de la figura completa

del modelado del algoritmo Arbol de Decision, debido a que por su amplitud requiere
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de un mayor espacio para ser visualizado. El grafico completo se puede observar en el

Anexo 3.

En general, la informacién que brinda la Figura 4-8 completa es la que sigue: (i) el
arbol de decision tiene 10 niveles y 63 nodos; (ii) la “condicién” si es un nodo donde
se toma alguna decision; (iii) el valor “Gini” que indica si los elementos seleccionados
son de la misma clase, si es cero el nodo es totalmente puro; (iv) “samples” es el
namero de muestras que satisfacen las condiciones para llegar a un nodo; y, (v) “value”

que se refiere a cudntas muestras de cada clase llegan al nodo.

Por ejemplo: Si la variable objetivo es, tiene 0 no estrés, y las variables explicativas
son las dimensiones de riesgo psicosocial laboral (X1 a X9), la interpretacion del
primer nodo del arbol de decision seria: si el valor de X9 (variable autonomia) es
menor o igual 0.5, entonces hay estrés. Si por el contrario, el valor es mayor que 0.5,
no hay estrés. El valor Gini de 0.142 indica que las clases no son homogéneas. El
numero de individuos de la muestra que satisfacen las condiciones para llegar a este

nodo son 272, de los cuales 251 no tienen estrés mientras que 21 si lo tienen.

Los resultados obtenidos también revelan que el conjunto de datos se encuentra sin
balancear o en desequilibrio. Al examinar samples = 272, se aprecia que los valores de
estrés = 21 y sin estrés = 251, evidencian el desbalance. Con el valor del indice Gini =

0.142, se corrobora esta afirmacion.

Por otro lado, la figura del Arbol de Decision permite constatar la aplicacion de la Fase
1 del AA, “comprender los datos”, que se refiere a la visualizacion de datos
multidimensionales (Shah, 2016), en este caso se observa la representacion grafica de
los datos de las variables predictivas y variable objetivo usados en la prediccion con

el algoritmo DT.
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4.5. Resultados de la fase de modelamiento del algoritmo Maquina de Vectores
de Soporte (SVM) con datos sin equilibrar
Correlacion entre dimensiones del Fpsico
Tabla 4-18: CORRELACION DE DATOS

edad nedu exp eSpo2 epres epeso strestt siresps siresau stresve siresct

edad 1.000000 -0.353085 0612857 0023250 0.0M6115 0.005738 -0.010363 -0034339 -0.003274 -0084324 0033553
nedu -0.358065  1.000000 0318062 0003033 0023383 0.037990 -0.031001 0126871 -0.004279 -0.026552 0.073662
exp 0612857 -0.313085 1.000000 00125089 0.041720 -0.020775 0032779 -0122285 O0.011317 -0.07580& 0.055590
eSP02 0028230 0008033 0.012308 1000000 0.988177 0540409 -0.03267& 0004940 -0.090022 0041381 0.058967
epres  0.016115 0023353 0.0M1790 0935177  1.000000 0529446 -0.046723 -0.007240 -0.076557 0040090 0051655
epeso 0005785 0037930 -0.02077% 0540408 0529446 1.000000 -0.040155 -0.001802 -0.0533388 0008572 0010212
strestt -0.010863 -0.021001  0.032779 -0.032675 -0.04672&% -0.040135  1.000000 -0.038006 -0.208732 0024206 -0.044912
stresps  -0.054338 0126871 -0122235 0004940 -0.007240 -0.001302 -0.053006 1000000 0030772 0100532 0033313
stresau  -0.008274 -0.004279 0.011&17 -0.090028 -0.076357 -0.053838 -0.208732 0030772 1.000000 0012342  0.043323
stresve  -0.064324 -0.026552 -0075805 0041531 0040020 0009372 0024206 0100559 0.019542  1.000000 -0.006214
stresct 0033353 0073662 0.055580 0058967 0051688 0010212 -0.044912 0083813 0043323 -0006214 1.000000
stresras  -0.057967 -0.030386 -0.10702% -0.215503 -0.20514&8 -0.187174 0023308 -0.113037 0.032014  0.024657 -0.221595
stresdr 0094362 -0.050994 -0052405 -0.071495 -0.058710 -0.110451 -0.040096 -0029243 -0.002732 0041329 0130371
stresitc  0.072011  0.019577 -0.012456 -0.045820 -0.049371 -0.035328 -0.024553&% 0062366 0.061263 0138771 -0.092074
stresdp 0067964 -0.034662 0032562 -01273388 -0.135215 -0.071915 0003135 -0016102 -0.066310 0105764 0031320
strestot -0.074756 0.0M01702 0078735 -0.045797 -0.047070 -0.045855 -0.014574 0169963 0276683 0298704 0140140

1.00
edad
nedu 013
0.75
exp
eSPO2
0.50
epres
epeso
0.25
strestt .
stresps 013
0.00
stresau
stresvc
-0.25
stresct
stresras
-0.50
stresdr
stresitc
-0.75
stresdp
strestot

edad
nedu
exp
eSP02
epres
epeso
strestt

Figura 4-9: Mapa de Calor de la correlacion de Spearman

Analisis de resultados

En la tabla 4-18 se observa que el coeficiente de correlacién es positivo en algunas de

las variables objeto de andlisis, especialmente las relacionadas con los riesgos
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psicosociales, y estan en el rango de 0.14 a 0.30. Estos valores indican de forma
general, que las variables tienden aumentar a la vez y la relacion que tienen es lineal

moderada.

En el mapa de calor de la Figura 4-9 se identifica el grado de asociacion lineal
(Correlacion de Spearman) entre las diferentes variables. Con el analisis se busca
determinar las variables que pueden ser utilizadas como predictoras en el presente

estudio.

En cuanto a las variables SPO2, pres y peso, se observa correlaciones positivas y
negativas con las dimensiones del Fpsico; sin embargo, no son significativas. Algo
similar se aprecia en las correlaciones de las variables sociodemogréaficas con las
dimensiones de los riesgos psicosociales, observandose que tampoco son

estadisticamente significativas.

El mapa de calor también sefiala una correlacion de 0.13 entre la variable nivel de
educacion (nedu) y la variable participacion/supervision (stresps), hallandose
mediante la prueba U de Mann — Whitney, la existencia de cinco de once items
(cambios en equipos y materiales, cambios en manera de trabajar, cambios en
reorganizar areas de trabajo, participacion en contratacion de empleados y elaboracién
de normas de trabajo) que presentan diferencias significativas segun la variable de
agrupamiento, lo que permite presuponer que el nivel de participacion en los dos
grupos es diferente (nivel de significancia igual a 0.047 en el item cambios en
reorganizar areas de trabajo, mientras que en el resto de items objeto de analisis el

nivel de significancia es igual a 0.000).
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Division en entrenamiento y prueba
Tabla 4-19: DIVISION DEL CONJUNTO DE DATOS EN ENTRENAMIENTO Y

PRUEBA PARA SVM
Entrenamiento y Prueba
Nombre Total Datos de Datos de
datos | entrenamiento (80%) | prueba (20%)
Conjunto de datos 341 272 69

Analisis de resultados

La Tabla 4-19 muestra la division del conjunto de datos en entrenamiento (80%) y
prueba (20%), la funcion de ayuda fue “train_test split” de “sk-learn”, que permite la

division aleatoria de los datos, previamente se identificaron las variables “X” e “y”.
Prediccion

Tabla 4-20: NIVEL DE ESTRES PREDICHO CON SVM — DATOS SIN

feature_df = df[['restt’, 'resps’, 'resvc’, 'resitc’, "'resdr’, 'resras’, 'resau’, 'resdp’, ‘resct’]]
X = np.asarray(feature_df)

X[@:15]

array([[ 4, 23, 23, 24, 17, 21, 24, 27, 33],

[ 4 1
[11, 34, 23, 22, 18, 19, 29, 38, 35],
[ 4, 35, 24, 15, 17, 21, 31, 29, 35],
[ 4, 35, 23, 21, 18, 20, 27, 31, 39],
[13, 2@, 24, 19, 17, 21, 3@, 35, 36],
[ 4, 28, 11, 18, 18, 19, 27, 31, 32],
[ 4, 11, 25, 22, 17, 21, 26, 2@, 31],
[ 4, 11, 22, 28, 18, 20, 43, 13, 3@],
[11, 11, 7, 16, 17, 21, 27, 24, 36],
[ 4, 11, 24, 22, 16, 18, 21, 39, 33],
[ 4, 11, 22, 21, 17, 28, 35, 24, 31],
[ 4, 11, 22, 21, 16, 32, 27, 31, 33],
[ & 28, 22, 21, 14, 33, 21, 22, 25],
[13, 2@, 23, 22, 16, 3@, 33, 29, 35],
[11, 24, 22, 21, 25, 37, 28, 38, 36]], dtype=ints4)

np.asarray (df[ 'strestot'])

f['strestot’] = df['strestot’].astype('int")
[e:15]

array([e, e, @, e, @, 8, 1, 8, 1, @, @, @, @, 8, @])
yhat = clf.predict(X_test)
yhat [©:15]

array([e, @, @, ©, 0, 6, 8, 0, 8, @, ©, @, @, 8, O])

Analisis de resultados

Durante la ejecucion del algoritmo para la clasificacion del nuevo estrés se
introdujeron datos en las nueve dimensiones y se modelaron las etiquetas en el
conjunto de prueba, los resultados de la prediccion para la categoria “no estrés” se
muestra en la Tabla 4-20 (no hay estrés = 0).
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Evaluacién del modelo
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Figura 4-10: Matriz de Confusion de SVM datos sin equilibrar

Tabla 4-21: METRICAS DE EVALUACION DEL ALGORITMO SVM — DATOS
SIN EQUILIBRAR

precision recall fl-score  support

@ @.93 1.9@ @.96 a4

1 .68 .88 a.aa 5

accuracy @.93 s
macro avg .46 .58 a.448 a9
weighted avg 8. 86 @.93 8.89 59

SVM Accuracy Score:  @8.93

Analisis de resultados

En la matriz de confusion de la Figura 4-10 se observa en forma de mapa de calor que
hay 62 verdaderos negativos y cero verdaderos positivos (valores correctamente
predichos); de igual manera, existen cinco falsos negativos y dos falsos positivos, que

corresponden a los errores de tipo 1 y 11, respectivamente (el modelo se ha equivocado).

La puntuacién f1 (0.96) indica que el modelo maneja perfectamente la clase O; mientras
que, la puntuacion f1 (0.00) indica que el modelo no logra clasificar la clase 1
correctamente. Accuracy Score o puntuacion de exactitud del modelo es 0.93 o0 93%,

que se refiere a las predicciones correctas frente al total (Tabla 4-21).
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Evaluacién del modelo - AUC
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Figura 4-11: Area bajo la curva (AUC) de SVM sin datos equilibrados
Analisis de resultados

La curva ROC es un gréafico de la tasa de verdaderos positivos versus la tasa de falsos
positivos en varios umbrales de probabilidad, que van de 0 a 1. En donde, la tasa de
verdaderos positivos equivale a recall, y la tasa de falsos positivos es la fraccion de

negativos que se identifican incorrectamente como positivos.

En la Figura 4-11, la linea punteada es la linea de base que representa la conjetura
aleatoria, donde la tasa de verdaderos positivos aumenta linealmente con la tasa de
falsos positivos; su AUC es 0,5. La linea continua es la grafica ROC (Receiver
Operating Characteristic) del modelo, y el area bajo la curva ROC, también conocida
como AUC (por sus siglas en inglés), es de 0.77, lo cual significa que hay el 77% de
probabilidad que el modelo SVM pueda clasificar correctamente entre “sin estrés” y

“con estrés”.

Segln Liu (2020), la siguiente regla empirica permite determinar si un modelo es
bueno: los modelos de clasificacion que logran un AUC de 0,7 a 0,8 se consideran
aceptables; de 0.8 a 0.9 son muy buenos y cualquier valor superior a 0.9 es excelente
(Liu, 2020). En este estudio, el valor obtenido del AUC es 0,77 y considerado

aceptable.
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4.6. Resultados de la fase de modelamiento del algoritmo Méaquina de Soporte de

Vectores (SVM) con datos equilibrados

Informacidn original del conjunto de datos de riesgos psicosociales:
Counter ({0: 312, 1: 29})

Informacidn del conjunto de datos de riesgos psicosociales equilibrado:
Sampling_strategy {0: 29, 1: 29}
y: Counter ({0: 29, 1: 29})

gl

1

Figura 4-12: Datos sin equilibrar y equilibrados en SVM
Analisis de resultados

En la Figura 4-12 se visualiza, en la primera circunferencia la distribucion del conjunto
de datos original, datos desbalanceados, con un 91.5% de respuestas que evidencian
sin estrés y el 8.5% con estres.

En la segunda circunferencia, una vez realizado el procedimiento de balanceo o
equilibrio de datos, que el 50% de las respuestas evidencian sin estrés y el otro 50%

con estrés.
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Prediccion

Tabla 4-22: NIVEL DE ESTRES PREDICHO CON SVM — DATOS
EQUILIBRADOS

y_pred = clf.predict(X_test)
print (y_pred [©:15]) # Imprime Lo prediccidn del modelo en La primera fila

print (y_test [B:15])

[peeeeallaloeesl]
4
2a
56
24
12
28
35
32
&
43
7
25
11
14
37
Mame: strestot, dtype: int32

I Emm e @D e @D EE e @ E

Analisis de resultados

Para obtener los resultados mostrados en la Tabla 4-22, durante la ejecucion del
algoritmo para la clasificacion del estrés predicho, se introdujeron datos en las
variables predictoras y se realizé el modelamiento en el conjunto de prueba, los
resultados de la prediccion es “no estrés” (no hay estrés = 0) y “estrés” (se evidencia

estres = 1).
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Figura 4-13: Matriz de Confusion de SVM con datos equilibrados

Tabla 4-23: METRICAS DE EVALUACION DEL ALGORITMO SVM — DATOS
EQUILIBRADOS

precision recall fl-score  support

& &.88 1.0a @.93 7

1 1.98 d.88 @.93 3

BCcuracy a.93 15
macro avg 8,94 a.94 a.93 15
weighted avg B.94 .93 8.93 15

SVM Accuracy Score: @.93
Analisis de resultados

En la matriz de confusion de la Figura 4-13, se observa en forma de mapa de calor que
hay siete verdaderos negativos y siete verdaderos positivos (valores correctamente
predichos); de igual manera, existe un falso negativo y ningun falso positivo, que

corresponden a los errores de tipo 1 y 11, respectivamente (el modelo se ha equivocado).

La puntuacion f1 (0.93) indica que el modelo maneja perfectamente la clase O; lo
mismo ocurre con la clasificacion de la clase 1, la puntuacion f1 (0.93) indica que el
modelo logra clasificar esta correctamente. Accuracy Score 0 puntuacion de exactitud

del modelo es 0.93 0 93%, que se refiere a las predicciones correctas frente al total.
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Evaluacién del modelo
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Analisis de resultados

False Positive Rate
Figura 4-14: Area Bajo la Curva (AUC) de SVM con datos equilibrados

En la Figura 4-14 se observa que el area bajo la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), conocida como AUC, es de 0.86, lo que significa que hay el 86% de

probabilidad que el modelo SVM pueda clasificar correctamente entre “sin estrés” y

“con estrés”. Este valor indica que el modelo es muy bueno.
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4.7. Resultados de la fase de evaluacion general de los modelos KNN, DT y SVM
Evaluacion de los algoritmos
Tabla 4-24: RESULTADOS DE INDICADORES DE EVALUACION DE LOS

ALGORITMOS
Algoritmo Jaccard F1-score
K-vecinos mas cercanos 0.00 0.89
Arbol de decision 0.20 0.89
Maquina de vectores de soporte — 0.00 0.89
datos sin equilibrar
Maquina de vectores de soporte — 0.87 0.93
datos equilibrados

Analisis de resultados

Los resultados de la Tabla 4-24 muestran, en las tres primeras filas, el valor del indice
Jaccard y F1-score de los algoritmos KNN, DT y SVM con los datos originales sin
balancear y al final de la tabla el algoritmo SVM con los datos balanceados o

equilibrados.

Los valores del F1-score muestran que el algoritmo SVM con datos equilibrados tiene
un rendimiento del 93% en la clasificacion del estrés laboral en conductores de
transporte urbano de pasajeros, siendo el rendimiento superior a los otros algoritmos

cuando estan con los datos sin equilibrar.

Algo similar ocurre con los valores registrados por el indice Jaccard que sefiala al
modelo SVM con datos equilibrados como el que mejor establece el grado de similitud
entre los conjuntos de datos en comparacion con los modelos DT, KNN y SVM cuando

se efectlia el modelamiento con los datos sin balancear.

Los resultados alcanzados con los algoritmos DT, KNN y SVM estan en consonancia
con los obtenidos por Elamrani Abou Elassad et al. (2020) y Hegde & Rokseth (2020)
en los andlisis del comportamiento de conductores y en la resolucién de problemas

basados en evaluacion de riesgos por industrias.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

En el presente Trabajo de Titulacion se estudiaron los riesgos psicosociales laborales,
su principal consecuencia el estrés laboral y la prediccion mediante técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado, en el transporte urbano de pasajeros de la
ciudad de Ambato, por medio de la metodologia para la identificacion, analisis y
evaluacion de riesgos psicosociales del INSHT de Espafia y el modelo Cross Industry
Standard Process for Data Mining. En el planteamiento de las principales
conclusiones del estudio llevado a efecto, se tomaron como punto de referencia los

objetivos planteados en el mismo.

Para lograr una apropiada visualizacion se clasificaron los datos en unidimensionales,
bidimensionales y multidimensionales. En los dos primeros casos, se utilizaron
medidas de tendencia central y graficos como el histograma, diagrama de dispersion,
diagrama de caja y mapa de calor para la correlacién de Spearman; mientras que la
visualizacion de datos multidimensionales se aplicé en la elaboracion del gréfico

Arbol de Decision.

El conjunto de datos original presentd un desbalance significativo en los resultados de
las dimensiones de riesgo psicosocial laboral y en los resultados de estrés y no estrés
en las dimensiones “participacion / supervision”, “variedad / contenido” “interés por
el trabajo / compensacion”, “desempeio de rol”, “autonomia”, “demanda psicologica”
y “carga de trabajo”, dicho desbalance se reflejo en la evaluacion de cada uno de los
algoritmos con el indicador F1-score, donde los valores obtenidos evidencian una
buena clasificacion de la etiqueta O (sin estrés) y una deficiente clasificacién de la

etiqueta 1 (estrés).

En el proceso de modelamiento se usaron tres algoritmos de clasificacion
denominados k-vecinos mas cercanos, arbol de decisiones y maquina de soporte de
vectores que se consideran los mas apropiados para alcanzar el objetivo general de la
investigacion, debido a que se ajustan a las caracteristicas, tamafio del conjunto de
datos, interpretabilidad y son no paramétricos; ademas, son los que se han aplicado

frecuentemente en los ultimos 10 afios, en analisis del comportamiento de conductores
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y en la resolucién de problemas basados en evaluacion de riesgos por industrias, de
acuerdo con lo sefialado por Elamrani Abou Elassad et al. (2020) y Hegde & Rokseth
(2020).

Dado que en el presente trabajo de investigacion se procura realizar predicciones en
base a un conjunto de datos fue necesario establecer, con cierta precision, el nimero
de registros minimos necesarios para conseguir un adecuado grado de confiabilidad
en el prondstico. Para este efecto, se utiliz6 la regla para clasificar establecida por
Delmaster y Hancock (2001), lo que permitié constatar que el conjunto de datos es
apropiado para realizar inferencia estadistica y aplicaciones con los modelos de
aprendizaje automatico K-Nearest Neighbour, Support Vector Machine y Decision

Tree.

Metodoldgicamente se pudieron soportar con evidencia empirica que las variables
predictoras seleccionadas aportaban a la prediccion del estrés como variable objetivo;
si bien las dimensiones de riesgos psicosociales laborales tienen este enfoque, el uso
de la correlacion de Spearman en el estudio corroboraron esta relacion positiva.
Asimismo, se pudo evidenciar que una vez pronosticado el estrés se podia determinar
que dimension o dimensiones tenian mayor incidencia y consecuentemente facilitd la

identificacién de los riesgos psicosociales involucrados.

La evaluacion de los algoritmos supervisados no paramétricos KNN, DT y SVM para
determinar el que presenta mejor rendimiento y valora de forma adecuada el grado de
similitud entre los conjuntos de datos, se realiz6 con los indices F1-score y Jaccard,
con datos sin equilibrio; ademas, se consider6 el modelamiento del algoritmo SVM

con datos equilibrados.

Para la obtencion del conjunto de datos equilibrados y poder realizar predicciones con
algoritmos de aprendizaje automatico existen diversos métodos entre los que se
incluyen Upsampling y Downsampling (Muestreo ascendente y descendente); en esta
investigacion se empled downsampling (reduccion de la clase mayoritaria al mismo
numero de datos constantes en la clase minoritaria); en nuestro caso, reducir la clase
mayoritaria “sin estrés” a la clase minoritaria “estrés”. Con esta aplicacion se obtuvo

una mayor precision y similitud en el conjunto de datos cuando se aplic6 SVM.

Los valores de los indices F1-score y Jaccard muestran que el algoritmo SVM con

datos equilibrados tiene el rendimiento mas alto (93%) en la clasificacion del estrés
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laboral y es el que mejor establece el grado de similitud entre los conjuntos de datos
(87%), en comparacion con los modelos DT, KNN y SVM cuando estos algoritmos se
modelan con datos sin equilibrar. En consecuencia, en el presente trabajo realizado el
modelo SVM con datos equilibrados se destaca en la prediccién del estrés en la
poblacion objeto de estudio y subsecuentemente en la identificacion de los riesgos
psicosociales laborales que los originan, a través de las nueve dimensiones que se

emplean en el cuestionario Fpsico del INSHT de Espafia.
5.2. Recomendaciones

Considerando el proceso de investigacion llevado a cabo, asi como el trabajo de campo
y el correspondiente analisis de datos, a continuacion se presentan las siguientes

recomendaciones para investigaciones futuras.

Si bien, el uso de los algoritmos utilizados permiten realizar la clasificacion de “estrés”
y “sin estrés” con un aceptable grado de precision, lo cual contribuye a la consecucion
de los objetivos planteados en esta investigacion; es necesario mencionar la existencia
de otros algoritmos supervisados no paramétricos como Naive Bayes que también
pueden ser aplicados a clasificacion y que no se emplea en esta investigacion, debido
a la limitacion relacionada con la extensién del trabajo de titulacion. Por otro lado, no
se sugiere redes neuronales artificiales, debido a las caracteristicas propias del

conjunto de datos empleado.

Es comdn encontrar conjuntos de datos sin equilibrio y el conjunto de datos sobre
riesgos psicosociales laborales usado en la presente investigacion no escapa a esta
realidad. Sin embargo, este inconveniente puede ser solventado con el uso de
metodologias existentes para su tratamiento como Upsampling y Downsampling, entre
otros, que presentan ventajas y desventajas, lo que implicaria en futuras
investigaciones, que se realice su modelamiento con varias de estas metodologias para
identificar la que presenta mejores resultados, acorde con las caracteristicas del

estudio.

Aun cuando en el modelamiento de los algoritmos utilizados se usa la técnica Hold-
out cross validation (validacién cruzada Hold-out) para evaluar y probar su
rendimiento, existen otras técnicas que podrian ser aplicadas en futuras investigaciones
como: K-folds, Leave-one-out, Leave-p-out, Stratified K-folds, Nested K-folds y

Complete.
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ANEXOS

Anexo 1: Cuestionario de riesgos psicosociales

Sociodemograficas y laborales

Hombre

Mujer

@)

Sexo

Soltero

Casado

Union libre

Divorciado

Otro

@)

Estado civil

De 18 a 30 afios 31 a 40 afos

41 a 50 afos

51 a 65 aflos

Mas de 65 afios

©)]

Edad

No tiene

Dela3

De4d a6

Mas de 7

(4)

Cargas familiares

Basica

Bachiller

Tercer nivel

Cuarto nivel

®)

Nivel de educacion

Si

No

(6)

Labora  exclusivamente

conductor

como

(@)

Es propietario del Bus que conduce

®)

Es afiliado al seguro social (IESS)

De 1 a 4 afios

De 5 a 9 afios

De 10 a 19 afos

Mas de 20

©)

Cuantos afios de experiencia tiene
como conductor de Bus

1vez

2 veces

3 veces

Mas de 4

Nunca

(10) Ha tenido algun accidente de transito en el 2017

(11) Ha tenido algun accidente de trdnsito en el 2018

Riesgos psicosociales laborales

Tiempo de trabajo

Siempre o
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi hunca

()

Trabajo en sdbados

@)

Trabajo en domingos v festivos

(©)

Tiempo de descanso semanal

(4)

Compatibilidad vida laboral - vida social

Autonomia temporal

Siempre o
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi nunca

()

Posibilidad de atender asuntos personales

(6)

Distribucién de pausas reglamentarias

(@)

Adopcién de pausas no reglamentarias

@)

Determinacion del ritmo

Autonomia decisional

Siempre 0
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi hunca

(9) Actividades y tareas

(10) Distribucion de tareas

(11) Distribucion del espacio de trabajo

(12) Métodos, procedimientos y protocolos

(13) Cantidad de trabajo

(14) Calidad del trabajo

(15) Resolucion de incidencias

(16) Distribucion turnos

Presiones de tiempos

| Siempre o

| Amenudo |

A veces

| Nuncao |
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casi siempre

casi nunca

(17) Tiempo asignado a la tarea

(18) Tiempo de trabajo con rapidez

(19) Aceleracion del ritmo de trabajo

Esfuerzo de atencién

Siempre 0
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi nunca

(20) Tiempo de atencion

(21) Intensidad de la atencion

(22) Atencién multiples tareas

(23) Interrupciones

(24) Efecto de las interrupciones

(25) Previsibilidad de las tareas

Cantidad y dificultad de la tarea

Siempre o
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi hunca

(26) Cantidad de trabajo

(27) Dificultad del trabajo

(28) Necesidad de ayuda

(29) Trabajo fuera del horario habitual

Exigencias cognitivas

Siempre 0
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi nunca

(30) Requerimientos de aprendizajes

(31) Requerimientos de adaptacion

(32) Requerimientos de iniciativas

(33) Requerimientos de memorizacion

(34) Requerimientos de creatividad

Exigencias emocionales

Siempre o
casi siempre

A menudo

A veces

Nunca o
casi nunca

(35) Requerimientos de trato con personas

(36) Ocultacion de emociones ante superiores

(37) Ocultacion de emociones ante subordinados

(38) Ocultacion de emociones ante compafieros

(39) Ocultacion de emaciones ante clientes

(40) Exposicion a situaciones de impacto emocional

(41) Demandas de respuesta emocional

Variedad / Contenido

No

A veces

Bastante

Mucho

(42) Trabajo rutinario

Mucho

Bastante

Poco

Nada

(43) Sentido del trabajo

No es muy
importante

Es
importante

Es muy
importante

No lo sé

(44) Contribucion del trabajo

Siempre o
casi siempre

A
menudo

Veces

Nunca o
casi hunca

No tengo,
no trato

(45) Reconocimiento  del
superiores

trabajo  por

(46) Reconocimiento  del
compafieros

trabajo  por

(47) Reconocimiento del trabajo por clientes

(48) Reconocimiento del trabajo por familia

Participacion / Supervision

70




Puedo Se me Solo recibo Ninguna
decidir | consulta | informacion | participacion
(49) Participacion en la introduccion de cambios en
equipos y materiales
(50) Participacién en la introduccion de métodos de
trabajo
(51) Participacion en el lanzamiento de nuevos productos
(52) Participacion en la reorganizacion de areas de trabajo
(53) Participacion en introduccion de cambios en la
direccion
(54) Participacion en contrataciones de personal
(55) Participacion en la elaboracién de normas de trabajo
No interviene | Insuficiente Adecuada Excesiva
(56) Supervision sobre los métodos
(57) Supervision sobre la planificacion
(58) Supervision sobre el ritmo
(59) Supervision sobre la calidad
Interés por el trabajador / Compensacién
No hay informacién | Insuficiente | Es adecuada
(60) Informacién sobre la formacion
(61) Informacién sobre las posibilidades de promocién
(62) Informacion sobre requisitos para la promocién
(63) Informacion sobre la situacion de la empresa
Adecuada Regular Insuficiente No existe
(64) Facilidades para el desarrollo profesional
Muy adecuada | Suficiente Insuficiente | Totalmente
en algunos insuficiente
casos
(65) Valoracion de la formacién
(66) Equilibrio entre esfuerzo y recompensas
Muy Satisfecho Insatisfecho Muy
satisfecho insatisfecho
(67) Satisfaccion con el salario
Desempefio de rol
Muy clara Clara Poco clara Nada clara
(68) Especificaciones de los cometidos
(69) Especificaciones de los procedimientos
(70) Especificaciones de la cantidad de trabajo
(71) Especificaciones de la calidad de trabajo
(72) Especificaciones de los tiempos de trabajo
(73) Especificaciones de la responsabilidad del
puesto
Siempre 0 A A Nunca o
casi siempre | menudo | veces | casi nunca
(74) Tareas irrealizables
(75) Procedimientos de trabajo incompatibles con objetivos
(76) Conflictos morales
(77) Instrucciones contradictorias
(78) Asignacidn de tareas que exceden el cometido del puesto
Relaciones y apoyo social
Siempre o A A Nunca o No tengo,
casi menudo | veces | casinunca | no hay otras
siempre personas
(79) Apoyo social e instrumental de tus
superiores
(80) Apoyo social e instrumental de tus
compafieros
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(81) Apoyo social e instrumental de tus
subordinados

(82) Apoyo social e instrumental de otras
personas que trabajan en la empresa

Buenas Regulares Malas No tengo
comparieros
(83) Calidad de las relaciones
Raras veces | Con frecuencia | Constantemente | No existen
(84) Exposicién a conflictos
interpersonales
(85) Exposicion a violencia fisica
(86) Exposicion a violencia psicoldgica
(87) Exposicioén a acoso sexual
Deja que sean los Pide a los mandos de | Tiene establecido No lo sé
implicados quienes los afectados que un procedimiento
solucionen el tema traten de buscar una formal de
solucion al problema actuacion
(88) Gestion de la empresa
de las situaciones de
conflicto
Siempre o casi siempre A menudo A veces Nunca

(89) Exposicion a discriminacion

72




Anexo 2: Cuestionario organizacion y gestion de riesgos psicosociales

Si No
(1) Dispone de unidad de gestion de riesgos
(2) Dispone de un delegado de SST.
(3) Dispone de un protocolo para tratar el estrés
(4) Dispone de un protocolo para tratar el acoso laboral
(5) Dispone de un procedimiento para tratar los riesgos psicosociales
Nunca Ocasionalmente | Frecuentemente | Siempre

(6)

Se aplican los procedimientos de gestion
de recursos humanos

O]

Los problemas de SST se tratan en
reuniones de alto nivel
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Anexo 3: Informacion del transporte de buses urbanos requerida de la ANT

Numero de unidades

Buses de transporte urbano Unidades

Siniestros de transporte afios 2017 y 2018

N° | Presuntas | ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUN | JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC
causas

Tipologia de siniestros afios 2017 y 2018

Tipologia ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUN | JUL | AGO | SEP | OCT | NOV | DIC

Numero de infracciones

Buses de transporte urbano Infracciones registradas
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Anexo 4: Visualizacion del Arbol de Decision

X]=03
o =04
samples = 16
value = |8, 5]

Continua...
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Ni)<=o05s
o =~ 0.5
samuples = 2
value = [1. 1]

X[12) =02
= 0.43

cauples = *

vale = [2. 3]
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