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Resumen

Con la finalidad de minimizar la incidencia a sufrir trastornos musculo-esqueléticos que padece el
personal de construccion de neumaticos de la empresa Continental Tire Andina S.A. de la ciudad de Cuenca,
se establece un estudio de tipo descriptivo, el mismo que permitié examinar el procedimiento de trabajo en
la elaboracion de llantas, de igual manera el estudio analitico y experimental permiti6 obtener variables que
guiaron la simulacion la cual representd el nivel de riesgo ergonémico por movimientos repetitivos,
pudiendo evaluar a 83 operadores de 112, excluyendo 29 obreros debido al déficit de informacion personal
y rendimiento, para llevar a cabo la experimentacion mediante la técnica de inteligencia artificial Redes
Bayesianas se contextualizaron 13 variables que se asociaron a grupos de diverso caracter, teniendo la
variable problema, variables informativas y variables intermedias, estas se relacionaron mediante un
enfoque causal desarrollando una estructura de red permitiendo predecir el riesgo ergondémico por
movimientos repetitivos otorgando una tasa de clasificacién o de éxito del 76%, también se presenta un
valor de 0.65 en términos del indicador Area Bajo la Curva (ROC), reflejando el rendimiento de las Redes
Bayes, lo que confirma ser una herramienta de prondsticos Util y servicial para afrontar situaciones de

exposicion a riesgo ergonémico por movimientos repetitivos.

Palabras claves: Redes bayesianas. Riesgo ergonémico. Movimientos repetitivos. Trastornos musculo-

esqueléticos.
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Abstract.

With the purpose of minimizing the incidence of suffering muscular-skeletal disorders that the personnel
of the construction of tires of the company Continental Tire Andina S.A. of the city of Cuenca, a descriptive
study was established, which allowed to examine the work procedure in the elaboration of tires, in the same
way the analytical and experimental study allowed to obtain variables that guided the simulation which
represented the level of ergonomic risk by repetitive movements, being able to evaluate 83 operators of
112, excluding 29 workers due to the deficit of personal information and performance, To carry out the
experimentation through the artificial intelligence technique Bayesian Networks 13 variables were
contextualized and associated to groups of diverse character, having the problem variable, informative
variables and intermediate variables, these were related through a causal approach developing a network
structure allowing to predict the ergonomic risk by repetitive movements giving a classification or success
rate of 76%, also is presented 0.65 in terms of the indicator Area Below the Curve (ROC), reflecting the
performance of the Bayesian Networks, which confirms that it is a useful and useful forecasting tool for

dealing with situations of exposure to ergonomic risk due to repetitive movements.

Keywords: Bayesian networks. Ergonomic risk. Repetitive movements.
Musculoskeletal disorders.
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1 Introduccion.

Los accidentes y enfermedades asociadas a una tarea, en la actualidad son de interés global por la
intervencién de elementos del entorno y el recurso humano, dicha relacién genera peligro y preocupacion
(Rueda et al., 2018). Un factor ligado a enfermedades y accidentes son los trastornos musculo-esqueléticos,
gue son de aparicion lenta, prolongada y dafiinos, afectando a las capacidades motrices del personal,

entorpeciendo el proceso normal en el desarrollo de la labor (Dussan et al., 2017).

En 2018 el Ecuador reportd 22.232 avisos de posibles accidentes laborales de los cuales 15.909 se
clasificaron de acuerdo a los tipos de riesgos, mecanicos, fisico, quimicos, biol6gicos, psicosociales y
ergonémicos, dentro de los cuales 580 representan trastornos musculo-esqueléticos en efecto enfermedades
profesionales asociadas a riesgos ergonémicos, presentandose como un importante problema de salud

publica y privada (Seguro General de Riesgos del Trabajo, 2018).

La prevencion de los riesgos laborales promueve la seguridad y salud de los trabajadores (Ministerio de
Trabajo, 2016), es por ello que la gestion de este problema se inicia en las organizaciones ya que de ellos
depende en gran medida garantizar un ambiente de trabajo positivo, apoyado en la administracion y
utilizacion del personal o recurso humano (Mondy, 2010). Ademas de presentar un costo para la mismas,
marcado por el ausentismo y los esfuerzos realizados en la prevision, que en ocasiones se percibe como una
labor vana, primero, por lo desgastante de la compilacién o levantamiento de datos al desarrollar los
métodos fisicos estandarizados, y segundo, por la falta de integracion de factores que se tornan variantes
en el tiempo, como el caso de la tecnologia, cambios demograficos, cambios climéticos, cambios

biolégicos, psicosociales entre otros, los cuales influyen en las afecciones ocupacionales.

Por estas razones se establece un modelo estocastico mediante Redes Bayesianas las cuales tienen su
fundamento en técnicas estadisticas y algoritmos de inteligencia artificial, adaptandose a multiples
situaciones, expandiéndose en distintos campos, tal es el caso de la medicina aportando los mas altos indices
de eficiencia y confiabilidad que bordean el 99% alegando que esta técnica es precisa porque permite
codificar el conocimiento y la experiencia lo que contribuyendo a esta investigacion en la prevencion y
deteccion temprana de los riesgos ergondémico por movimientos repetitivos de manera automatica y de bajo
costo computacional (Ibargliengoytia et al., 2018), ajustandose al entorno de trabajo del software Netica de
Norsys Corp con el fin de atenuar el trabajo mondtono y a reducir los efectos de este, para garantizar el

bienestar fisico, mental y social (Oribe, 2017).
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2 Materiales y Métodos.

2.1 Objetivo de trabajo.

Determinar la probabilidad de riesgo ergondmico asociado a movimientos repetitivos que sufren los
operadores constructores de llantas, utilizando un sistema de Redes Bayes tomando en consideracion el

entorno y las condiciones de trabajo en la industria de neumaticos.

2.2 Metodologia.

Con la metodologia descriptiva deductiva se identificd y se establecio variables que describieron la
situacion de riesgo ergondmico por movimientos repetitivos, las variables se sustentaron en base a la
revision bibliogréfica y fueron revisadas y evaluadas de acuerdo con la informacion proporcionada por el
departamento médico de la empresa, tal es el caso de variables sociodemograficas como edad y sexo. La
edad segun Ramos (2018) es un factor influyente para la estimacion de riesgo puesto que las estructuras
osteomusculares pierden capacidad funcional con el tiempo, asi mismo el sexo, debido a las condiciones
bioldgicas (Ordofiez et al., 2016). También, variables como antigiiedad en el puesto, duracién diaria, ritmo
de trabajo y veces al dia (nimero de Ilantas / frecuencia) se asocian a los trastornos por la prolongacién de
latarea y la intensidad de la misma (Dimate et al., 2017), Ademas, variables como indice de masa corporal
y desviacion métrica que identifican la discordancia del puesto de trabajo en relacion con la dindmica del
cuerpo humano (Toledo, 2018), finalmente se considerd incluir sintomatologias y enfermedades musculo-
esqueléticas que dan un indicativo de trastornos musculo-esqueléticos TME futuros. Con la ayuda del
paquete de Microsoft Excel se extrajo los datos que representen las variables antes mencionadas, generando
la base de datos. Para la validacion de los datos se establecio revisiones de productividad e historiales
médicos para excluir categorias sin datos. Posteriormente se procedié a modelar y simular la red Bayesiana
con la ayuda de Netica de la empresa Norys Software Corp. A continuacion, se presenta un diagrama de

flujo que muestra el procedimiento desarrollado de la investigacion basado en redes Bayesianas.
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Figura 1. Proceso metodoldgico del sistema Bayesiano

Fuente: Autoria Propia.
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2.3 Bases Tedricas

2.3.1 Salud ocupacional y Ergonomia.

La salud ocupacional es fomentar y conservar el bienestar fisico, mental y social de los trabajadores en
las labores, por medio de la prevencion y control de riesgos que provoquen alteraciones a la salud (Alvarez
& Riafio, 2018).

La ergonomia segun Célleri & Pefialoza (2018) es la disciplina cientifica que esta enfocada en el disefio
de lugares de trabajo adaptando la labor a las principales necesidades del empleado, con base en teorias,
métodos, principios con la finalidad de garantizar la calidad de vida del ser humano mediante la gestion de
los factores de riesgo, que no es mas que determinar las exigencias fisicas y mentales que demanda un
trabajo, dentro de los factores de riesgo tenemos la manipulacion de cargas, posturas forzadas, movimientos

repetitivos y sobreesfuerzos los cuales se asocian al desarrollo de trastornos musculo-esqueléticos.

Los trastornos musculo-esqueléticos (TME) se definen como alteraciones provocadas directamente por
la préctica del trabajo, estos se presentan como problemas a nivel muscular, esqueleto 6seo, ligamentos,
tendones, articulaciones, cartilagos, sistema circulatorio y sistema nervioso, a menudo las zonas mas
afectadas son el cuello, hombros, espalda y extremidades desarrollando lesiones como lumbalgias,
contracturas musculares, hernias discales, tendinitis, artritis, entre otras (Alvarez et al., 2012). El conjunto

de sintomas asociados a los TME segun Tacuri, (2018) se presentan con signos como:

e Pérdida o disminucién de velocidad en nervios periféricos
e Limitacion de movimientos a causa de dolor

e Dolor agudo o crénico, focal o difuso

e Debilidad

e Rigidez

Es importante destacar que las sintomatologias fluctian a medida que transcurre el trabajo, puede disminuir

con la interrupcion de la actividad, pero no desaparecer.
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2.3.2 Redes Bayesianas.

La Red Bayes es un grafico aciclico (al seguir un camino de la red no se llegara al punto inicial) en el
gue se representan variables enlazadas entre si por arcos o flechas dirigidas, aprovechando la relacién de
dependencia y asi deducir las relaciones causa - efecto entre variables. En las Redes Bayesianas un nodo
gue se conecta con otro se llama variable padre y la variable con la que esta conectado se conoce como
variable hijo (Martinez, 2014). El término también hace referencia a herramienta matematica 0til y

relevante para inferencia, con un enfoque estadistico fundamentado en el teorema de Bayes (Puza, 2015).

Las Redes Bayesianas segun Reguero (2011) expresa la razén de los componentes que mantienen
relacion distribuyendo el conocimiento en cuanto se tiene la conviccién del objetivo, aprendiendo a cada
paso la probabilidad de los elementos con su respectiva relacion condicional. Una particularidad de las
redes es su facilidad para inferir la probabilidad contigua para las variables en su mayoria, empleando “la
regla de la cadena” enunciado como “el producto de la probabilidad condicional” y el calculo de la

probabilidad conjunta de n variables aleatorias X;, X, ... X, representadas por P (X, X, ... X;,) €s:

i P Xy, Xy Xy) =TI P(Xi /P (X))

P, (X;), conjunto de nodos padres de X;; y para los nodos raiz 0 nodos que no tengan nodos padres se
debe calcular la probabilidad individual P(X;).

Para conocer los estados de cada nodo se calcula la probabilidad marginal que esta fundamentada en la
probabilidad condicional (probabilidad de ocurrencia de un evento conociendo otro evento ya suscitado) y
la estructura de red (grafico de red) con el objetivo de introducir conocimiento en las redes, dicho de otra
forma, al modificar la marginalizacién esta va restableciendo los valores a lo largo de la red en cada uno de
los nodos préximos, tomando valores concretos.

Para su célculo X, = k.

o P(Xx = k) = Xiy - By Bty - 2oig P71 = Uy o, X1 = lpem1, Xie = b, Xpeyr =

U1 0 Xn = Un)

Donde P(X; = k) es la probabilidad marginal de nodos conocidos y el subindice representa el nimero

de probabilidades marginales explicitamente mencionadas de acuerdo con la red.
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Para conocer la probabilidad de cada estado se plantea la inferencia, que no es méas que la obtencion de
resultados basados en una nueva informacion extendiendo la evidencia en caso de intervencion (Lopez,
2017).

Reguero (2011) propone las siguientes expresiones para la inferencia, dependiendo el caso:

e Si se presentan variables observables
iii. P(U=u/0)=[1¥_,6 (ux — ox)

Siendo la probabilidad del conjunto de variables denominada por U condicionada de las variables
observables representadas por O, obteniendo el producto del valor de la variable menos el valor de la
variable observable k-ésima del conjunto U, donde § (x) esiguala1six =0y & (x) =0 en algun distinto

Suceso.

Si se presentan variables no observables, se considera un incidente no trivial pudiendo aplicar la regla

de Bayes para alcanzar la funcion.

P(U=%0)  P(U=%0)
P (0) YvzP (U=1,0)

iv. P(U=u/0)=

Donde se muestra la probabilidad condicionada del conjunto de variables U dadas las variables

observables O.

La inferencia en Redes Bayesianas es un problema complejo por ser subjetiva y que a medida que se
avanza con la eleccion de la distribucién se pueden condicionar los resultados (Triana et al., 2018), por lo
gue la estructura de red debe facilitar la afinidad entre nodos permitiendo utilizar algoritmos de inferencia

eficientes siendo estos de propagacion exacta e inferencia aproximada (Mappe, 2019).

Una caracteristica imprescindible de los sistemas basados en inteligencia artificial es el aprendizaje, el
que permite la adaptacion en base a la experiencia (Kroon et al., 2017). En Redes Bayesianas el aprendizaje
es el delimitar la red probabilistica brindando la posibilidad de incitar a graficos que mantenga su base en
datos observados precisando la relacion entre nodos (Tirado et al., 2016), una manera para determinar los
parametros segun Pearl (2008) es el método de propagacion de creencias (Belief propagation) el cual es un

algoritmo de paso de mensajes enviados de un nodo variable "i" a un factor (nodo) “a" teniendo la
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expresion n; — a(x;), y a su vez mensajes de regreso, enviados de un factor (nodo) "a" a un nodo variable

"i" para cada valor de variable percibido X;, y la expresion de regreso es m, — i(x;).

El mensaje se propaga mediante la siguiente ecuacion:

V. ny = alx) = eeniy/a Ma = 1(x;)

vi. mg — i(xi) ::Zxaxifa(xa) HjeN(a)/i n; — a(xj)

Donde n; representa un nodo variable; m, representa un factor o nodo; N;)/a representa los nodos

vecinos del nodo i exceptuando el nodo a y Y x, /x;expresa la suma de todos los posibles valores que todas

las variables puedan tomar en X, y la variable X; toma su valor de x;.

En caso de que el algoritmo converge es decir los mensajes no cambian, las funciones marginales y los

méaximos productos se obtienen normalizando todos los mensajes recibidos en X;.
vii.  Pi(x) o« [leengpy mi = i(x)

Donde la probabilidad de las variables aleatorias x; es proporcional a la multiplicacion de todos los

nodos vecinos con mensajes que van de un factor a un nodo variable.

3 Desarrollo

3.1 Naturaleza de las variables y conjunto de datos.

En los algoritmos de Redes Bayesianas los datos son importantes ya que son el sustento de la simulacion
es por ello que se deben procesar y validar, para que el algoritmo describa la situacion de riesgo y su nivel

lo més apegada a la realidad.

Para este caso de estudio se consideraron datos de los afios 2018 y 2019. Se reportaron 2.075 registros
y 13 variables, de tipo discreto y continuo (Ver tabla 1) predominando las de carécter contintio ocasionando
gue el modelo no clasifique de manera correcta la probabilidad de cada suceso, por lo que se debe llevar a

cabo la discretizacion de variables, lo que significa, usar estados que representen intervalos en los que cada
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variable continua pueda ser ubicada. Asi mismo, se debe considerar la exclusion de datos que aporten poca

informacion al sistema.

Para la discretizacion de las variables se examind las opciones de respuesta que estas puedan tomar,

dado el caso de las variables cualitativas como Enfermedad musculo-esquelética, Sexo y Riesgo de

molestias musculo-esqueléticas se tienen dos estados si — no, masculino — femenino y si — no

respectivamente. Para las variables Desviacion métrica accesorios, Desviacién métrica maquinas, indice de

masa corporal, Ritmo de trabajo y Riesgo ergondmico se considerd margenes establecidos de evaluaciones

previas. Las variables numéricas se hormalizaron con el apoyo de la estadistica descriptiva permitiendo

establecer rangos o intervalos de acuerdo a los registros obtenidos.

Variables para la creacion de la red Bayesiana.

Variables Tipo
Antigliedad en el trabajo Continua
Desviacion métrica accesorios Continua
Desviacion métrica maquinas Continua
Duracidn diaria (horas de trabajo) Continua
Edad Continua
indice de masa corporal Continua
Ritmo de trabajo Continua
Sintomatologias Continua
Veces al Dia (Frecuencia) Discreta
Enfermedad musculo-esquelética Discreta
Riesgo de molestias musculo-esqueléticas Discreta
Riesgo ergonémico Discreta
Sexo Discreta

Jhon Jairo Gutierres Aguirre
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Tabla 2

Discretizacion de variables.

Variables

Discretizacion

Antigledad en el trabajo

(0-10) (10 - 20) (20 - 30)

Desviacion métrica accesorios

Baja - Media - Alta

Desviacién métrica maquinas

Baja - Media - Alta

Duracion diaria (horas de trabajo)

(0-3)3-5(7-8)

Edad

(0 - 40) (40 - 60)

Enfermedad musculo-esquelética

Discreta

indice de masa corporal

Normal - Sobrepeso - ObesidadG1

Riesgo de molestias musculo-esqueléticas

Discreta

Riesgo ergonémico Discreta
Ritmo de trabajo Bajo - Normal - Alto
Sexo Discreta

Sintomatologias

0-2)(2-4)(4-5)

Veces al Dia (Frecuencia)

(0 - 200) (200 - 400) (400 - 500)

3.2 Disefio y modelacion del sistema Bayesiano

El disefio apoyado en Redes Bayesianas se plantea como contribucion a la inteligencia artificial por
adaptarse al campo de la seguridad industrial, obteniendo asi, el siguiente modelo de red, en el cual, las
variables se validaron en base a informacion bibliografica y organizada de acuerdo con el grado de

influencia en la aparicion de riesgos y enfermedades profesionales, consiguiendo denotar tres grupos.

e Lasvariables problema: Son las variables de interés, permaneciendo como variables ocultas hasta
llegar a la prediccion o diagnostico final, en este caso la variable problema es “Riesgo

Ergondmico”.

e Las variables informativas: Ademéas de contener la informacion disponible para resolver la
problematica tienen un impacto causal en las variables problema, para el presente caso de estudio
se consideraron las siguientes: Edad, Sexo, Riesgo de molestias musculo-esqueléticas y

Enfermedad.
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e Lasvariables intermedias: Son variables para las cuales las probabilidades posteriores no son de
interés inmediato, considerando que tienen como variables padres a las variables informativas
siendo estas: Antigtiedad en el puesto, Duracion diaria de la tarea, Desviacién métrica de maquinas,
Desviacion métrica de accesorios, Ritmo de trabajo, Veces que realiza la actividad (frecuencia),

indice de masa corporal y Sintomatologias.

Para la disposicion de las variables en la red se establecid que las variables informativas son de afeccion
directa, debido a la repercusion inmediata en el riesgo y las variables intermedias son de afeccidn indirecta
dado que necesitan pasar por una evaluacién previa ya que dependen de la forma en que se realiza la
actividad y el entorno de trabajo, de esta manera la topologia y escritura de red se muestra en la figura 2,

manteniendo una estructura tipica y un enfoque causal lo que permite validar la conexidn de la estructura.

En este punto toma relevancia la discretizacion de las variables haciendo que, por cada campo de variable
discreta se determina la probabilidad condicional sobre los estados de esta variable, dicho de otra forma, la
variable Riesgo ergonémico en relacién con Sexo (género) calcula la probabilidad condicional de dos
campos debido a que Sexo se descompone en “masculino — femenino” y asi para cada una de las variables

en relacion y sus respectivos estados o campos de intervalo.
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Sintomatologias

Enfermedad
musculo-esquelética

Riesgo Molestia
Musculo-esauelética

Veces/Dia
Frecuencia

Antigiiedad
Puesto

Ritmo
Trabajo

Duracion
Diaria

Desviacion Métrica

indice Masa
Corporal

Desviacidn
Metrica Maguina

Accesorios

Figura 2. Diagrama base para la estructura de red Bayesiana

Fuente: Autoria propia.

El célculo de probabilidad condicionada en nodos numerosos se exhibe en diversidad de tablas
representando combinaciones de los estados padres y esto marcaré una distribucion en los estados hijos.
Por lo amplio e iterativo del proceso se diagramo la red con la ayuda del Software Netica desarrollado por
la empresa Norsys, la cual pone a disposicion una herramienta versétil, facil de manipular e interactuar de
forma intuitiva directa con la red graficamente, incluso cuenta con algoritmos de aprendizaje incorporados
COMO esperanza maxima, counting learning, lo que favorece al usuario en la visualizacion del progreso e

iteraciones del modelo como se puede apreciar en la figura 3.
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Figura 3. Diagrama de red

Fuente: Autoria propia.
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La figura 4 muestra el aprendizaje realizado por la red, fueron necesarias tres iteraciones para reducir la

variacion de las probabilidades, la primera iteracion presenta un valor de 2.3691% sin embargo con los

ajustes hechos en las dos iteraciones siguientes se redujo hasta el valor 0.0% finalizando el proceso de

aprendizaje de la red.

Iteration -Log Likelihood Change 3%
0 8.02404
1 T.83305 2.3691
2 T.83355 0,0000

Fuente: Autoria propia.

Figura 4. Fase de aprendizaje de red Bayesiana
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La estimacion marginal y condicional que es asociar valores a cada nodo, estos representan

probabilidades marginales y condicionales dependiendo de si son nodos padres o no. Una vez finalizada la

estimacion se puede visualizar que cada nodo cuenta con una tabla de probabilidad expuesta en forma de

barras, con una interfaz sencilla de interaccion, permitiendo deducir variables no observadas ya sea

mediante la inferencia o evidencia de los nodos raiz (Ver figura 5).

Edad

0 to 40 68.2 SEXO:
40t060 31.5mmm | F353)
— M 96.5 m—
20.5+17 = ——
\ A Sintomatologias
¥ Oto2 837 memm—m

Riesgo Ergondmico 2tod 105

Alto 142m; | 4105 581R) ;
Medio  48.3 121 £11
Bajo  37.5 mmm : —— -
- Ta ¥
Riesgo Molestia Muscular Os... Enfermedad muscule-esquelética
Si 482 pmmm: Presente 451 pm—
No 51.8 i ‘ Ausente 51.9
Antiguedad Puesto " EREEE
. 0 to 200 53.5 m
Oto10 40.7 :
101020 500 200to 400 37.2
201030 930 | 400to 500 9.30
119+7 207 £ 130
Desviacion Métrica Accesorios Ritmo de trabajo
Baja 884 |m— Bajo 93.0 ——
Media 9.30 i - Normal 3.49
Duracion Diaria
Alta 2.33 . Alto 3.49
Oto3 920 ;
- . P 3tos 149 indi
Desviacion Meétrica Maqui... 5 tg 7 200 [ndiceiMasa Cr.:rpr.:.ral:
Baja 84.0 jmmmmmm | | 7108 460 Normal 26.7 :

g Sobrepeso 535
508+19 ObesidadG1 19.8

Media 11.6
Alta 3.49

Figura 5. Asignacion de probabilidad marginal y condicional

Fuente: Autoria propia.

La organizacion de las variables y sus registros se muestran en tablas adicionales por cada nodo (figura

6) dependiendo del valor que cada variable en analisis pueda tomar, en una seccién adicional se muestra

las combinaciones posibles por cada valor que tome la variable del nodo padre, afectando la probabilidad

de los diferentes estados en relacion.
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Mode: RE vI Apply 0K
Chance - % Probability vl Reset Close
Edad Sexo Alto Medio Bajo
Otod40 F 25 50 25
Oto 40 M 13.559 49,153 37.288
40to 60 F 25 50 25
40 to B0 M 14.236 46.429 35.286

Figura 6. Organizacion de variables y registros

Fuente: Autoria propia.

La herramienta Netica analizd 83 casos de 112, (74% del total) lo que permitié obtener indicativos del
probabilisticos de la propuesta, para ello lo primero fue compilar la red, por consiguiente, se seleccion6 una

variable objetivo en este caso Riesgo Ergondémico, la cual permitié evaluar la situacién deseada.

De las 83 personas, 63 se clasificaron de manera correcta obteniendo una tasa de éxito del 75.9% ~
76%, de las cuales 3 mostraron riesgo ergondmico alto, 47 riesgo ergonémico medio y 13 riesgo

ergonémico bajo.

Las 20 personas restantes no se clasificaron de forma correcta representando un 24.1% de margen de
error (figura 7) debido al faltante de informacion en algunos de los campos de estudio ocasionando el

crecimiento de la incertidumbre.

Confusion:
....... Predicted......
Alto Medio Bajo Actual
1 & 1 Alto
0 57 1 Medio
0 12 5 Bajo
Error rate = 24.1%

Figura 7. Margen de error en prediccion de riesgo ergonémico

Fuente: Autoria propia.
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Para las iteraciones de prueba se inserto la variable Riesgo Ergondmico con la intencion de que el sistema
aprenda tanto del resultado final como de las condiciones antecedentes, para el aprendizaje se utilizo el
algoritmo de propagacion de creencias (Belief propagation) el cual arrojé dos valores de interpretacion
(figura 8) el coeficiente de Gini y el Area bajo la curva (ROC), 0.64 y 0.65 respectivamente, detallando que
el coeficiente de Gini puede tomar valores que van desde -1 a 1 y con el valor obtenido 0.64 se dice que el
modelo es consistente, de igual manera para el valor del &rea bajo la curva (ROC) que varia de 0 a 1,
representando el 100% de clasificacion correcta, dado que el ROC es 0.65 se dice que el modelo es confiable

y de buen rendimiento.

Quality of Test for state '(null)':

Ginl coefl =0.64

Area under ROC = (.65

Figura 8. Coeficiente de Gini — Area bajo la curva (ROC)

Fuente: Autoria propia.

La consistencia de la red permiti6 analizar probabilidades de cada variable, proporcionando indicios de
rendimiento en cada ingreso de nuevos datos, adicional la metodologia de red Bayes se mostro transparente
en el proceso de inferencia lo que hizo que se pueda actuar frente a la incertidumbre en variables visibles.
En cierto modo el objetivo de disefiar un sistema asertivo y confiable para la toma de decisiones ha sido

corroborado, abriendo puertas a muchos analisis y aplicaciones a distintas instancias.

Jhon Jairo Gutierres Aguirre Pagina 21



gE UNIVERSIDAD DE CUENCA
g

5 Conclusiones.

Se concluye que, a partir de una estructura de red y un sistema Bayesiano se pudo catalogar el riesgo
ergonémico por movimientos repetitivos a distintos niveles de exposicion, arrojando probabilidades que
deberian manejarse con la supervision de un experto en salud y seguridad ocupacional ya que el sistema se
muestra en ocasiones variante debido a condiciones del entorno similares, pero comportamientos humanos
diferentes. La implementacion del modelo representa un costo computacional por el manejo de arboles de
decision y la recursividad, ya que, a medida que aumentan las variables de estudio aumenta el
procesamiento de estas. Cabe recalcar que, a pesar de que los resultados no son los anhelados es un avance
para la inteligencia artificial ya que se plasman las bases para modelos futuros, dejando abierta la
posibilidad de adaptar el sistema Bayesiano, cambiando la linea de investigacion pudiendo experimentar

con indefinida cantidad de variables y datos.
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