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RESUMEN
Los trastornos musculoesqueléticos (TME) representan la primera causa por la cual los
trabajadores deben ausentarse del trabajo debido a problemas relacionados con su salud.
Estos TME estan directamente vinculados a las condiciones biomecénicas deficientes. Esta
investigacién analiza la postura del trabajador del puesto de nogueo del Camal Municipal
del Canton Pelileo como condicion inicial de comparacion utilizando el software BioMEC.
Se empez6 recopilando informacion sobre: datos del trabajador; tiempo que ocupa en la
jornada; duracidn de la jornada; fotografia sobre postura que adopta el trabajador en el puesto
noqueo. Luego se establecieron las caracteristicas cualitativas y cuantitativas necesarias para
formar la red neuronal artificial (RNA) y estimar la carga maxima para Lumbar L5/S1,
considerando la funcion sigmoide para la activacion del algoritmo de retro propagacion (RP).
Finalmente se estimé la carga admisible para Lumbar L5/S1 con la RNA con RP disefiada
en MATLAB® (version R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA, USA). Como resultado de
la condicidn inicial se calcul6 una carga de L5/S1 de 599.46 % con el método BioMEC. Se
encontrd 4 caracteristicas cualitativas y 37 caracteristicas cuantitativas de la matriz de RNA.
La RNA disefiada tiene 4 capas: a) la primera capa de entrada tiene 17 neuronas receptoras
estaticas; b) la segunda capa tiene de 7 neuronas ocultas; ¢) la tercera capa es de suma y
dispone 1 neurona dinamica y d) la capa final tiene 1 neurona de salida estatica, la cual
finalizo en 15 etapas de entrenamiento de la red neuronal. El porcentaje de error de
estimacion con RNA- RP para la carga L5/S1 es de 0.2863 %. La prueba de T-student de
muestras independientes determina que los dos métodos brindan un resultado similar al

estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1.

Palabras claves: biomecéanica, carga admisible L5/S1, estimacién, red neuronal artificial.



ABSTRACT

Musculoskeletal disorders (MSDs) are the leading cause of worker absenteeism due to
health-related issues, with these disorders closely linked to poor biomechanical conditions.
This study evaluates the posture of workers at the knocking station of the Camal Municipal
of Canton Pelileo as an initial comparative condition using BioMEC software. Data collected
included worker details, work duration, shift length, and photographic evidence of the
worker's posture. Qualitative and quantitative characteristics were then established to form
an artificial neural network (ANN) and estimate the maximum load on Lumbar L5/S1,
employing a sigmoid function for the backpropagation algorithm. The allowable load on
Lumbar LL5/S1 was estimated using the ANN with backpropagation designed in MATLAB®
(version R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA, USA). The initial condition resulted in an
estimated 1.5/S1 load of 599.46% using BioMEC. The ANN identified 4 qualitative and 37
quantitative characteristics, comprising 4 layers: a) an input layer with 19 static receptor
neurons; b) a hidden layer with 16 neurons; ¢) a summation layer with 1 dynamic neuron;
and d) an output layer with 1 static neuron, concluding with 20 training epochs. The error
percentage of L5/S1 load estimation using the ANN-backpropagation method was 0.2863%.
A T-test for independent samples indicates that both methods provide similar results in

estimating the allowable load for Lumbar L5/S1.

Keywords: biomechanics, allowable L.5/S1 load, estimation, artificial neural network.

Reviewed by:

MsC. Edison Damian Escudero
ENGLISH PROFESSOR
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CAPITULO I. INTRODUCCION.

Los trastornos musculoesqueléticos (TME) son la primera causa de baja relacionada
con las condiciones de trabajo, aunque no siempre se reconozca su origen laboral (Secretaria-
General-Recursos-Humanos, 2018). La carga de trabajo fisico seria el principal factor
responsable de estas lesiones, aunque su intima relacion con riesgos psicosociales en el
trabajo es también conocida (Garcia et al., 2009). Los TME en las empresas de faenamiento
de ganado vacuno son significativas (Romo et al., 2021). Por lo tanto, un conocimiento de
nuevos métodos que aceleran el proceso de evolucion de riesgos biomecanicos es

imprescindible (Morales et al., 2019).

En la actualidad se puede utilizar inteligencia artificial en base a Redes Neuronales
Artificiales (RNA) para evaluar los puestos de trabajo que involucren manejo de cargas
estaticas (Celis, 2008). Son pocos los estudios relacionados al uso de RNA en la Ergonomia
de puestos de trabajo (Romo et al., 2021). Una de las mejores respuestas con aplicacion de
RNA a la solucidn de problemas de Ingenieria es el algoritmo de Retro propagacion (RP),

que hace un autoaprendizaje y disminuye el error final en los célculos (Bastidas, 2020)

Sin embargo, para aplicar el uso de una RNA con algoritmo de RP a la biomecéanica
de un puesto de trabajo se necesita conocer: a) Datos del trabajador; b) tiempo que ocupa en
la jornada; c) duracion de la jornada; d) postura que adopta el trabajador en el puesto; e)
angulos de articulacién que involucra el trabajo; f) carga que maneja (Diego-Mas, José
Antonio, 2015). Luego se debe elaborar la matriz de la RNA con RP como entrada para
procesar en Matlab y entrenar a la RNA con RP para obtener los errores y curvas de

aproximacion (Chuquival et al., 2011).

En el Ecuador las actividades de faenamiento de ganado vacuno son considerados de
alto riesgo ergondémico (Romo et al., 2021). Sin embargo, existe un puesto de trabajo que
aparte del riesgo postural y exigencia de carga estatica en su ejecucion puede generar
accidentes con efectos graves (Barrionuevo & Salazar, 2022). Este puesto se denomina
Noqueo aqui el trabajador aplica una herramienta neumatica para aturdir al ganado en
posiciones peligrosas, provocando una caida accidentalmente o sufriendo golpes por el

animal en una mala maniobra (S. Rodriguez, 2015)
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Este trabajo determinaré el uso de RNA con RP para calcular el error de resultado en
las cargas méximas admisibles para Lumbar L5/S1 y comparar con los resultados del

software BIO-MEC y tener un conocimiento de la factibilidad de su aplicacion.

1. Planteamiento del problema

En la actualidad los camales son altamente tecnificados para el desarrollo del
proceso de sacrificio de animales vivos y materias diversas, en este tipo de instalaciones es
esencial comprender los factores que afectan al proceso, no solo para elegir la tecnologia
mas apropiada, sino también para sugerir la mejor manera de manejar a los animales y las
maquinas (Castillo & Cedefo, 2016). Ademas, es importante disefiar un reglamento y
establecer medios necesarios para garantizar la seguridad de los trabajadores que realizan
actividades con riesgo de lesiones fisicas, la cual se ha enfocado tradicionalmente en los
peligros fisicos y del medio ambiente (Castillo & Cedefo, 2016). Estudios indican que los
trabajadores que laboran en este tipo de procedimiento corren riesgo de sufrir alguna lesion
fisica como: a) dolor lumbar; b) dolores de cuello y cabeza; c) desviaciones en la columna
vertebral y d) fatiga mental, debido a la aplicacion constante de fuerza y la ejecucién de

acciones repetitivas en el puesto de noqueo (Romo et al., 2021).

El camal municipal de Pelileo por su naturaleza tiene los siguientes problemas con
los trabajadores: a) dafios lumbares, b) problemas osteomusculares en articulaciones de
extremidades inferiores reportados en el indice de morbilidad 2023 del Camal Municipal del
Canton Pelileo, c¢) caidas a distinto nivel por manipulacion de cargas suspendidas en

posiciones biomecanicas comprometidas y d) ausentismo laboral.

Los métodos utilizados para analizar cargas biomecanicas por lo general son costosos
y llevan demasiado tiempo en evaluarse (Cérdova et al., 2020). Por otro lado, existe la
aplicacién de RNA que evaltan los mismos datos, pero con inteligencia artificial y en menor
tiempo (Bastidas, 2020). Por ello se pretende indagar la manera en la cual se pueda validar

y optimizar los resultados de las redes neuronales para garantizar su aplicacion a la practica.

El analisis de las cargas biomecanicas cumple un papel fundamental en la

comprension de la mecanica del cuerpo humano y la evaluacion de lesiones
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musculoesqueléticas en las empresas de bienes o servicios del pais (Belloch, 2002). Existen
métodos que permiten llevar a cabo los anlisis biomecéanicos como: a) BioMEC y b)
Fuerzas-EN1005-3 que permiten determinar las cargas estaticas que soportan las
articulaciones del cuerpo cuando se ejecutan actividades en posiciones incomodas y
sujetando cargas (Diego Mas. José Antonio, 2015). Sin embargo, su aplicacion requiere de
calculos de fuerzas y momentos con ecuaciones que exigen un conocimiento especifico de
normas y ecuaciones empiricas, ademas, solicitan entradas extras que obliga al investigador
a realizar una investigacion del puesto de trabajo en campo (Larrafiaga, 1997). Estas
evaluaciones convencionales requieren del uso de instrumentos ergonémicos que son
dificiles de conseguir y costosos. Algunos de ellos son: a) Antropdmetro, b) Varilla curvas
para antropoémetro, c) Calibrador extensible, d) Compas deslizable y €) Cinta antropométrica
(Navarrete et al., 2017).

Estudios modernos recomiendan la aplicacion de RNA, inteligencia artificial para
estimaciones de todo tipo de calculo donde existan entradas y salidas definidas (Gomez.
Julio et al., 2009). Aunque estas herramientas requieren del conocimiento de matematica
biofisica para su aplicacion se han desarrollado extensiones para programas como el
MATLAB® (version R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA, USA) que ayudan con su
ejecucién de una manera sencilla (Ruiz & Basualdo, 2001). El uso de esta tecnologia como
alternativa para la evaluacion de riesgos ergondémicos y biomecanicos tienen novedad
cientifica ya que los resultados miden la factibilidad y el error de los resultados al comparar

con los resultados reales (Pillapa et al., 2022).

1.1 Formulacién del problema

¢El' uso de RNA para estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1 es mas eficiente
en términos de tiempo en comparacion al método tradicional?

¢El método biomecanico que emplea RNA para determinar la carga admisible para
Lumbar L5/S1 en puestos de trabajo es mas eficiente en términos de tiempo en comparacion

con el método tradicional (BioMEC)?
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1.2 Justificacion

Existe una creciente necesidad de abordar problemas relacionados al campo de la
biomecénica para controlar los trastornos osteomioarticulares que se producen al ejecutar
tareas con exposicion a manipulacion de cargas estaticas en los puestos de trabajo (Zavala,
2019). Aunque el Decreto ejecutivo 2393 solicita las evaluaciones de riesgos laborales con
métodos estandarizados y aprobados por la Organizacién Internacional del trabajo (OIT) es
necesario comprobar las alternativas para evaluacion de riesgos laborales con uso de RNA
para acelerar el proceso de célculo y bajar costos (Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social,
2015). El uso de: a)instrumentos antropomeétricos, b) ecuaciones fisicas para movimientos y
torques y c¢) recursos humanos para la evaluacion de campo en un estudio biomecanico
complican el panorama para el técnico en Seguridad y Salud en el Trabajo de las empresas
en el instante de aplicar alguna medida preventiva lo que conlleva a determinar medidas de
actuacion administrativas como pausas activas y capacitacion que en el mayoria no son
efectivas para eliminar los efectos de la ejecucion de actividades ergondmicas peligrosas

(Instituto de Seguridad e Higiene en el Trabajo, 2016).

Conocer la limitacion del uso de RNA en el campo de la biomecénica de los puestos
de trabajo requiere de un disefio de matriz de filas y columnas ordenadas con las variables
de entrada y salida bien definidas para cada caso de estudio en el software MATLAB®
(version R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA, USA), pero una vez definida servira para
replicar en casos similares (Pillapa et al., 2022). Al introducir la aplicacion de RNA en el
analisis biomecanico se muestra una oportunidad para resolver problemas en menor tiempo
(De Moya et al., 1998). Esta nueva tecnologia puede procesar grandes volumenes de datos
y tiene la posibilidad de brindar resultados en un plazo mas corto (Buendia et al., 2007). Sin
embargo, es necesario que este tipo de datos sean analizados por expertos para que los
resultados sean precisos y confiables. Por ello el propdsito de este trabajo es determinar el
uso de RNA para calcular el error de resultado en las cargas maximas admisibles para
Lumbar L5/S1 y comparar con los resultados del software BIO-MEC y tener un

conocimiento de la factibilidad de su aplicacion.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Estimar la carga maxima admisible para Lumbar L5/S1 en el puesto de los operarios
de noqueo del Camal Municipal del Canton San Pedro de Pelileo utilizando redes neuronales

artificiales.
1.3.2 Objetivos Especificos

» Determinar las caracteristicas cualitativas y cuantitativas para formar la red neuronal
para estimar la carga maxima para Lumbar L5/S1 en el puesto de noqueo.

» Elegir un modelo matemético basado en el Red Neuronal Artificial con retro
propagacion que estime el valor de la carga méxima admisible para Lumbar L5/S1
en el puesto de noqueo empleando el software MATLAB®.

» Comparar los valores estimados de la carga maxima admisible en el puesto de noqueo

con la Red Neuronal y los valores reales de referencia aplicando pruebas estadisticas.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO.
2. Enfoque Tedrico
2.1 Antecedentes

Para el desarrollo de este proyecto de investigacion se han revisado archivos
relacionados con la temética de Ergonomia, Decretos Ejecutivos y RNA, con el objetivo de
obtener una extensa bibliografia que respalde y verifique la informacion presentada en este

documento. A continuacion, se exponen las investigaciones revisadas previamente:

En el trabajo titulado “Disefio ergondémico de protesis de miembro inferior
personalizados aplicando inteligencia artificial”, menciona en su conclusion que al utilizar
RNA se logro un alto nivel de ajuste, esto significa que tuvo un éxito del 99%, es decir la
RNA puede aplicarse para relaciones complejas que existan entre variables independientes
y dependientes, el cual permite reducir el tiempo de produccion y el costo de las protesis
(Pava et al., 2018).

Una nueva alternativa que se propone para analizar datos son las RNA, método que
busca reducir costos y disminuir la complejidad de obtener resultados mediante célculos
matematicos (Ponce, 2010). En el area de Ergonomia y Biomecanica no existen trabajos
desarrollados en base a RNA. Sin embargo, en el trabajo titulado “Estimacion de la Demanda
Bioquimica de Oxigeno (DBO5) en aguas residuales de las empresas de jeans de la ciudad
de Pelileo utilizando redes neuronales artificiales” en sus conclusiones menciona que existe

0.8890% de error entre el valor real y el estimado (Pillapa et al., 2022).

En el trabajo de (Sanchez, 2022) con tema “Estimacion de la humedad critica para el
secado de manzanas (Pyrus malus) utilizando redes neuronales artificiales” en sus
conclusiones principales dice que la aplicacién de RNA con RP para estimar la humedad
critica es factible dando errores de menos 2,5% del valor real y siendo una alternativa a los

métodos experimentales disminuyendo el 99,8% de tiempo con esta alternativa.
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2.2 Fundamentacion Tedrica
2.2.1 Trastornos Musculoesqueléticos

Se entiende por trastornos musculoesqueléticos hacen referencia a las lesiones y
sintomas que afectan a cualquier parte del cuerpo y que tiene su origen por la exposicion
continua a una actividad, se enfocan en el aparato locomotor como son huesos y musculos,

articulaciones, tendones, ligamentos, nervios y sistema vascular (Rodriguez & Villalba, 2021).
2.2.2 Riesgos Psicosociales

Se definen como los factores que surgen por diferentes aspectos del entorno y
organizacion el trabajo, influyendo una incidencia en la salud de los trabajadores y en su
desemperio laboral mediante mecanismos psicologicos y fisiologicos (Lecca et al., 2013).

2.2.3 Puesto de Trabajo

Espacio o lugar que ocupa un empleado para desarrollar sus actividades dentro de
una empresa u organizacion, con el objetivo de aportar valor afiadido a dicha organizacion,

siguiendo reglas, procedimientos y metodologias establecidos (Melchor et al., 2019).
2.2.4 Ergonomia

Disciplina relacionada con la interaccion entre el hombre y su puesto de trabajo, asi
como las herramientas que utiliza y el ambiente laboral en el cual se desarrolla, es decir se
utiliza para determinar como disefiar o adaptar el lugar de trabajo al trabajador (Segovia &
Macias, 2018).

2.2.5 Meétodos de Evaluacion Biomecanica

Los TME tienen su origen en la sobrecarga de las estructuras corporales del aparato
locomotor, lo cual puede deberse a niveles excesivos de esfuerzos, asi como la duraciény la
de la repetitividad de estos esfuerzos (Secretaria-General-Recursos-Humanos, 2018), por
ello se proponen dos métodos para evaluar este tipo de riesgos como es: a) Fuerzas —
EN10053, que evalta el riesgo derivado de ejercer fuerzas segun la capacidad de los
trabajadores y b) Bio —Mec, que realiza evaluaciones biomecanicas de esfuerzos estaticos a
partir de una postura adoptada, la carga y la frecuencia y duracién de los esfuerzos (Diego-
Mas, José Antonio, 2015).
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2.2.6 Método Bio-mec

El Anélisis biomecéanico es uno de los métodos maés utilizados, en donde la
herramienta BIO-mec, la cual fue desarrollado por la Universidad Politécnica de Valencia
(Olaya et al., 2020), estudia el comportamiento de manera fisica calculando la carga estética
postural recomendada y critica para cada parte del cuerpo sujeta a tension y torsion por la
ejecucion a las tareas de manera estatica (Ferreras, 2004).

El método Bio-Mec establece una analogia entre el sistema hombre-maquina, utiliza
un bipedo como se muestra en la Figura 1, esta compuesto por palancas y poleas para evaluar
el esfuerzo de una posicion dada en causar sobre carga en alguna estructura del aparato

locomotor (Jaramillo & Londofo, 2020).

Figura 1l

Bipedo inicial para el ingreso de angulos y posturas en BIO-MEC

Nota: Tomado de Diego-Mas, Jose Antonio. Analisis biomecanico estatico coplanar.
Ergonautas, Universidad Politécnica de Valencia, 2015. Disponible online:

https://www.ergonautas.upv.es/metodos/biomecanica/biomecanica-ayuda.php

El BIO-mec realiza un estudio de dindmica y estatica de fuerzas con el uso de
ecuaciones de equilibrio para conocer: a) los momentos y b) las fuerzas de contrarreste de
las cargas que sujetan los miembros del cuerpo divididos en secciones (Diego Mas. José
Antonio, 2015). Para su aplicacion requiere de datos propios del trabajador que ocupa el
puesto de trabajo como: a) género, b) tipo de soporte de la carga, ¢) Peso del trabajador, d)

estatura del trabajador, €) Tiempo de duracién de la postura, f) repetitividad de la postura, g)
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Angulos entre segmentos, h) coeficiente de rozamiento calzado/suelo, h) percentil de
proteccion (Diego-Mas, 2015).

Figura 2

Resultado de la carga méxima admisible de cada articulacion
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Nota: Tomado de Diego-Mas, Jose Antonio. Analisis biomecanico estatico coplanar.
Ergonautas, Universidad Politécnica de Valencia, 2015. Disponible online:

https://www.ergonautas.upv.es/metodos/biomecanica/biomecanica-ayuda.php

El BIO-mec como resultado brinda: el porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzado en cada articulacién (Codo, hombro, torso, cadera, rodilla, tobillo) con una
indicacion de alarma al sobrepasar el limite recomendable (Diego-Mas, 2015a), ademas de
calcular las cargas maximas, sobrecarga, riesgo para: a) codo, b) hombro, ¢) lumbar
(L%/S1), d) cadera, €) rodilla, f) tobillo. Como altimo resultado arroja los pesos y longitud
de los siguientes miembros: a) cabeza, b) cuello, c) torax, d) abdomen, €) pelvis, f) brazo, g)

antebrazo, h) mano, i) muslo, j) pierna, y k) pierna (Velastegui et al., 2021).
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2.2.7 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Una Red Neuronal Artificial (RNA) se define como como un sistema de computacion
compuesto por numerosos elementos simples y altamente interconectados, que procesan la
informacion respondiendo dindmicamente a estimulos externos (Pino et al., 2001), la
caracteristica méas destacada de las RNA es su capacidad de aprender a partir de un conjunto
de patrones de entrenamientos, lo que significa que pueden encontrar un modelo que ajuste
los datos (Salas, 2004).

Las RNA se destacan por varias caracteristicas fundamentales como: permite
establecer una relacion entre entradas y salidas inspiradas en el sistema nervioso y
diferenciandose de la computacion tradicional porque no utilizan algoritmos secuenciales.
Funcionan de manera similar al cerebro humano, procesando la informacion en paralelo y
teniendo la capacidad de aprender y generalizar situaciones no incluidas en procesos de

entrenamiento (E. Serna, 2017).

2.2.7.1 Neurona Artificial

En las redes neuronales bioldgicas, la informacion se almacena en los puntos de
contacto entre diferentes neuronas en el cerebro, conocidos como sinapsis. Dado que estos
procesos cerebrales son muy eficientes, se ha intentado replicar la sinapsis en forma
artificial, lo que ha llevado al desarrollo de la teoria de las RNA (Serna, 2017). Las neuronas
tienen tres componentes principales, las cuales son denominadas dendritas, el cuerpo de la
célula o somay el axon (Larrafiaga et al., 1997). El punto de conexion entre el axdn de una

célula y una dendrita (receptoras de la red) de otra célula se llama sinapsis (E. Serna, 2017).
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Figura 3

Componentes de una neurona

DENDRITAS

SINAPSIS

CUERPO DE LA
CELULA

Nota: El grafico muestra los componentes de una neurona.

Las sinapsis son unidireccionales, es decir, la informacion fluye siempre en una sola
direccion. Su naturaleza, ya sea excitadora o inhibidora, influye en la importancia del input
final que recibe el soma. Esta influencia se determina biologicamente mediante el

aprendizaje (Flérez & Ferndndez, 2008).

Basicamente, se aplica un conjunto de entradas a la neurona, cada una representando
la salida de otra neurona (Del Brio & Serrano, 1995). Cada entrada se multiplica por su "peso*
0 ponderacidn correspondiente, lo cual es analogo al grado de conexion de la sinapsis (Olabe,
1998).

Figura 4

Modelo de una neurona
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Nota: La Figura 4 muestra el procesamiento de una neurona.
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La actividad que una unidad de procesamiento o neurona artificial consiste en sumar
los valores de las entradas (inputs) que recibe de otras unidades conectadas a ella, comparar
esta cantidad con el valor umbral y, si lo iguala o supera, enviar activacion o salida (output)
a las unidades a las que esté conectada (Montafio, 2002). A una neurona artificial se le asigna
un peso sinaptico, un valor numérico puede cambiar durante la fase de entrenamiento, este
peso hace que la red neural almacene informacién a partir de las entradas provenientes de
otras neuronas, este procedimiento es similar al que ocurre en una neurona humana, conocido

en medicina como sinapsis (E. Serna, 2017).

2.2.7.2 Arquitectura de las RNA

La arquitectura de una red neuronal se refiere a su la topologia, estructura o patrén
de conexionado de una red neuronal (Larranaga et al., 1997). Las RNA requieren
entrenamiento previo, lo que implica presentar ejemplos en su capa de entrada para que la
red se ajuste automaticamente segun una regla de aprendizaje (Olabe, 1998a). La
arquitectura de las RNA depende de cuatro parametros principales: a) el niUmero de capas
del sistema; b) el numero de neuronas por capa; c) el grado de conectividad entre las

neuronas y d) el tipo de conexiones neuronales (Flérez & Ferndndez, 2008).

Figura

Procesamiento de una red neuronal

Neurona Capa Sistema Neuronal

Nota: La figura 5 muestra el proceso de una red neuronal
Se componen de la siguiente manera: a) Capa de Entrada: Es quien recibe
informacion del exterior; b) Capas ocultas: La cuales estan encargadas de realizar el trabajo

de la red, es decir, trasmiten sefiales fuera del sistema y c) Capa de Salida: Proporciona el
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resultado del trabajo de la red al exterior y envia informacion hacia otras neuronas (Del Brio
& Serrano, 1995).

Figura 6

Arquitectura unidireccional con tres capas de neurona

Informacion

Capas de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) (procesamiento)

Nota: Arquitectura unidireccional con tres capas de neurona: una capa de entrada, una capa
oculta y una capa de salida

Una red neuronal esta conformada por neuronas interconectadas y organizadas en
tres capas, los datos entran a través de la “capa de entrada” (sensorial), que pasan a través de
la “capa oculta” (procesamiento) y salen por la “capa de salida” (Supo, 2019). Cada neurona
de la red actia como una unidad de procesamiento de informacion que recibe informacion a

través de las conexiones con las neuronas de la capa anterior (A. Serna et al., 2017).
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2.2.7.2.1 Modos o dindmicos de operacion: recuerdo y aprendizaje
Definidos los modelos de neurona y su patrén de conexionado, sobre la arquitectura
resultante se definen dos dinamicas o modos de operacion: el modo recuerdo o de ejecucion,

y el de aprendizaje o entrenamiento (Del Brio & Serrano, 1995).

Figura 7

Modelo de RNA

| MODELOS DE REDES NEURONALES ;\H'I'IFICI;\L]**S

T S

N\ N\

Realimentados Hacia-adelante Realimentados Hacia-adelante

ESB Percepirén ART 1.2 3 LAM y OLAM
Fuzzy Cog. Map MLP Hoplield Mapas de Kohonen
Adalina BAM Neocognitran
Madalina
REF BackPropagation Aprendizaje reforzado
Conlrapropagacion LVQ

Boltzmanmm Machine

Cascade Correlation
Nota: Extraido de (Del Brio & Serrano, 1995).

A) Modo de aprendizaje

Existen dos tipos basicos de aprendizaje, el supervisado y el no supervisado:

e Aprendizaje supervisado: La red iterativamente ajusta sus pesos hasta que su
salida tiende a ser la deseada, utilizando para ello informacién detallada del error
que en cada paso comete (Del Brio & Serrano, 1995).
Tipos de aprendizaje de una RNA
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Figura 8

Tipos de aprendizaje de una red neuronal

Aprendizaje por correcion
de error

Aprendizaje J
Supervisado

Aprendizaje por refuerzo J

Aprendizaje estocastica ‘

Aprendizaje No
supervisado

Nota: Se pueden tener tipos de aprendizaje supervisado y no supervisado y
clasificados, siendo el aprendizaje supervisado el mas utilizado dentro de las
RNA. Extraido de (Acevedo et al., 2017)

e Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: El sistema, por medio de la
regla de aprendizaje definida, debe reconocer en ellos regularidades, extraer
rasgos, estimar densidades de probabilidad o agruparlos segun su similitud (Del
Brio & Serrano, 1995).

Aunque la similitud es muy significativa se debe mencionar que las neuronas no

necesitan ser programadas, sino que su aprendizaje se basa en funcion a estimulos muy

diferente al procesamiento en serio tipico de los computadores tradicionales (Goodin 2013).

B) Modo recuerdo o de ejecucion

Una vez el sistema ha sido entrenado, en la mayor parte de los modelos el aprendizaje
se desconecta, los pesos y la estructura permanecen fijos, y la red neuronal queda dispuesta
para procesar informacion, proporcionando una res-puesta ante un patrén o vector de entrada
(Del Brio & Serrano, 1995).
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En un modelo neuronal, la Regla de Propagacion se debe disponer de una regla de
propagacion para combinar las salidas de cada neurona con las ponderaciones establecidas

por el patron de conexion, con eso se especifica la valoracion de las entradas que recibe cada

neurona (A. Serna et al., 2017).

Figura 9
Funciones de activacion més utilizadas de RNA
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funciones de activacion se escogen dependiendo del objetivo de entrenamiento de la red

neuronal. Extraido de (Acevedo et al., 2017)

Con el valor obtenido con la regla de propagacion, esta se filtra con de una funcion

conocida como funcién de activacion, a través de esta funcién se da la salida de la neurona

(A. Serna et al., 2017).

2.2.7.3 Modelo de RNA Back-propagation

La Backpropagation utiliza tres 0 mas capas de unidades procesadoras. La Figura 10

muestra la topologia backpropagation tipica de tres capas como son: a) La capa inferior es

la capa de entrada, y se caracteriza por ser la Gnica capa cuyas unidades procesadoras reciben
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entradas desde el exterior; sirven como puntos distribuidores, no realizan ninguna operacion
de célculo; b) La siguiente capa superior es la capa oculta, y todas sus unidades procesadoras
estan interconectadas con la capa inferior y con la capa superior y c¢) la capa superior es la

capa de salida que presenta la respuesta de la red (Olabe, 1998).

Figura 10

Red Backpropagation completamente interconectada

INPUT PATTERNS
SNd311vd 1Nd1no

Nota: Extraido de (Olabe, 1998).

Algoritmo de entrenamiento
El algoritmo de aprendizaje backpropagation conlleva una fase de propagacion hacia
adelante y otra fase de propagacion hacia atrds. Ambas fases se realizan por cada patron
presentado en la sesion de entrenamiento (Olabe, 1998).
A) Propagacion hacia adelante
e Se inicia cuando se presenta un patrén en la capa de entrada de la red.
e Cada unidad de la entrada se corresponde con un elemento del vector patrén de
entrada.
e Las unidades de entrada toman el valor de su correspondiente elemento del
patrén de entrada y se calcula el valor de activacion o nivel de salida de la primera

capa.
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e A continuacion, las demas capas realizaran la fase de propagacion hacia adelante
que determina el nivel de activacion de las otras capas.

La unidad procesadora j obtiene la cantidad S; segun la ecuacion:

S; = Zi ai W,
Y genera la salida o nivel de activacion segun la ecuacion:
Salida = f(S;)

La funcidn f es una funcion umbral genérica, entre las que cabe destacar
la funcion Sigmoid y la funcion Hiperbdlica.

El valor de la salida de la unidad j es enviado o transmitido a lo largo de
todas las conexiones de salida de dicha unidad.

Conviene indicar que las unidades procesadoras de la capa de entrada no
realizan ninguna operacion de calculo con sus entradas, ni operaciones con
funciones umbrales, sélo asumen su salida como el valor del correspondiente
elemento del vector de entrada.

Algunas redes backpropagation utilizan unidades Ilamadas bias como
parte de cualquiera de las capas ocultas y de la capa de salida. Estas unidades
presentan constantemente un nivel de activacién de valor 1 (Del Brio &
Serrano, 1995). Ademas, esta unidad estd conectada a todas las unidades de la
capa inmediatamente superior y los pesos asociados a dichas conexiones son
ajustables en el proceso de entrenamiento (E. Serna, 2017). La utilizacion de esta
unidad tiene un doble objetivo, mejorar las propiedades de convergencia de lared

y ofrecer un nuevo efecto umbral sobre la unidad que opera (Pino et al., 2001).

B) Propagacion hacia atras
Una vez completado la fase de propagacion hacia adelante se inicia la fase de
correccion o fase de propagacion hacia atras (Chuquival et al., 2011). Los célculos
de las modificaciones de todos los pesos de las conexiones empiezan por la capa de
salida y continua hacia atras a través de todas las capas de la red hasta la capa de
entrada (Ponce, 2010). Dentro de los tipos de ajuste de pesos se puede clasificar dos
grupos, ajuste de unidades procesadoras de la capa de salida y ajuste de unidades

procesadoras de las capas ocultas (Olabe, 1998).
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2.2.7.3.1 Funcién sigmoidal

Con la funcion sigmoidal el valor dado por la funcion es cercano a uno de los valores
asintoticos. Esto hace que, en la mayoria de los casos, el valor de salida esté comprendido
en la zona alta o baja del sigmoide. De hecho, cuando la pendiente es elevada, esta funcién
tiende a la funcion escalon. Sin embargo, la importancia de la funcién sigmoidal es que su
derivada siempre es positiva y cercana a cero para los valores grandes positivos 0 negativos;
ademas, toma su valor maximo cuando x 5 0. Esto hace que se puedan utilizar reglas de
aprendizaje definidas para las funciones escal6n, con la ventaja, respecto a esta funcion, de
que la derivada esté definida en todo el intervalo (Ponce Cruz, 2011).

Figura 11

Funcion sigmoidal

Nota: Analisis de la funcion de activacion sigmodial.
Fuente: (Ponce Cruz, 2011)

2.2.7.3.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

El algoritmo Levenberg-Marquardt se aplica principalmente a redes neuronales
multicapa con un nimero grande de patrones ya que tiene la velocidad de convergencia del
Error Cuadrado Medio (MSE, por sus siglas en inglés) més rapida hasta ahora, en problemas
de aproximacion de funciones a pesar de que su complejidad en célculos es mayor,
superando al Retropropagacion (backpropagation) (Serna, E, 2019). Es una técnica que
utiliza la llamada matriz Hessiana para mejorar la red en donde las entradas de esta matriz

son las derivadas cuadraticas de la funcidn de error con respecto a los pesos (Rodriguez et
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al., 2011). Usa la metodologia del algoritmo Retropropagacion empleando los conceptos de
la regla delta generalizada (generalized delta rule), la tasa de aprendizaje (learning rate), y
el modo por lotes (batch mode), s6lo que el gradiente se calcula mediante la matriz Jacobiana
de los errores de las neuronas de salida (Serna, E, 2019).

2.2.7.4 Software MATLAB®

Es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones totalmente integrado
orientado para llevar a cabo proyectos en donde se encuentren implicados elevados calculos
matematicos y la visualizacién gréfica de los mismos (Plata Cheje, 2008).

2.2.7.4.1 El Lenguaje de Computacion Técnica MATLAB®
Es un ambiente de computacion técnica integrada que combina computacion
numérica, graficos y visualizacion avanzada y un lenguaje de programacion de alto nivel
(Plata Cheje, 2008).

2.2.7.4.2 Caracteristicas de MATLAB®

o Calculos intensivos desde un punto de vista numérico.

o Gréficos y visualizacion avanzada.

o Lenguaje de alto nivel basado en vectores, arrays y matrices.
o Coleccion muy util de funciones de aplicacion.

2.2.7.4.3 RNA CON MATLAB® (version R2021a, MathWorks Inc.,

Natick, MA, USA).

Utiliza una estructura Unica que nos dara acceso a todas las propiedades de la red
neuronal, independientemente del tipo que esta sea, de manera que utilizando esta propiedad
podremos modificar las entradas, capas, conexiones, pesos, etc (Aldama, 2018). De esta
manera una vez configurada la red neuronal segiin nuestras necesidades invocaremos las
funciones de manipulacion de RNA disponibles en MATLAB® (versiobn R2021a,
MathWorks Inc., Natick, MA, USA), (simulacion, entrenamiento, inicializacion, etc.),

pasandole como pardmetro la estructura de la red neuronal (Plata Cheje, 2008).
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Net = network;

Si ejecutamos el comando anterior y visualizamos el contenido de la variable

myNetwork se nos vitalizara la estructura mencionada, la cual se puede dividir en cinco

secciones:

a)

b)

Arquitectura: Define las caracteristicas basicas de la red neuronal, nimero de
entradas, capas, conexiones de bias, etc.

Subobjetos: Contiene referencias a las subestructuras de la red neuronal, que nos
permitiran configurar las propiedades de los distintos componentes que forman la red
(capas, entradas, salidas, etc.).

Funciones: Funciones principales de la red neuronal, utilizadas para ejecutar las
operaciones de inicializacion, entrenamiento o simulacion.

Parametros: Configuracion de los parametros asociados a las funciones
seleccionadas en el blogue de funciones.

Valores: Aqui se definen las matrices con los valores de los pesos de entrada,

conexiones entre capas y vias.

2.2.7.5 Error relativo

Es el cociente entre el error absoluto y el valor que consideramos como exacto (la

media). Al igual que el error absoluto puede ser positivo 0 negativo porque puede se puede

producir por exceso o por defecto y al contrario que €l no viene acompariado de unidades
(Rodriguez, 2020).

€a

X

& =

De igual forma, se puede multiplicar por 100 obteniéndose asi el tanto por ciento (%) de

error.

_ €a 0
& = 7*100@
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CAPITULO I1l. METODOLOGIA.
3. Metodologia
3.1 Tipo de Investigacion.

Estd investigacion es descriptiva, porque permitié predicciones rudimentarias, la
clasificacion de elementos y estructuras y analiz6 modelos de comportamiento, al establecer
el error en el célculo de carga admisible de la Lumbar L5/S1 aplicando RNA. Ademas, al
ejecutar la RNA en el software MATLAB® (versién R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA,
USA) se realiza una investigacion experimental ya que se realiz6 la manipulacion de la
variable Layer Size para el entrenamiento de la red, en la cual se analizé las tendencias y
gener0 escenarios futuros para la toma de decisiones con el posible uso de nuevos métodos

para calculos biomecanicos.

3.2 Disefio de Investigacion

Para el desarrollo de la investigacion se selecciond el disefio no experimental del tipo
cuasiexperimental, ya que los grupos de trabajo no se manipularan y quedaran intactos, con
esto se busca desarrollar una matriz de entrada con los elementos determinantes de una
evaluacion biomecanica de un puesto de trabajo para formar una RNA programada a través
del software MATLAB® (version R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA, USA) y

comprobar la factibilidad de su aplicacion.

3.3 Técnicas de recoleccion de Datos
3.3.1 Hoja de recoleccién de datos

Se utiliz6 una hoja del método BioMEC para levantar la informacidn correspondiente
a los parametros biomecanicos del puesto de trabajo analizado. Se desarroll6 una matriz en
Excel para recopilar datos de las RNA con los pardmetros de entrada y salida que se requiere
para analizar con el software MATLAB® (version R2021a, MathWorks Inc., Natick, MA,
USA). Para obtener esta informacién se utilizd la observacion de campo ya que se acudio a

las instalaciones del Camal Municipal del Canton Pelileo.
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3.3.2 Entrevista

Se realizo entrevistas a cada uno de los trabajadores del puesto de nogueo obteniendo
como resultado la informacién personal como la edad, altura, peso, jornada laboral, posturas

realizadas en el proceso, etc.
3.4 Poblacién de estudio y tamafio de muestra

La poblacion de estudio esta constituida por los 30 estudios biomecéanicos, es decir
que se trabaj6 con 30 trabajadores expertos en la operacion de noqueo. No existe muestra

porque se trabajo con toda la poblacion.
3.5 Hipotesis

El método biomecanico que emplea RNA para determinar la carga admisible para
Lumbar L5/S1 es maés eficiente en términos de tiempo en comparacion con el método

tradicional.

3.6 Métodos de analisis, y procesamiento de datos.

Tabla 1

Operacionalizacion de la Variable de la RNA

Variabl Conceptualizaci Dimensiones Indicadores Técnicas e
e on Instrument
0sS
RNA Una red neuronal a) Caracteristic d) Ndmerode Hoja de
asde laRNA caracteristic .
I recoleccion
artificial es un as
b) Modelo de cuantitativa  de datos
esquema de RN sy

cualitativas
computacion
¢) Validacion

capaz de de laRNA €) Nimero de

modelo

encontrar un
f) % error
modelo que ajuste

los datos.
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Tabla 2

Operacionalizacion de la Variable de la carga admisible en BioMEC.

Variable Conceptualizaci Dimensiones Indicadores Técnicas e

on Instrument

0s

Célculo de Para su a) Datos a) Caracteristi  Software
la  Carga aplicacion personale cas Ergonautas
admisible  requiere de datos S del cualitativas
en propios del trabajador y
Biomecéni trabajador  que cuantitativa
ca ocupa el puesto s de cada

de trabajo como: b) Angulo de trabajador.

a) genero, b) tipo cada

de soporte de la articulaci b) Posturas de

carga, c¢) Peso del on de la cada

trabajador, d) postura trabajador al

estatura del del ejecutar la

trabajador, e) trabajador tarea.

Tiempo de

duracion de la

postura, f) c) Porcentaj c) Porcentaje

repetitividad de la e de carga de carga

postura, 9) admisible admisible

Angulos  entre de cada de Lumbar

segmentos, h) articulaci L5/S1

coeficiente  de on.

rozamiento

calzado/suelo, h)

percentil de

proteccién

La presente investigacion se ejecuto de la siguiente manera:

a) Mediante la observacién directa se logré levantar informacidn sobre como el trabajador

ejecuta la operacion en el puesto de noqueo del Camal Municipal del Cantédn Pelileo.

b) Se recopil6 informacion sobre: datos del trabajador; tiempo que ocupa en la jornada;
duracion de la jornada; fotografia sobre postura que adopta el trabajador en el puesto; carga

gue maneja, en el puesto de los operarios de noqueo
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c) Se realizaron 30 estudios biomecanicos para conocer la carga estatica postural
recomendada con la informacion recopilada, la misma que fue realizada en el software

Ergonautas.

d) La informacion obtenida se coloc6 en una matriz donde las filas estan representadas con
variables codificadas representadas en letras mayusculas incluyendo la variable de salida y

en las columnas los 30 datos biomecanicos recolectados del software Ergonautas.

e) Para la determinacion de las variables de entrada y la variable de salida se realiza una
matriz de ingreso de datos en el software MATLAB® (version R2021a, MathWorks Inc.,
Natick, MA, USA), para ello se requiere separar los datos de entrada, considerando los
parametros del método BioMEC en las filas de la matriz, los cuales se codificaron de la
siguiente manera: (A) Duracion de la jornada, (B) género, (C) edad, (D) soporte de la carga
es realizada con dos manos, (E) peso del trabajador, (F) estatura del trabajador, (G) tiempo
que adopta el trabajador es menos de una hora, (H) la postura analizada se repite mas de una
vez cada cinco minutos, (I) coeficiente de rozamiento, (J) porcentaje de la poblacion
protegida, (K) presion atmosférica, (L) humedad relativa, (M) temperatura seca del aire, (N)
temperatura de globo, (N) temperatura hiimeda, (O) peso de la carga, (P) dngulo Codo oe,
(Q) angulo hombro as , (R) angulo Lumbar L5/S1 at, (S) angulo cadera ah, (T) angulo rodilla
ak, (U) angulo tobillo aa, (V) angulo muifeca af, (W) porcentaje de la carga maxima
soportable alcanzada en el codo, (X) porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en
el hombro, (Y) porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en la cadera, (Z)
porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en larodilla, (AA) porcentaje de la carga
maxima soportable alcanzada en el tobillo, (BB) carga maxima recomendada para codo,
(CC) carga maxima recomendada para hombro, (DD) carga méaxima recomendada para
Lumbar L5/S1, (EE) carga méaxima recomendada para cadera, (FF) carga méaxima
recomendada para rodilla, (GG) carga maxima recomendada para tobillo, (HH) sobrecarga
de codo, (1) sobrecarga de hombro, (JJ) sobrecarga de Lumbar L5/S1, (KK) sobrecarga de
cadera, (LL) sobrecarga de rodilla, (MM) sobrecarga de tobillo y el dato de salida: (ZZ)
porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en la Lumbar L5/S1 y en las columnas

se ubican los 30 casos de estudio biomecéanicos realizados.

f) Para estimar el valor de la salida (ZZ) se disefié un modelo de RNA con algoritmo de RP.

Los valores de entrada fueron tomados de los resultados obtenidos en el sofware Biom-mec.
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g) Entrenamiento de la RNA con algoritmo de RP

h) Para conocer la eficacia del modelo utilizado se aplic6 la prueba T-student de muestras
independientes utilizando la herramienta SPSS, para comparar los valores estimados de la
RNA con los valores reales.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION

La aplicacion de RNA en el anlisis biomecéanico se muestra una oportunidad para
resolver problemas en menor tiempo. El propoésito de este trabajo es determinar el uso de
RNA para calcular el error de resultado en las cargas maximas admisibles para Lumbar
L5/S1y comparar con los resultados del software BIO-MEC.

4. Célculos de la tensién y los momentos generados en cada articulacién

4.1 Etapal. Caracteristicas cualitativas y cuantitativas necesarias para formar la red
neuronal y estimar la carga maxima para Lumbar L5/S1 en el puesto de noqueo.

Una vez realizada las entrevistas respectivas se procedi6 a ingresar toda la
informacion obtenida del Camal Municipal de Pelileo al software Ergonautas utilizando la
herramienta BioMEC. Para obtener los datos de entrada se ingreso la informacion del
trabajador como: a) Nombre del trabajador; b) Sexo; ¢) Edad; d) Antigiedad en el puesto; €)

Tiempo que ocupa el puesto por jornada y f) la duracion de su jornada laboral.

Figura 12

Datos del trabajador

Nombre del trabajador = Javier Riv

(48]

Sexo @ ¢ Hombre O 4 Mujer
Edad 45 v
Antigiledad en el puesto | 4 afios v
Tiempe que ocupa el puesto por jornada = 8 horas W
Duracion de su jornada laboral = 8 horas v
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En la Figura 12 se procede a llenar el soporte de la carga, la cual es realizada con dos
manos, el peso del trabajador, la estatura de cada trabajador, el tiempo que el trabajador
adopta la postura es menor a una hora, la postura analizada se repite ciclicamente mas de

una vez cada 5 minutos y como constante se mantiene el peso de la herramienta neumatica

(14.5 kg) vy el coeficiente de rozamiento (0.5) en los 30 estudios biomecanicos.

Figura 13

Datos de la evaluacion

Datos de la Evaluacion

Datos del trabajador

Sexo @ g Hombre O 4 Mujer

@ Con dos manos
Soporte de la carga
Con una mano

Peso 86 v Kg
Estatura 169 v | cm

& Antropometria 9

Coeficiente de rozamiento calzado/suelo

Coef. de rozamiento 0,5 v @

Repetitividad y duracién de la postura
:Cudnto tiempo adopta el trabajador posturas como la analizada?
® enos de una hora
O Una hora o mas
La postura analizada...

O Se mantiene mas de un minuto seguido

amente mas de una vez cada 5 minutos
frecuencia inferior a una vez cada 5 minutos

® Sz repite ©
O sz repite en ci

O No se repite, se lleva a cabo muy raramente y no mas de una vez al dia

Porcentaje de poblacién protegida

% de poblacion = 90

Se procede a replicar la postura de cada trabajador del puesto de noqueo como se

muestra en la Figura 13 para obtener los angulos de inclinacion. Luego automaticamente se

generara el porcentaje admisible de carga de cada articulacion.

Figura 14

Definicion de la postura del trabajador del puesto de nogueo

Nathaly Barreno Gomez

Nathy1104~

|BIO-MEC

© Informacion
l#d Resultado
#, Conclusiones
& Informe

[& Guardar como.

@ Ayuda del método

© Salir

- ”{;‘;p;:u~:1
x-izSy-.[l 4
x=108y=-394

I X7 ya-45
=1 7
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Figura 15

Porcentaje de la carga maxima soportable de cada articulacién

750

700 4
650 -
600 4
550 4
500 4
450 1
400 4
350 4 -
3004------
250 4 ---

200 --

150 4 ---

______________________________

Porcentaje de la carga maxima admisible

100 4 ---
50 4---

Codo Horﬁbro Lumbar(L5/S1) Cadera

Rodilla Tobillo

Nota: Tomado de Diego-Mas, Jose Antonio. Analisis biomecanico estatico coplanar.

Ergonautas, Universidad Politécnica de

Valencia,

2015. Disponible

https://www.ergonautas.upv.es/metodos/biomecanica/biomecanica-ayuda.php

online;

Se debe tomar en cuenta que en este procedimiento esta realizado para 1 trabajador,

por lo tanto, para completar la poblacion de los 30 estudios biomecanicos que se escogio, se

realiz6 el mismo procedimiento con los 29 estudios restantes.

Por ultimo, se registra todos los porcentajes de la carga maxima soportable de la

Lumbar L5/S1y el tiempo que llevo realizar cada uno de los 30 estudios biomecanicos como

se muestra en la Tabla 3.
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Tabla 3
Resultados del porcentaje de la carga maxima soportable de la Lumbar L5/S1 utilizando el

método tradicional BioMEC.

# VALOR REAL TIEMPO
% de la carga maxima soportable en la articulacion L5/S1
1 537 334
2 585 332
3 600 334
4 477 331
5 591 334
6 684 335
7 677 336
8 617 330
9 585 332
10 462 334
11 718 333
12 586 332
13 562 334
14 627 336
15 720 335
16 643 336
17 664 336
18 503 332
19 548 331
20 473 330
21 573 332
22 572 333
23 539 330
24 550 331
25 506 332
26 754 334
27 643 335
28 643 336
29 627 335
30 718 333

Finalmente, se procedio a realizar una matriz con su respectivo c6digo como se muestra en
la Tabla 4, en la cual consten las variables encontradas en cada parametro y todos los datos

recopilados de los 30 estudios biomecanicos (Ver Anexo 4).
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Tabla 4

Matriz de ingreso a MATLAB®

PARAMETRO

VARIABLE

CODIGO 1 2 *30

Datos del puesto de
trabajo

Duracién de la jornada

Género

Edad

Soporte de la carga es con dos manos

Peso del trabajador

Estatura del trabajador

El tiempo que adopta el trabajador es menos
de una hora

La postura analizada se repite més de una
vez cada 5 minutos

Coeficiente de rozamiento

Porcentaje de la poblacion protegida

Condiciones
higrométricas

Presion atmosfeérica
Humedad relativa
Temperatura seca del aire
Temperatura de globo
Temperatura hiumeda

Carga

Peso de la carga

O vOoOZZIr "<~ ITommmMmooOom>

Angulo de ejecucion
de la tarea

Angulo Codo ae

Angulo Hombro as
Angulo Lumbar L5/S1 at
Angulo Cadera ah
Angulo Rodilla ak
Angulo Tobillo aa
Angulo mufieca af

Resultados de carga
méaxima soportable

Porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzada en el codo

Porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzada en el hombro

Porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzada en la cadera

Porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzada en la rodilla

Porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzada en el tobillo

N<Xxs<c-Ho

BB

cC

DD

Cargas maximas
recomendadas

Carga maxima recomendada para codo
Carga maxima recomendada para hombro

EE
FF
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Carga méxima recomendada para Lumbar GG
L5/S1 HH
Carga méaxima recomendada para cadera I
Carga méaxima recomendada para rodilla JJ
Carga maxima recomendada para tobillo
Sobrecarga de codo KK
Sobrecarga de hombro LL
Sobrecargas por Sobrecarga de Lumbar L5/S1 MM
articulacion Sobrecarga de cadera NN
Sobrecarga de rodilla 00
Sobrecarga de tobillo PP
Porcentaje de la carga maxima soportable ZZ
Salida alcanzada

en la Lumbar L5/S1

Nota: En la Tabla 4 esta constituida por 8 parametros generales, cada parametro con sus

respectivas variables, las cuales que se tomaron en cuenta para el ingreso al software

MATLAB®.
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La Tabla 5 hace referencia a todos los datos tomados en campo (Camal Municipal del Cantén Pelileo) y los datos obtenidos por el

software Ergonautas utilizando el método de Analisis Biomecénico (BioMEC).

Tabla s

Matriz completada con los 30 estudios biomecénicos

N° EVALUACIONES (%)
©
=
o| X
Uggl 2134 (5|6|7(8|9(10(11|12|13|14|15|16|17|18(19|20|21|22|23|24|25|26|27(28|29 |30
85
S
A'8§888888888888888888888888888888
SI
ol »v
C§§45454344404041 42 | 46 |42 |47 |48 |45 |45 |50 |52 (49|47 |51 |44 |46 |48 |50 (51|47 |49 |52 |53 (45|47
3
E8§70747469 6868|7167 |73|73|76|78|80|75|73|75|74|(65|78|65|77|76|79|80(68|72|76|70|74)|78
[¢5)
o
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Nota: La Tabla 5 muestra una matriz donde las filas estan representadas con variables codificadas representadas en letras mayusculas incluyendo

la variable de salida y en las columnas los 30 datos biomecanicos recolectados del software Ergonautas
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4.2 Etapa 2. Modelo matematico basado en el Red Neuronal Artificial con retro
propagacion (RNA con RP) que estime el valor de la carga maxima admisible

para Lumbar L5/S1 en el puesto de noqueo empleando el software MATLAB®.

Para estimar el valor de salida ZZ (porcentaje de la carga maxima soportable
alcanzada en la Lumbar L5/S1) se realiz6 una RNA con un algoritmo de RP, los valores de
entrada se tomaron del andlisis biomecanico como son los datos del trabajador, condiciones
higrométricas, angulos de ejecucién de la tarea, resultados de la carga maxima soportable,
cargas maximas recomendadas y las sobrecargas por articulacion. Luego se realizd la
creacion de las variables en Workspace, es decir las entradas y salidas que se recopilaron
anteriormente, en este caso las entradas estan definidas por 19 columnas y 30 filas (Ver
Anexo 5), en cambio la salida solo es una de cada estudio biomecéanico (Ver Anexo 6).

Una vez ingresadas las entradas y salidas, se escribe la linea de comandos la funcion
nnstart, el cual nos abrira una pequefia pantalla en donde se eligio el punto de acceso
(Fitting), porque se desea realizar una regresion casi lineal (Ver Anexo 7). El software nos
arroja una representacion de una RNA en el software MATLAB® (version R2021a,
MathWorks Inc., Natick, MA, USA). Para que la RNA se complemente con los datos
ingresados se debe importar, mediante el icono Import, luego se seleccionara la opcién
Import Data from the network para colocar las entradas (19x30) y salidas (1x30) como
corresponde (Ver Anexo 8). Una vez realizado el procedimiento el software arrojara el

disefio de la RNA Feed Forward Backpropagation actualizada.

Para realizar el proceso de Retropropagacion de la RNA se utilizo el algoritmo de
Levenberg-Marquardt para acelerar el proceso y disefiar el aprendizaje a través de segundas

derivadas. Rapidamente se ajusta el peso para evitar calculos matriciales.

En la figura 16 incluye el disefio de la RNA con RP para estimar la carga admisible
para Lumbar L5/S1. Se aprecia cuatro capas, donde en la primera capa de entrada tiene 19
neuronas receptoras estaticas, en la segunda capa que es oculta dispone de 16 neuronas, la
tercera capa es de suma y dispone una neurona dindmica, la capa de salida contiene la

variable de respuesta.
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Figura 16

Red Neuronal Artificial con retro propagacion en MATLAB®.

ol el

Nota: Descripcion del disefio de la red utilizada para la estimacion de error de la carga

méaxima admisible paras Lumbar L5/S1.

Luego para empezar el entrenamiento se realiza varias pruebas a la red neuronal, la
cual nos va a permitir obtener los mejores resultados hasta obtener un valor de error minimo
cercano a 1e~%7 en cada intervalo de entrenamiento., en este caso la red neuronal que mejor
resultados arrojaron es la que se colocé en el Layer Size de 16 y al hacer click en TRAIN el
software nos arrojo automaticamente que el Stopped value de 6 como se muestra en la figura
17.

La figura 17 muestra el progreso del entramiento de la red dando a conocer las
Epocas, las cuales significan las vueltas que hizo el algoritmo de retro propagacion para
entrenar a la red neuronal, es decir cuantas veces tuvo que estar colocando datos a la red
neuronal para calcular los pesos, también muestra el tiempo que se demoro en entrenar la
red, por otro lado se encuentra el Performance que esta relacionado con el error, es decir
entre mas cercano este a 0 es mejor, el gradiente es como fue bajando el error, el Mu es un
remanente del gradiente, es decir cuanto es el error, teniendo en cuenta que siempre debe ser
cercano a cero y finalmente muestra que se valido con 6 pasadas, es decir que de las 6 pasadas
que se hizo para que la red aprendiera se validé solo con 5 que es el 15% de todas las

entradas.

54



Figura 17

Entrenamiento de la red

Progress

Epoch: | & iterations
Time: 0:00:01
Performance: 2.23e+05 1.91e-27
Gradient: 3.68e+05 9.97e-12
Mu: 0.00100 1.00e-09
Validation Checks: 0 4

1000

0.00
1.00e-07
1.00e+10
6

Nota: Resultados de la validacion del entrenamiento de la RNA a través de la curva

de entrenamiento y las épocas totales que la programacién de la RNA con RP ejecuta para

estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1. A medida que aumenta el nUmero de épocas,

el gradiente de error tiene a cero, es decir que no existe mayor dispersion de datos.

En la figura 18 se observa el entrenamiento de la RNA que genera el MATLAB®,

también se observa la captura de la curva de entrenamiento y el comportamiento casi lineal

para los datos de analisis que la programacion de la RNA con RP ejecuta para estimar la

carga admisible para Lumbar L5/S1 que genera el software MATLAB®. Ademas, se observa

la captura del resultado de las curvas de estimacion del error. De color azul se observa el

error, de color rojo se observa el remanente del gradiente y por Gltimo muestra la validacion.

Figura 18

Resultado del entrenamiento y ajuste a la RNA con RP

Gradient = 9.9728e-12, at spoch 6

S ——

gradient

Mu = 10-08, at epoch 6

muy

Validation Checks = 4, at epoch &

valfail

10— *

o + +
T H

3
& Epochs

Nota: Entrenamiento 6 épocas, el gradiente de error tiende a 0.
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En la figura 19 se muestra los resultados de la estimacion del calculo del error en la
estimacion de la carga admisible para Lumbar L5/S1 con los datos de 30 estudios
biomecénicos, en el cual se obtuvo como mejor MSE en la iteracién 2 con un valor de
4323.8357.

Figura 19

Resultado de validacion del entrenamiento de la RNA

Best Validation Performance is 4323.8357 at epoch 2

op— Tae |

y 1 jatior
Ay Test
st

Mean Squared Error (mse)

3

107 —

L 1 L 1 L 1
(] 1 ] 3 4 ) 6
6 Epochs

Nota: Se observan que la linea VALIDATION representada por el color verde y la linea
TEST representada por el color rojo muestran valores de error cercanos a cero, es decir que
no existe una gran dispersion de datos, por lo tanto, existe congruencia en los datos de
entrenamiento, es decir que la RNA con RP estima de manera casi certera valores de la carga

admisible para Lumbar L5/S1.

La figura 20 muestra el error de histograma con una magnitud de 20 bins.
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Figura 20

Resultado de la estimacion del error con la RNA con RP

Error Histogram with 20 Bins
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Zero Error
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Nota: Se observa un histograma de error con 20 rectangulos (bins) de las fases de Training,
Validation y Test de la red. Los errores representan una distribucion normal, es decir que se

encuentran cercanos a cero.
En la figura 21 se muestra 4 gréaficas de regresion que la red ha construido. Estas

graficas muestran la correlacion que existe entre el dato objetivo y los proporcionados a la

red.
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Figura 21

Regresion de la red

Training: R=0.95988 Validation: R=0.81348
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Nota: El valor de regresion en la grafica Training es 0.95988; de Validation es
0.81348 y el Test tiene un valor de regresion 0.90448, estos resultados nos muestran que el
entrenamiento de la red obtuvo valores cercanos a 1, es decir que hace referencia a una

correlacion perfecta.

Una vez elegida ya la RNA que se acerca mas a los valores de 0.001 se procede a
exportar los datos generados en la RNA creando asi myNeuralNetworFunction que
permitird hallar cada uno de los valores calculados para estimar la carga admisible solicitada

en esta investigacion.
Luego se procede a crear una variable que identifique a cada estudio para después

ingresar cada uno de los datos recopilados en campo y en el software Ergonautas como se

muestra en la figura 21.
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Figura 22

Ingreso de datos de cada estudio biomecénico recopilado

¢«»EA » C: » Program Files » Polyspace » R2021a » bin » v 0
g [ Editor - CAUsers\NATHALY\Documents\MATLAB\myNeuralNetworkFunction.m ® x | Workspace ®
B rmdloneaibonundfunoinn m 3¢ TS Name Value
2 Command Window | |y
£ [ entradas 19x30 double
5 L . E Hombre1 191 double
| entradas | salidas | Hombre1 | LL salidas 1x30 double
[ 191 double v 5133138
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

T

2 43

3 K

4 1.6800]

5 0.5

6 30

7 1027]

8

9| 194000

10| 165

11

12 145

13 71

14] 64

15 44

1Al 11

El siguiente paso consiste en la programacion de cada estudio biomecanico, es decir

que la funcién myNeuralNetworFunction (Ver Anexo 9) va a calcular el valor estimado de

la carga admisible para Lumbar L5/S1.

La Figura 22 muestra como la funcion realiza su trabajo automaticamente arrojando

el valor estimado que la RNA entrend. EI mismo proceso se realizé con los datos de los 29

estudios restantes.

Figura 23

Programacion mediante la funcion myNeuralNetworkFunction

@ = (Z3 > G > ProgramFiles » Polyspace » R2021a * bin ~|p
5 Editor - C\Users\NATHALY\Documents\MATLAB\myNeuralNetworkFunctionm ® x| Workspace ®
K myNeuralNetworkFunctionm ¢ | + | Name Value
HE function [yl] = myNeuralNetworkFunction (x1) "W [ enradas 1930 double
5 2 $MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function. " H Hombret 19¢7 double

3 % HH salidas 1x30 double

Command Window [G)==1% 5133138

>> nnstart

>> [yl] = myNeuralNetworkFunction (Hombrel)
vyl =
513.3138

fi>

®% Variables - Hombref

| entradas | salidas | Hombrel x|
[ 19x1 doudle
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1
2| 45
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En la Tabla 5 se refleja el resultado del porcentaje estimado de la carga maxima
admisible para Lumbar L5/S1 obtenido en MATLAB® con sus respectivos tiempos.
Tabla 6
Resultados del porcentaje estimado de la carga méxima soportable de la Lumbar L5/S1 en
el software MATLAB®.

# VALOR ESTIMADO TIEMPO
% de la carga méxima soportable en la
articulacion L5/S1

1 513.3138 32
2 658.7245 33
3 616.3503 30
4 446.5326 34
5 552.4594 33
6 755.4654 32
7 679.8727 31
8 589.8417 33
9 610.2321 32
10 466.3356 34
11 724.4738 31
12 762.5344 33
13 547.7098 34
14 719.6254 33
15 728.1992 31
16 645.6397 30
17 614.9872 31
18 470.6477 30
19 566.0292 33
20 509.8727 33
21 587.5796 32
22 575.2568 31
23 605.9162 32
24 575.0812 33
25 525.3474 31
26 762.2552 30
27 774.6122 32
28 552.0482 33
29 537.9423 32
30 729.4018 30
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4.2.1 Pronéstico de la RNA

En la Tabla 6 presenta resultados de estimacion de la carga admisible para Lumbar L5/S1

con valores de error menos del 30% en los 30 estudios biomecéanicos analizados lo que

infiere que la RNA con RP estima muy bien este tipo de datos.

Tabla 7

Recopilacion de los resultados obtenidos en el software Ergonautas y en MATLAB®.

# VALOR REAL  TIEMPO VALOR TIEMPO ERROR
% de la carga ESTIMADO %
maxima % de la carga
soportable en la maxima soportable
articulacion en la articulacion
L5/S1 L5/S1

1 537 334 513.3138 32 4.41

2 585 332 658.7245 33 12.60

3 600 334 616.3503 30 2.72

4 477 331 446.5326 34 6.38

5 991 334 552.4594 33 6.52

6 684 335 755.4654 32 10.44

7 677 336 679.8727 31 0.42

8 617 330 589.8417 33 4.40

9 585 332 610.2321 32 4.31

10 462 334 466.3356 34 0.93

11 718 333 724.4738 31 0.901

12 586 332 762.5344 33 30.12

13 562 334 547.7098 34 2.54

14 627 336 719.6254 33 14.77

15 720 335 728.1992 31 1.13

16 643 336 645.6397 30 0.410

17 664 336 614.9872 31 7.38

18 503 332 470.6477 30 6.43

19 548 331 566.0292 33 3.29
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20 473 330 509.8727 33 7.79

21 573 332 587.5796 32 2.72
22 572 333 575.2568 31 0.56
23 539 330 605.9162 32 12.41
24 550 331 575.0812 33 4.56
25 506 332 525.3474 31 3.82
26 754 334 762.2552 30 1.09
27 643 335 774.6122 32 20.4
28 643 336 552.0482 33 14.14
29 627 335 537.9423 32 14.20
30 718 333 729.4018 30 1.58

Nota: ElI numero de columnas representa los 30 estudios biomecanicos. Ademas, se
muestran los valores reales del porcentaje de la carga méaxima soportable en la articulacion
L5/S1 obtenidos en el software Ergonautas mediante el analisis biomecanico y lo valores
estimados de la carga maxima soportable en la articulacién L5/S1 obtenidos a través del
software MATLAB®. La ultima columna representa el porcentaje de error relativo el cual
se obtuvo de la diferencia entre un valor real y uno estimado, dividida por la magnitud del
valor real por 100%.

Fuente: Elaboracion propia.

4.3 Etapa3. Comparacion de los valores estimados de la carga maxima admisible en
el puesto de nogueo con la Red Neuronal y los valores reales de referencia

aplicando pruebas estadisticas

Para calcular la eficacia del modelo como método de estimacion del error de la Carga
admisible para Lumbar L5/S1. Se aplico la prueba T-student de muestras independientes
utilizando la herramienta informatica SPSS, para comparar los valores estimados de la RNA
con los valores reales estadisticamente y para comparar el tiempo que tarda en obtener estos
resultados se utilizo la prueba Mann-Whitney. Para ello se ingreso el tiempo que tardo en
realizarse los 30 estudios biomecanicos con el método tradicional (BioMec) y después el
tiempo que tardo el método moderno en obtener la carga admisible de los 30 estudios

biomecanicos.
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Hipdtesis:

El método biomecénico que emplea RNA para determinar la carga admisible para
Lumbar L5/S1 es mas eficiente en términos de tiempo en comparacion con el método
tradicional.

Formulacion del problema:

¢El uso de RNA para estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1 es més eficiente
en términos de tiempo en comparacion al método tradicional?

Prueba de normalidad

H; = los datos no provienen de una distribucion normal

H, = los datos provienen de una distribucién normal

Tabla 8
Prueba de normalidad basados en los tiempos de cada estudio biomecéanico

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig.  Estadistico al Sig.
TIEMPO.TRADICIO , 147 30 ,098 ,927 30 ,041
NAL
TIEMPO.MODERN ,192 30 ,006 ,906 30 ,012
o)

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Nota: La Tabla 7 muestra el resultado realizado en el software SPSS, en el cual se
toma en cuenta el SIG BILATERAL = 0.041 de Shapiro-Wilk porque la prueba se realizo
con menos de 50 muestras (30 estudios biomecéanicos). Siendo el sig bilateral menor a 0.05;
rechazo H, y acepto H;, es decir que los datos no provienen de una distribucién normal, por

lo tanto, se recomienda utilizar estadistica no paramétrica como la prueba de Mann-Whitney.

Una vez concluido que los datos no provienen de una distribucion normal, se procede
agrupar los 60 tiempos de los estudios biomecanicos en una sola columna denominada
Prueba 2, teniendo en cuenta que 30 tiempos pertenecen al método tradicional (1) y el
restante a los tiempos realizados con RNA (2). Este procedimiento es necesario para realizar

la prueba no paramétrica de 2 muestras independientes (Ver Anexo 10).
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H; = El método utilizado mediante RNA es mas eficiente en términos de tiempo en
comparacion con el método tradicional.
H, = El método utilizado mediante RNA no es més eficiente en términos de tiempo en
comparacion con el método tradicional.
H;: RNA = método tradicional
H,: RNA # método tradicional

Tabla 9
Resultado de la Prueba Mann-Whitney
Estadisticos de prueba?

PRUEBAZ2
U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 465,000
Z -6,685
Sig. asin. (bilateral) ,000

a. Variable de agrupacion: GRUPO2

Nota: La Tabla 8 muestra el resultado realizado en el software SPSS, en el cual se obtuvo
un SIG BILATERAL = 0.000, siendo este menor a 0.05, nos arrojé que existe evidencia
suficiente para rechazar la hipdtesis nula. Es decir que este resultado confirma que el método
utilizado mediante RNA es mas eficiente en términos de tiempo en comparacion con el
método tradicional.

Luego se ingreso los resultados de los estudios biomecanicos con el valor real
obtenido de la carga admisible para Lumbar L5/S1 y 30 resultados de estudios obtenidos
mediante las RNA para obtener la prueba de normalidad y verificar que los datos provengan

de una distribucién normal (Ver Anexo 13).
Hipotesis:

La estimacion biomecanica para Lumbar L5/S1 del Camal Municipal del Cantén

Pelileo con el uso de RNA genera un resultado similar frente al método tradicional.
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Formulacion del problema:
¢El uso de RNA para estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1 brindan un
resultado diferente al método tradicional?

Prueba de normalidad
H; = los datos no provienen de una distribucion normal

H, = los datos provienen de una distribucién normal

Tabla 10
Prueba de normalidad basados en los resultados de la carga admisible para Lumbar L5/S1

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
VALOR.REAL ,077 30 ,200" 977 30 (47
VALOR.ESTIM ,099 30 200" ,969 30 499

ADO

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Nota: La Tabla 9 muestra el resultado realizado en el software SPSS, en el cual se
toma en cuenta el SIG BILATERAL = 0.747 de Shapiro-Wilk porque la prueba se realizo
con menos de 50 muestras (30 estudios biomecéanicos). Siendo el sig bilateral mayor a 0.05;
acepto H, y rechazo H;, es decir que los datos provienen de una distribucion normal, por lo
tanto, se recomienda utilizar estadisticos de comparacion de medias.

Una vez concluido que los datos provienen de una distribucion normal, se procede
agrupar los 60 estudios biomecanicos en una sola columna denominada Prueba, teniendo en
cuenta que 30 estudios pertenecen al método tradicional (1) y el restante a los estudios
realizados con RNA (2). Este procedimiento es necesario para realizar la prueba T-student
con muestras independientes (Ver Anexo 14).

Formulacion de hipotesis

La media de:

H;: RNA # método tradicional (U; # Uy

H,: RNA = método tradicional (U; = Uy,
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Tabla 11

Resultado Estadisticas de grupo
Estadisticas de grupo
Desviacion  Media de

grupo N Media estandar error estandar
PRUEB valor real 30 599,4667 77,78296 14,20116
A valor estimado 30 592,4953 78,66110 14,36149

Nota: La Tabla 10 se observa las muestras (N) ingresadas encontradas de al software
SPSS, las medias encontradas cada uno de los métodos ingresados, la desviacién estandar y
la media de erros estandar.
Tabla 12
Resultado de la prueba de muestras independientes

Prueba de muestras independientes
Prueba de
Levene
de
igualdad
de
varianzas prueba t para la igualdad de medias
95% de intervalo
Diferenc de confianza de

Sig. Diferenc ia de la diferencia
Sig (bilatera ia de error Superio
F . t gl ) medias  estandar Inferior r
PRUEB Se ,041 ,83 ,34 58 , 734 6,97141 20,1971 - 47,400
A asumen 9 5 6 33,457 42
varianza 60
s iguales
No se 34 57,99 ,734 6,97141 20,1971 - 47,400
asumen 5 |3 6 33,457 52
varianza 70
s iguales

Nota: En la Tabla 11 se muestra que el SIG BILATERAL = 0.731 y por lo tanto es
menor a 0.05, es decir que se acepta H, y se rechazo H;, por lo tanto, se concluye que los

dos métodos brindan un resultado similar al estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1.
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Figura 24

Histograma relacionado a los resultados reales obtenidos

Frecuencia

VALOR.REAL

Media = 599 47
Desv. estandar = 77,783
M =30

400,00 500,00 600,00 700,00 800,00

VALOR.REAL

Fuente: Obtenido del software SPSS

Figura 25

Histograma relacionado a los resultados estimados de la RNA

Frecuencia

VALOR.ESTIMADO

Medlia = 592,50
Desv. estandar = 78 661
M =30

400,00 500,00 00,00 700,00 800,00

VALOR.ESTIMADO

Fuente: Obtenido del software SPSS
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CAPITULO V. CONCLUSIONES y RECOMENDACIONES
5. Conclusiones

Para la matriz de red neuronal de estimacion biomecénica de Lumbar L5/S1 en el
puesto de noqueo se determiné 4 caracteristicas cualitativas: a) género; b) soporte de la carga
con dos manos; c) el tiempo que adopta el trabajador en menos de una hora y d) la postura
analizada se repite cada 5 minutos y 37 caracteristicas cuantitativas: a) duracion de la
jornada; b) edad; c) peso del trabajador; d) estatura del trabajador; e) coeficiente de
rozamiento; f) Porcentaje de la poblacion protegida; g) presion atmosférica; h) humedad
relativa; i) temperatura seca del aire; j)temperatura de globo; k) temperatura himeda; I) peso
de la carga; m) angulo de codo; n) angulo hombro; fi) &ngulo Lumbar L5/S1; o) angulo de
cadera; p) angulo rodilla; q) angulo tobillo; r) angulo mufieca; s) porcentaje de la carga
méaxima soportable alcanzada en el codo; t) porcentaje de la carga méxima soportable
alcanzada en el hombro; u) porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en la cadera;
V) porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en la rodilla; w) porcentaje de la
carga maxima soportable alcanzada en el tobillo; x) carga maxima recomendada para codo;
y) carga maxima recomendada para hombro; z) carga maxima recomendada para Lumbar
L5/S1; aa) carga maxima recomendada para cadera; bb) carga maxima recomendada para
rodilla; cc) carga maxima recomendada para tobillo; ee) sobrecarga de codo; ff) sobrecarga
de hombro: gg) sobrecarga de Lumbar L5/S1; hh) sobrecarga de cadera; ii) sobrecarga de
rodilla; jj) sobrecarga de tobillo; Porcentaje de la carga maxima soportable alcanzada en la
Lumbar L5/S1. Ademas, se identific 8 dimensiones agrupadas de la siguiente manera: a)
datos del puesto de trabajo; b) condiciones higrométricas; c) carga; angulo de ejecucion de
la tarea, d) resultados de carga maxima soportable, e) cargas maximas recomendadas,

sobrecargas por articulacion y f) salida.

Para el caso del Camal Municipal del Cantén Pelileo se disefio la red neuronal
artificial para estimar la carga admisible de la Lumbar L5/S1 en el software MATLAB®,
utilizando como mejor alternativa: la RNA-RP con el algoritmo Levenberg-Marquardt el
cual se obtuvo como resultado 4 capas: a) la primera capa de entrada tiene 19 neuronas
receptoras estaticas; b) la segunda capa que es oculta dispone de 16 neuronas ocultas; c) la

tercera capa es de suma y dispone 1 neurona dinamica y d) la capa final dispone de 1 neurona
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de salida estatica, con errores de célculo menos del 6.95% , la cual finalizo en 50 etapas de
entrenamiento de la red neuronal.

Con la prueba Mann-Whitnney de muestras independientes se comparo el tiempo que se
demor6 cada método en obtener los resultados de estimacion biomecénica llegando a
concluir con un sig bilateral de 0.000 que el método utilizado mediante RNA es més eficiente
en términos de tiempo en comparacién con el método tradicional. Por otro lado se compar6
los valores estimados de la carga maxima admisible en el puesto de noqueo con la Red
Neuronal Artificial y los valores reales de referencia aplicando prueba T-student de muestras
independientes obteniendo como resultado un sig bilateral igual a 0.734, es decir, que la
hip6tesis del investigador se acepta, llegando a concluir que con las medias iguales, no
estadisticamente diferentes, se afirma que los dos métodos brindan un resultado similar al

estimar la carga admisible para Lumbar L5/S1.
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6. Recomendaciones

Se deben tomar datos del puesto de noqueo del Camal Municipal del Cant6n Pelileo
en condiciones maximas en periodos méas largos (jornadas completas) y con el mismo
trabajador para conocer la afectacion del mismo individuo y no solo del puesto.

Se recomienda seguir esta investigacion realizando la evaluacion biomecénica con
vision artificial y comparar los resultados con esta investigacion.

Se sugiere comparar los resultados obtenidos en la investigacién con el modelo de
Redes de Profundidad Extrema (ELM — Extreme Learning Machines).

Se recomienda utilizar el algoritmo genético en la configuracion de la red neuronal
para obtener resultados méas exactos de la carga admisible para Lumbar L5/S1.

Ademas, se recomienda utilizar graficos de dispersion y lineas de tendencia para

visualizar la precision de las estimaciones.

70



BIBLIOGRAFIA

Acevedo, E., Serna. Alexia, & Serna, E. (2017). DESARROLLO E INNOVACION EN
INGENIERIA. Capitulo 10. Principios y caracteristicas de las redes neuronales
artificiales. (Editorial 1Al). http://fundacioniai.org

Aldama, S. (2018). ESTUDIO COMPARATIVO DE HERRAMIENTAS PARA REDES
NEURONALES ARTIFICIALES (RNA): WEKA, MATLAB Y NEUROSOLUTIONS. 22—
30.

Barrionuevo, C., & Salazar, E. (2022). EVALUACION DE LOS FACTORES DE RIESGO
ERGONOMICOS DE LA EMPRESA PURA PECHUGA EN EL AREA DE FAENADO
DE POLLOS UBICADO EN LA PROVINCIA DE TUNGURAHUA- BANOS DE AGUA
SANTA.

Bastidas, E. john. (2020). ESTIMACION DE LAS EMISIONES DE AMONIACO EN
GALPONES AVICOLAS, USANDO UN MODELO NEURONAL ARTIFICIAL.

Belloch, S. L. (2002). EL ANALISIS BIOMECANICO EN NATACION.

Buendia, E., Vargas, E., Leyva, A., & Terrazas, S. (2007). APLICACION DE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES Y TECNICAS SIG PARA LA PREDICCION DE
COBERTURAS FORESTALES APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURONAL
NETWORKS AND GIS TECHNIQUES IN THE PREDICTION OF FOREST
COVERS. Revista Chapingo Serie Ciencias Forestales y Del Ambiente, 8(1), 31-37.

Castillo, T., & Cedefio, M. (2016). DISENO DE UN SISTEMA DE GESTION DE
PREVENCION DE RIESGOS LABORALES PARA EL CAMAL DEL GAD
MUNICIPAL DE RIOBAMBA.

Celis, J. A. (2008). ARQUITECTURA INTELIGENTE BASADA EN LOGICA
RECONFIGURABLE APLICADA AREDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA LA
CLASIFICACION DE INFORMACION TESIS DOCTORAL.

Chuquival, S., Galindos, J., Maquera, S., Palza, E., & Mamani, Guillermo. (2011). Modelo
de redes neuronales para mejorar el prondstico del comportamiento del alumno en el
cumplimiento del pago de sus armadas, concernientes a un crédito aprobado por el area
de finanzas Alumnos de la Universidad Peruana Union. Revista de Busisness
Intelligence.

Cordova, M., Tapia, L., Zambrano, Z., & Muquinche, J. (2020). Disefio biomecanico del
puesto de trabajo de noqueo en el faenamiento de ganado. ConcienciaDigital, 3(3.2),
6-17. https://doi.org/10.33262/concienciadigital.v3i3.2.1398

71



De Moya, F., Victor, A., Solana, H., & Guerrero Bote, V. (n.d.). La aplicacion de Redes
Neuronales Artificiales (RNA): a la recuperacion de la informacion.

Del Brio, B. M., & Serrano, C. (1995). Fundamentos de las redes neuronales artificiales:
hardware y software.

Diego-Mas, J. A. (2015a). Analisis  biomecanico  estatico  coplanar.
https://www.ergonautas.upv.es/metodos/biomecanica/biomecanica-ayuda.php

Diego-Mas, J. A. (2015b). Biomecanica - Esfuerzos Estaticos Coplanares.
https://www.ergonautas.upv.es/metodos/biomecanica/biomecanica-ayuda.php

Ferreras, A. (2004). Andlisis Ergonémico De Puestos De Trabajo En El Sector De Calzado.
42, 27-30.

Florez, R., & Fernandez, J. M. (2008). Las Redes Neuronales Artificiales: Aspectos
generales. Las Redes Neuronales Artificiales Fundamentos, 16-17.
https://books.google.com/books/about/Las_Redes_Neuronales_Artificiales.html?hl=e
s&id=X0uLwilAp4QC

Gomez. Julio, de Armas, M., Monteagudo, J., & Ramos, F. (2009). DIAGNOSTICO DEL
MANTENIMIENTO CENTRADO EN LA EFICIENCIA DE TURBINAS DE
CONTRAPRESION APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Garcia, A. M., Gadea, R., Sevilla, M. J., Genis, S., & Ronda, E. (2009). COLABORACION
ESPECIAL ERGONOMIA PARTICIPATIVA: EMPODERAMIENTO DE LOS
TRABAJADORES PARA LA PREVENCION DE  TRASTORNOS
MUSCULOESQUELETICOS. In Rev Esp Salud Pdblica (Vol. 83).

Instituto de Seguridad e Higiene en el Trabajo. (2016). RIESGOS DE TRASTORNOS
MUSCULOESQUELETICOS ASOCIADOS A LA CARGA FISICA EN PUESTOS.
http://publicacionesoficiales.boe.es

INSTITUTO ECUATORIANO DE SEGURIDAD SOCIAL. (2015). DECRETO
EJECUTIVO 2393 REGLAMENTO DE SEGURIDAD Y SALUD DE LOS
TRABAJADORES Y MEJORAMIENTO DEL MEDIO AMBIENTE DE TRABAJO.

Jaramillo, S., & Londofio, E. (2020). PROPUESTA DE UN METODO DE APOYO A LA
ERGONOMIA PARA EL SECTOR FLORICULTOR, MEDIANTE EL USO DE
DISPOSITIVOS Y TECNOLOGIAS. ESTEBAN LONDONO PEREZ.

Larranaga, P. (1997). Tema 8. Redes Neuronales.

https://www.researchgate.net/publication/268291232

72



Larranaga, P., Ifiaki Inza, & Moujahid Abdelmalik. (1997). Tema 8. Redes Neuronales.
https://www.researchgate.net/publication/268291232

Lecca, E., Guevara, L., & Cachay, O. (2013). Riesgos psicosociales Produccion y Gestion
Riesgos psicosociales. http://idontec.blogia.com/

Melchor, A., Tutoras, G., Ester, :, Tarradellas, G., Eugenia, M., Grifién, B., En Gestion, G.,
& Publica, A. (2019). ANALISIS Y DESCRIPCION DE LOS PUESTOS DE TRABAJO
DEL PERSONAL DE INFORMACION Y SERVICIOS DE LA FACULTAD DE
ADMINISTRACION Y DIRECCION DE EMPRESAS.

Montafio, J. J. (2002). Redes Neuronales Artificiales aplicadas al Anélisis de Datos.

Morales, L., Ramoén, M., Collantes, S., & Aldas, D. (2019). Riesgo ergonémico por
levantamiento de cargas. Caso de estudio “Talleres de mantenimiento vehicular de
maquinaria pesada.” Revista Cientifica y Tecnologica UPSE, 6(1), 17-26.
https://doi.org/10.26423/rctu.v6i1.328

Navarrete, B., José, F., & Evelin, E. (2017). PRUEBA PILOTO: VALIDACION DE
INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS PARA RECOPILAR DATA
ANTROPOMETRICA CON FINES ERGONOMICOS VALIDATION OF
INSTRUMENTS AND PROCEDURES TO COLLECT ANTHROPOMETRIC
DATA FOR ERGONOMIC PURPOSES. In Ingenieria y Sociedad UC (Vol. 12, Issue
1).

Olabe, X. B. (1998a). REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y SUS APLICACIONES.

Olabe, X. B. (1998b). REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y SUS APLICACIONES:
TEMA 5. RED BACKPROPAGATION.

Olaya, N., Soto, I., Ciro, K., & Rodriguez, P. (2020, August 14). Biomechanics of the
dorsolumbar region during manual patient handling.
https://revistas.unisimon.edu.co/index.php/innovacionsalud/article/view/3711/4697

Pava, N., Hernandez, L., Beltran, J., Pava, J., Moreno, P., Gonzalez, A., Raya, O., &
Mcnaught, C. (2018). Disefio ergondmico de protesis de miembro inferior
personalizadas aplicando inteligencia artificial. In Dyna (Spain) (Vol. 93, Issue 1, p.
20). Publicaciones Dyna Sl. https://doi.org/10.6036/8663

Pillapa, Y., Cordova, M., & Cabrera, D. (2022). Estimacién de la Demanda Bioquimica de
Oxigeno (DBO5) en aguas residuales de las empresas de jeans de la ciudad de Pelileo
utilizando redes neuronales artificiales. ConcienciaDigital, 5(3.1), 406-423.
https://doi.org/10.33262/concienciadigital.v5i3.1.2320

73



Pino, Raul., Abajo, N., & Gémez, Alberto. (2001). Introduccion a la inteligencia artificial :
Sistemas expertos, redes neuronales artificiales y computacion evolutiva.
https://books.google.com/books/about/Introducci%C3%B3n_a_la_inteligencia_artific
i.html?hl=es&id=RKqLMCw3IUkC

Plata Cheje, R. W. (2008). Matlab & Redes Neuronales. Revista de Informacion, Tecnologia
y Sociedad, 96.

Ponce Cruz, P. (2011). Inteligencia Artificial. Con Aplicaciones a la Ingenieria.
www.FreeLibros.me

Ponce, P. (2010, August 10). Inteligencia artificial: con aplicaciones a la ingenieria.
https://books.google.es/books?hl=es&Ir=&id=9ENzZEAAAQBAJ&0i=fnd&pg=PR1&
dg=Una+nueva+alternativa+que+se+propone+para+analizar+datos+son+las+RNA,+
m%C3%A9todo+que+busca+reducir+costos+y+disminuir+la+complejidad+de+obten
er+resultados+mediante+c%C3%Allculos+matem%C3%Alticos.+&ots=31r4Pk0h6q
&sig=-2hCzt9CEDeD20vO7D8cVnZ-Nv0#v=0onepage&q&f=false

Rodriguez, A., & Villalba, M. (2021). Trastornos musculoesqueléticos en docentes de
Colombia bajo la modalidad de educacion presencial, monografia de compilacion.
www.unipamplona.edu.co

Rodriguez, S. (2015). EVALUACION DE RIESGOS EN LOS PROCESOS DE
FAENAMIENTO DE GANADO BOVINO DEL CAMAL MUNICIPAL DE LA CIUDAD
DE GUAYAQUIL.

Rodriguez, V., Garzén, J., & Lopez, J. (2011). "Control neuronal por modelo inverso de un
servosistema usando algoritmos de aprendizaje Levenberg-Marquardt y Bayesiano.

Romo, M., Cérdova, M., & Villacres, E. (2021). Prevencién de trastornos
osteomioarticulares en el puesto de eviscerado en un Camal Municipal. Caso de la
Ciudad de Ambato. Anatomia Digital, 4(3.1), 87-97.
https://doi.org/10.33262/anatomiadigital.v4i3.1.1863

Ruiz, C. A., & Basualdo, M. S. (2001). Céatedra: Informética Aplicada a la Ingenieria de
Procesos-Orientacion | Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones.

Salas, R. (2004). Redes Neuronales Artificiales.
https://www.researchgate.net/publication/266882116

Sanchez, V. (2022). Estimacién de la humedad critica para el secado de manzanas (Pyrus

malus) utilizando redes neuronales artificiales.

74



Secretaria-General-Recursos-Humanos. (2018). Manual de prevencién de transtornos
musculoesqueléticos. In Instituto de Ceramica y Vidrio - Ministerio de Ciencia e
Innovacion Espafa (Vol. 1).

Segovia, S., & Macias, A. (2018). LA ERGONOMIA EN EL EJERCICIO PROFESIONAL
DEL SECRETARIADO EN LA UNIVERSIDAD TECNICA DE MANABI. Caribefia
de Ciencias Sociales, abril.

Serna, A., Acevedo Eder, & Serna, E. (2017). DESARROLLO E INNOVACION EN
INGENIERIA: Capitulo 9. Principios de la Inteligencia Artificial en las Ciencias
Computacionales (Editorial 1Al). http://fundacioniai.org

Serna, E. (2017). DESARROLLO E INNOVACION EN INGENIERIA (Editorial IAl).
http://fundacioniai.org

Serna, E. (2019). DESARROLLO E INNOVACION EN INGENIERIA.
https://doi.org/10.5281/zenodo.3387679

Supo, R. (2019). "DISENO DE UN PROTOTIPO PARA EL REGISTRO E
IDENTIFICACION DE LOS CANES POR MEDIO DE LA HUELLA DE LA TRUFA'Y
REDES NEURONALES ARTIFICIALES ".

Velastegui, R., Cordova, M., & Villacres, E. (2021). Covid-19, disefio biomecanico del
puesto de auxiliar de enfermeria. Caso del hospital: Universidad Técnica particular de
Loja. Anatomia Digital, 4(3.1), 6-17.
https://doi.org/10.33262/anatomiadigital.v4i3.1.1850

Zavala, O. (2019). MOLESTIAS MUSCULO ESQUELETICAS MUSCULOSKELETAL
DISCOMFORT AND EVALUATION OF NURSE WORKING POSTURE IN
SURGERY: A PILOT STUDY.

75



ANEXQOS
Anexo 1

Reconocimiento del puesto de los operarios de noqueo
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Anexo 2

Recopilacion de datos personales de cada trabajador que ejecuta la tarea de noqueo
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Anexo 3

Posturas adoptadas de los operarios del puesto de noqueo
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Anexo 4
Matriz de recopilacion de datos y resultados obtenidos de la carga admisible mediante el

software Ergonautas.
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Anexo 5

Ingreso de las entradas en MATLAB®.

Search Documentation PRES
LJL—P [ Open~ Rows Columns L‘E 2‘ & Transpose
Newfom @print w [ |5 | Inset Deete %[ son v
Selection ¥ — - -
VARIABLE SELECTION EDIT =
@ o (53 7 » C » Users » HenryBarreno » Documents » MATLAB P
Current Folder ® | [ Editor - myNeuralNetworkFunction.m [ Variables - Entradas ® x
Name « | Entradas
[ TmiNeiraiNetworkFnctionm | | (1 17x30 double
1 2 3 4 5 6 7 3 9 10 n 12 3 I 15
1 o 7 74 & [ & 7 7 B 7 7 % ) 7
2 1.6800 17100 17100 1,6400 16500 17300 16900 1.7300 17000 17500 1.6800 1.6600 17000 17100 170
3 0500 0500 0500 0500 0500 05000  0.000 0500 0500 05000 0500 0500 0500 0500 050
4 %0 %0 ) %0 % %0 % % % %0 % % % %
5 1027 1025 1021 1030 1031 1025 1026 1023 1022 1025 1025 108 1030 1021 10
6 800300 811300 815600 795400 805400 802300 792300 795100 791300 795600  80.0900  80.1200 804200 803600 793
7/ 194000 197000 204000 207000 204000 201000 0 19500 194000 20 20500 20900 204000  20.7000
8| 268000 264300 274000 277400 283300 284400 201700 287100 272300 280400 254800 200400 200200 284100 2917
9| 170200 177000 182300 170600 170500 175600 180400 181200 174000 180200 181300 171500  17.8400 177000 1802
100 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 145000 1450
myNeuralNetworkFunctionm .. A |11 0 3 180 161 157 180 17 150 165 163 151 148 152 154 1
Workspace 12 6 & 2 53 &0 n 7 55 7 7 53 50 I 54
o 13 48 0 9 % % @ o 0 a5 a 4 51 7 9
Boie. ¥ Valke “ 118 18 127 126 128 118 19 123 12 124 27 125 125 120 1
Entradss 1n0doitie g8 162 160 163 170 168 166 166 166 163 m m 154 151 150 1
16 ) 81 8 % 8 % 87 9% % o % o B ™
17 %0 %0 % %0 % 0 % 8 8 ) %0 87 o 7
18

Command Window ®
.|
Anexo 6
Ingreso de la salida en MATLAB®.
4\ MATLAB R2022a - o X
VARIABLE (2) Search Documentation PES
iy a5
LLF MOpm' Rows Columns oo E ;3 Transpose
Newfrom pint v [1_ (124 | Imsett Delete *[[son v
Selection ¥ T v -
VARIABLE SELECTION EDIT =
€= o (5] F 70 » G » Users » HenryBarreno » Documents » MATLAB v R
Current Folder @ | (@& Editor - myNeuralNetworkFunction.m [ Variables - Salidas ® x
Name « | Entradas | Salidas i |
[ TimyiNetraiNetworkFuncionm | | (1] 1x30 double
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 " 15

myNeuralNetworkFunction.m ... A |11

Value
1x30 double
17x30 double

Command Window ®

m
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Anexo 7

Programacion realizada mediante la herramienta nnstart

4 MATLAB a
VARIABLE (2)
=+ o B
ot {#4 Open~  Rows Columns s & 3 Transpose
Newfrom & print ~ [1 [124 | Insert Delete || sont v
Selection ¥ | -
VARIABLE SELECTION EDIT -
@ ZF T » C » Users » HenryBarreno » Documents » MATLAB v p
@ x

Current Folder ® | (A Editor - myNeuralNetworkFunction.m [ Variables - Salidas
Entradas | Salidas

[ 1x30 double

jﬁ Open Apps for Training Shallow Neural Networks

Nam

Al
"4 Neural Network Start (nnstart) = (u]

1

2 To access more apps for training shallow or deep neural networks, in the MATLAB Toolstrip, click Apps

3

4

5 Input-output fitting, regression, and curve-fitting (nftool) Fitting |

6 | | Pattern recognition and classification (nprtool) | Pattern Recognition |

7 | Custering (nctool) | Clustering |

8 Nonlinear time series prediction and modeling (ntstool) | Time Series | |

Command Window SanAlan | ®
myNeuralNetworkFunction.m .. A | Neyw to MATLAB? See resourc)  Get started training shallow neural networks x
Workspace ® 5 RHEEETE | Train deep neural networks using Deep Network Designer
Neme « Value fe o> Explore data sets for training _shallow neural networks

Entradas 19x30 double

1x30 double

Anexo 8

Estado de la bateria: 49% restante

Disefio de la RNA con Retro propagacién de acuerdo a las entradas y salida ingresadas en

MATLAB®.

VARIABLE

2 oD oo
S Zopen~ Rows Columns B & 53 Transpose
Newfrom = print v [1 [124 ] Insert Delete [ son v
Selection ¥ T === ==
VARIARE 4\ Neural Network Fitting
€ HnE N
Current Folder
Name ~
4 Import Data from Workspace - o -3
5 Select data for fraining the network.
Predictors: | Entradas - [17x30 double] v | |Browse|
| salidas - [1x30 double] v | |Browse|

Observationsin:  (8) Columns (O Rows
Entradas: double array of 30 observations with 17 features.
Salidas: double array of 30 observations with 1 features.

myNeuralNetworkF S

Refresh | [ ok | [ Cancel

Workspace

Name ~ 1 To continue. close the data import dialog. ’

] salidas p

{H Entradas 1
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Anexo 9

Programacion en MATLAB®.

myNeuralNetworkFunction_RNA.m

1 function [Y,Xf,Af] = myneuralNetworkFunction(X,~,~)
ZMYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
%
% Auto-generated by MATLAB, 16-May-2024 18:84:09.

B

[¥] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~) takes these arguments:

WO R W N
S

%
% X = 1xTS cell, 1 inputs over TS timesteps
% Each X{1,ts} = 17xQ matrix, input #1 at timestep ts.
1@ %
11 % and returns:
12 % Y = 1xTS cell of 1 outputs over TS timesteps.
13 % Each Y{1,ts} = 1xQ matrix, output #1 at timestep ts.
14 %
15 % where Q is number of samples (or series) and TS is the number of timesteps.
16
17 %#ok<*RPMTO>
18
19 % ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS =====
20
21 % Input 1
22 x1_stepl.keep = [1 2567 89 11 12 13 14 15 16 17];
23 x1_step2.xoffset = [65;1.64;1020;79.13;19.3;26.43;17.02;148;48;40;118;150,73;76];
24 x1_step2.gain = [©.133333333333333;18,1818181818182;0.181818181818182;0,82304526748971;1,11111111111111;0.689655172413793;1.

086951871657754;0.0625;0.0666666666666667;0.133333333333333;0.125;0.0952380952380952;0.1;0.111111111111111];

25 x1_step2.ymin = -1;

26

27 % Layer 1

28 bl = [-1.1376204633735664817;1.1819213939232733335;-0.1970440358078058285,;0.25670066585558209971;0.53724915643052784109;1.
8084315485666193624; -1.6086318362939053745] ;

29 IWl_1 = [-0.34827235991221477951 -0.27033067358767087773 -0.43044173100574201207 -0.38030282126064174353 ©.
22960873706005993644 -0.099230211246271765591 ©.32474348056754109848 0.80721320541874341803 -0.53009379510381859912 0.
61546558356301683812 0.067404411394730578966 0.5549623497321628518 ©.41086454461061083787 ©.30461446234230410424;-0.
21777106865475343023 -0.25062174395110820013 0.088359974554771292254 -0.74681110236083736442 -0.19143409233522726276 -0.
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Anexo 10

Ingreso de los 30 tiempos tomados del método tradicional y los 30 tiempos del método

| 4 @

var

1.00
1,00
1.00

1,00|

1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
1,00
1.00
2,00
2,00
2,00

moderno.
Q *Sin titulo4 [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana
===
mHe Qe BLZ0 A BE
13- |
LORE ¢ PRUEBA & grupo TEMPO.  TEMPO. , PRUEBA @& GRUPO2
MADO & TRADICI ¢ MODERN 2
ONAL 0

10 46505 462,00 1.00 334.00 34,00 33400

1 529,84 718,00 1,00 333,00 31,00 333,00

12 743.64 586.00 1.00 332.00 33,00 332.00

13 600,60 562,00 1,00 334,00 34,00 334,00

14 679,01 627.00 1.00 336,00 33,00 336,00

15 646,05 720,00 1,00 335,00 31,00 335,00

16 623.73 643.00 1.00 336,00 30,00 336,00

17 697,91 664,00 1,00 336,00 31,00 336,00

18 580.65 503.00 1.00 332.00 30,00 332.00

19 664,98 548,00 1,00 331,00 33,00 331,00

20 47543 473.00 1.00 330,00 33,00 330,00

21 599,59 573.00 1,00 332,00 32,00 332,00

22 536,99 572.00 1.00 333,00 31,00 333,00

23 487,01 539,00 1,00 330,00 32,00 330,00

24 601,41 550,00 1.00 331,00 33,00 331,00

25 596,69 506,00 1,00 332,00 31,00 332,00

26 797,86 754,00 1.00 334,00 30,00 334,00

27 560,85 643,00 1,00 335,00 32,00 335,00

28 612,70 643,00 1.00 336,00 33,00 336,00

29 636,37 627,00 1,00 335,00 32,00 335,00

30 512,42 718,00 1,00 333,00 30,00 333,00

3 527,51 2,00 32,00

32 518.45 2,00 33,00

33 568,03 2,00 30,00

34 2,00 34,00

<

576.35

2,00

Vista de datos Vista de variables
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Anexo 11

Programacion de la prueba Mann-Whitney.

*Sin titulo4 [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar Graficos  Utilidades

i H % g " i | LT Andlisis de potencia

13: \
LORE ¢ PRUEBA & grupo

Estadisti d

p

Estadisticas Bayesianas

MADO
Tablas
10 46505 462,00 1,00 Comparar medias
" 529,84 718,00 1,00 Modelo lineal general
12 74364 586,00 1,00 iy e 8 i
13 600,60 562,00 1,00 e
14 679,01 627,00 1,00 Modelos mixtos
15 646,05 720,00 1,00 Correlacionar
16 62373 643,00 1,00 Regresién
17 697,91 664,00 1,00 Loglineal
18 580,65 503,00 1,00 Redes neuronales
19 664,98 548,00 1,00 Clasifcar
20 #7543 4500 1.00 Reduccidn de dimensiones
21 599,59 573,00 1,00
22 53699 572,00 1,00 Escala
23 48701 539,00 1,00 Pruebas no paramétricas
24 601,41 550,00 1,00 Predicciones
25 596,69 506,00 1,00 Supeniv.
26 797,86 754,00 1,00 Respuesta miiltiple
21 560,85 643,00 1,00 Analisis de valores perdidos...
28 61270 643,00 1,00 |mputacién mitiple
29 63637 627,00 1,00 )
30 51242 718,00 1,00 Musstrasicomplelas
31 527,51 200 & Simulacion...
32 i 518,45 2,00 Control de calidad
33 2 568,03 2,00 Modelado espacial y temporal...
4 : 576.35 2,00 Marketing directo

< 1

Ampliaciones

Ventana Ayuda

> 1,00
N 1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
2 1,00
> 1,00
> 1,00
> 1,00
1,00
1,00
100

var var var var var var

A Una muestra...

M Muestras independientes...

A& Muestras relacionadas...

Cuadros de didlogo antiguos > [ Chi-cuadrado..

1,00
1,00
1,00
2,00
> 2,00
> 2,00
$ 2,00

Binomial...

T Rachas...

K-S de 1 muestra...

{88 2 muestras independientes. ..
[l K muestras independientes...

2 muestras relacionadas...

i K muestras relacionadas...

Vista de datos Vista de variables
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Anexo 12

Programacion de la prueba Mann-Whitney para dos muestras independientes

*Sin titulo4 [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Ver

18:

10
1
12
13
14
15
16

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

30
3

Datos

Transformar  Analizar  Gréaficos  Utilidades

Ampliaciones

Ventana

Ayuda

mHE |D e FLIBPHABE QW Q

LORE ¢ PRUEBA &b grupo TEMPO.  TIEMPO.

MADO

465,05
529,84
743,64
600,60
679,01
646,05
623,73
697,91
580,65
664,98
47543
599,59
536,99
487,01
601,41
596,69
797.86
560,85
612,70
636,37
51242

462,00
718,00
586.00
562,00
627.00
720,00
643,00
664,00
503.00
548,00
473.00
573,00
572,00
539,00
550,00
506,00
754,00
643,00
643,00
627,00
718.00
527,51

& TRADICI ¢ MODERN

2

& PRUEBA &5 GRUPO2

var

ONAL (0]
1,00 334.00 34,00 334.00 1,00
1,00 333,00 31,00 333,00 1,00
1,00 332,00 33,00 332,00 1,00
1,00 334,00 34,00 334,00 1,00
1,00 33A 00 3300 33A 00 1.00
1 Pruebas para dos muestras independientes X
1' 1 =~ -
3 Lista Vaniables de prueba:
- |[¢® VALOR REAL & PRUEBA2
1/ | ¢ VALOR ESTIMADO
1. | ¢ PrUEBA
1/ | & grupo
% z EE:ESLR;SEI%II‘?C’:AL Variable de agrupacion:
h : % GRUPO2(12)
T: Definir grupos...
l Tipo de prueba
1: U de Mann-Whitney [[]Z de Kolmogoroy-Smirmov
% |:| Reacciones extremas de Moses |:| Rachas de Wald-Wolfowitz
l | Pegar | |Bestablecer| | Cancelar | | Ayuda |
1
| T
2,00 ) l 32,00’ zool ]

var
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Anexo 13

Resultados de la prueba de normalidad en el software SPSS entre el valor real y el valor

estimado.

8 *TESIS_PRUEBA T.sav [ConjuntoDatos1] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos - 8 X
Archivo  Editar  Ver Datos Iransformar Analizar Graficos Utiidades Ampliaciones  Ventana  Ayyda
F (a]
He Je~ L0 ART JaleQ
8 *Resultado2 [Documento2] - IBM SPSS Statistics Visor = o X B iables
’ v,o,wu R ’ VALORE 4 F Archivo  Editar  Ver panc Iransformar  |nsertar Formato  Analizar  Graficos _ul.ildlﬁeu Ampliaciones  Ventana  Ayuda ™
P e e WHSR AN e RELT 2w IEQ -
2 585,00 518,45 ] Resultade Asimetia an -
3 600,00 568.03 B Registo Curtosis -628 ‘m
4 477,00 576,35 7' Q FE;:;.L VALOR ESTIMADO ~ Media 5924953 1436149
5 591,00 684 68 @ Notas 5% de intervalo de Limite inferior  563,1227
[ 684,00 512,20 - e 13\ imite superior  621,8878
7 677.00 539,60 | —Lig Prueba de muestras ind
£ Tamafos de siecta se Media recortada al 5% 588,9763
8 617,00 607,78 (@ Registro Mediana 5940825 |
9 585,00 59148 Varianza 6187568
10 462,00 465,05 Desviacién estindar TBEB110 - |
" 718,00 2984 Recumen de procesami Winima 485,05
12 586,00 TA3E4 | (g Descriptvos Wamo 79786 i
13 562,00 600,60 L Pruebas de normalidad Rango 33281 i
u 627.00 678,01 L E_V%C:"T?L 109,54
15 720,00 646,05 L) Grafico -G normal Asimetia 623 A7 |
16 643,00 623,73 (i Gréfico 0-Q normal Cuntosis 356 833
17 664,00 697,91 L] E VALOR ESTIMADO I
Titulo I+
18 503,00 580,65
o ) Gréfico 0-Q normal Pruebas de nermalidad I
19 548,00 664,98 (il Gréfico 0-Q normal
20 473,00 543 | Kolmaogorov-Smimov® Shapiro-Wilk i
2 573.00 s095a | Estadistico ol Sig  Estadistico gl sig I
2 572,00 539 | VALOR REAL o7 30 2000 977 30 47 I
23 539,00 w70 VALOR ESTIMADO 098 30 2007 969 30 499 .
2 550,00 60141 | * Eslo s un limite inferior de I3 significacién verdadera, Il
25 506,00 596,69 a. Comeceldn da signifeacian da Lillafors
2 754,00 797,86 v .
3 fle] Ul

<

Vista de datos Vists de vanables

Abrir documento de datos

Anexo 14

IBM SPSS Statistics Processor estd listo 1

Unicode ACTIVADO H: 135, W: 511t

IBM SPSS Statistics Processor estd listo 1

Resultados de la prueba T-student para muestras independientes

B *TESIS_PRUEBA T.sav [ConjuntoDatas1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar  Ver

H@Qrs

# VALORR 4 VALORE & PRUEBA & grupo
EAL

Datos  Transformar Analizar Graficos Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

LIRAESE ta@a

8 *Resultado2 [Documento?) - IBM SPSS Statistics Visor
~ | Archivo  Editar  Ver

Datos  Jransformar |nsertar Formato

Analizar  Graficos  Utiidades  Ampliaciones  Ventana

EBHER M e v KL =2n HEQ

Unicode: ACTIVADO

Ayuda

7 677.00 539,60 677.00 1.00
8 617,00 607.78 617,00 1,00 ] Resultado ~
9 585,00 591.48 585,00 100 | m::‘ﬂ“‘;
10 46200 46505 46200 1,00 @.rb;m
1 718,00 529,84 718,00 1.00 Estadisticas de grupo |
12 586,00 74364 586,00 1,00 ing o
Prueda de muestras ind
N e we  sw e | s a2
1* 627,00 679,01 627.00 1.00 ® Registo grupo N Media estindar estandar
15 720,00 646,05 720,00 100 3 @& Exlorar valor real 30 5994667 77.78296 14,2016
16 643,00 62373 643,00 1,00 @ivio valor estimado 30 5924953 76,6610 1436149
17 664,00 697.91 664,00 1,00 & s ::mm e procesami
18 503,00 580,65 503,00 1,00 L@ Descriptvos
Prueba de muestras independientes

19 54800 66498 548,00 1,00 i L} Evasoee e A P

: | &) VALOR REAL Prueba de Levene de igualdad =
2 413,00 4154 413,00 1.9 - @ Titulo de varianzas pruebatpara la igualdad de medias
21 573.00 599,59 573,00 1,00 ) Grafico Q- normal 95%
2 572,00 536,99 572,00 1,00 Gréfico 0-Q normal i g | eclade [
2 539,00 487,01 539,00 10 | L V&ﬁ:ﬁ“"‘“ F sig t ol Sig (vilatera)  medias astandar [
2 550,00 601.41 550,00 100 | (G Gréfico 0-Q normal || 8¢ asumen vananzas 081 839 345 58 3 697141 2019716 BN
2% 506,00 596,69 506,00 1,00 (i Gréfico 0-Q normay || 19uales
2% 754,00 797,86 754,00 1,00 7 No se asumen varianzas 345 57,993 a3 697141 2019716 = |

= | jales | 2
21 643,00 560,85 643,00 100 | 2
2 643,00 612,70 643,00 100 |
29 627,00 636,37 627,00 1,00 Tamafios de efecto de muestras independientes
30 718,00 51242 718,00 100 | Estmacign  Intervalo de confianza al 95% L
3 52151 2,00 Standardizer*  de puntos Inferior Superior |
2 518.45 200 |, N R = I -an S B

- | 1BM SPSS Statistics Processor estd listo Unicode: ACTIVADO H: 135, W- 511 pt.

1BM SPSS Statistics Processor estd listo 1

Unicode:ACTIVADO
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