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RESUMEN

La evaluacion eficaz de riesgos psicosociales en el entorno laboral tradicionalmente presenta
limitaciones importantes relacionadas con la precision y la eficiencia, lo que impide una
identificacion temprana y efectiva de situaciones criticas para la salud ocupacional. Esta
problematica es especialmente relevante debido a que los riesgos psicosociales afectan
directamente la salud y el bienestar de los trabajadores, asi como la productividad general de
las organizaciones. Diversos esfuerzos se han realizado para mejorar la evaluaciéon mediante
métodos manuales o encuestas convencionales, los cuales resultan insuficientes debido a su
subjetividad y limitada capacidad predictiva. Frente a esto, surgi6 la motivacioén de explorar
tecnologias avanzadas como el machine learning, capaces de procesar grandes volumenes
de informacién con precision y rapidez. Por ello, esta investigacion propuso desarrollar una
plataforma web que integre técnicas avanzadas de machine learning, especificamente el
algoritmo SVM con kernel RBF, para clasificar automaticamente el nivel de riesgo
psicosocial en los trabajadores. Los resultados obtenidos demostraron que el modelo SVM
logro clasificaciones perfectas con una exactitud, recall y F1-score de 1.00, lo que evidencio
su excepcional capacidad predictiva. La conclusion principal de esta investigacion es que la
integracion del algoritmo SVM en una plataforma web intuitiva y funcional no solo mejora
significativamente la precision y la efectividad de la evaluacion del riesgo psicosocial, sino
que también facilita una gestion proactiva del bienestar laboral en las organizaciones.

Palabras claves: clasificacion, Django, evaluacion de riesgos, machine learning, riesgo

psicosocial, SVM, tecnologia web.



ABSTRACT

Practical assessment of psychosocial risks in the workplace traditionally faces significant
limitations concerning accuracy and efficiency, preventing timely and efficient identification of
situations critical to occupational health. This problem is essential as psychosocial risks directly
impact employee health, well-being, and organizational productivity. Numerous efforts have been
made to enhance these assessments through traditional methods such as manual processes or
surveys; however, these approaches are often subjective and possess limited predictive capability.
Motivated by the need to improve this situation, the present research proposed the development of
a web platform integrating advanced machine learning techniques, specifically a Support Vector
Machine (SVM) algorithm with RBF kernel, to classify levels of psychosocial risk among
employees automatically. The results demonstrated that the SVM model achieved perfect
classification, with accuracy, recall, and an F1 score of 1.00, underscoring its exceptional
predictive performance. The main conclusion of this research is that integrating the SVM algorithm
into an intuitive and functional web platform significantly enhances the accuracy and effectiveness
of psychosocial risk assessment and facilitates proactive occupational health management in

organizations.

Keywords: classification, Django, machine learning, psychosocial risk, risk assessment, SVM,

web technology.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

En el entorno laboral contemporaneo, uno de los principales problemas radica en la
insuficiente identificacién y gestion efectiva de los riesgos psicosociales. Estos riesgos
incluyen desde el estrés laboral cronico hasta situaciones mas graves como el acoso
psicoldgico o la violencia en el lugar de trabajo, afectando profundamente tanto la salud
mental y fisica de los empleados como la eficiencia y productividad general de las
organizaciones [1]. A pesar de su gravedad, la evaluacion tradicional mediante métodos
manuales como encuestas o entrevistas presenta limitaciones importantes, especialmente en
cuanto a objetividad y capacidad predictiva, dificultando la detecciéon temprana y la
prevencion efectiva [1].

En este contexto, diversos estudios han intentado abordar estas limitaciones, utilizando
principalmente métodos tradicionales basados en cuestionarios y observacion directa.
Aunque ttiles, estos enfoques generalmente carecen de precision suficiente y no permiten
anticiparse adecuadamente a los problemas psicosociales emergentes [2]. Ademas, en el
contexto especifico ecuatoriano y, particularmente, en instituciones educativas como la
Universidad Nacional de Chimborazo (UNACH), aun existe un vacio importante en cuanto
a la aplicacion efectiva de tecnologias avanzadas para la evaluacion de estos riesgos, lo que
limita significativamente la eficacia en la gestion del bienestar laboral [2].

La importancia de esta investigacion radica en la urgente necesidad de implementar métodos
mas precisos y eficientes que permitan identificar, evaluar y gestionar proactivamente los
riesgos psicosociales en las organizaciones. Esto no solo es relevante desde una perspectiva
individual, ya que protege directamente la salud y el bienestar de los trabajadores, sino
también desde un enfoque organizacional, dado que permite optimizar recursos, reducir
ausentismo y mejorar el clima laboral y la productividad general [3].

Ante esta problematica, varios esfuerzos recientes han comenzado a incorporar tecnologias
avanzadas en la gestion de riesgos laborales. La aplicaciéon de algoritmos de machine
learning, en particular, ha demostrado resultados prometedores en diversas areas, facilitando
una evaluacion maés objetiva, precisa y anticipada de problemas potenciales. No obstante,
aun persisten desafios en torno a la precision de las predicciones, la interpretacion de los
resultados por parte del personal no especializado y la integracion efectiva de estas
soluciones en los procesos cotidianos de gestion de recursos humanos [4].

Motivado por estas circunstancias, asi como por la necesidad de aportar soluciones
tecnologicas practicas y eficaces para la gestion de la salud ocupacional en Ecuador, el autor
emprendio esta investigacion con la propuesta de desarrollar una plataforma web basada en
machine learning. Concretamente, se busco integrar algoritmos avanzados de clasificacion,
como el Support Vector Machine (SVM) con kernel RBF, para proporcionar una herramienta
robusta y precisa que permita evaluar en tiempo real el riesgo psicosocial en los entornos
laborales [4].



Finalmente, este documento se estructura en cinco capitulos claramente definidos. El
Capitulo I aborda la introduccion, formulacion del problema y objetivos especificos de la
investigacion. En el Capitulo II se expone el marco tedrico y conceptual relevante,
incluyendo conceptos clave sobre riesgos psicosociales y técnicas de machine learning. El
Capitulo IIT describe detalladamente la metodologia empleada, la seleccion de la muestra,
los algoritmos evaluados y las técnicas de validacion. En el Capitulo IV se presentan los
resultados obtenidos, asi como su andlisis y discusion. Por tltimo, el Capitulo V contiene las
conclusiones derivadas de los resultados y recomendaciones practicas para futuras
investigaciones o implementaciones tecnoldgicas relacionadas [5].

1.1 Planteamiento del Problema

En el contexto laboral actual, la evaluacion eficaz de los riesgos psicosociales es fundamental
para garantizar un ambiente de trabajo seguro y saludable. A pesar de la importancia
reconocida de gestionar estos riesgos, muchas organizaciones enfrentan dificultades para
identificar y mitigar eficientemente los factores que contribuyen al estrés laboral, la
insatisfaccion y otros problemas psicosociales [4]. Tradicionalmente, estos riesgos se han
evaluado mediante encuestas y observaciones directas, métodos que, aunque ttiles, pueden
ser subjetivos y no siempre ofrecen la capacidad de precision y analisis necesaria para
intervenciones tempranas y efectivas [6].

Con el avance de la tecnologia de la informacion, en particular las técnicas de machine
learning, surge la oportunidad de mejorar significativamente la evaluacion de riesgos
psicosociales. Estos algoritmos ofrecen la posibilidad de analizar grandes volumenes de
datos laborales, identificar patrones ocultos y predecir posibles incidencias antes de que se
conviertan en problemas serios. Sin embargo, la aplicaciéon de machine learning en este
contexto aun enfrenta desafios, especialmente en cuanto a la precision y fiabilidad de los
modelos predictivos, la interpretacion de sus resultados y la integracion efectiva de estos
sistemas en las practicas de gestion de recursos humanos existentes [4].

Dado este panorama, el presente estudio se propuso desarrollar y validar un modelo de
machine learning que sea capaz de evaluar de manera efectiva los riesgos psicosociales en
el ambiente laboral. El objetivo fue superar las limitaciones de los métodos tradicionales y
ofrecer a las organizaciones una herramienta mas precisa y predictiva que contribuya a la
creacion de estrategias de intervencion mas proactivas y fundamentadas. Para ello, las
tecnologias utilizadas para la implementacion de esta aplicacion incluiran el lenguaje de alto
nivel Python y diversas bibliotecas para machine learning, tales como TensorFlow, Scikit-
Learn, Matplotlib y Pandas.

La base de datos que se us6 fue MySQL, puesto que, esta ofrece una manipulacion sencilla
y se adapta eficazmente a los frameworks de despliegue. Para la integracion de la aplicacion
web, se selecciond el framework Django, conocido por su seguridad, desarrollo rapido,
escalabilidad, y por sus funcionalidades de autenticacion de usuarios y capacidades para el
desarrollo web. Una vez terminado, se validdé a la aplicacion a diversas métricas de
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desempeno de los algoritmos de machine learning, como la precision, recall y valor F1,
buscando optimizar un modelo que no solo sea robusto en términos técnicos, sino también
practico y utilizable en diversos contextos laborales.

1.2 Justificacion

La motivacion para proponer este estudio radico en la necesidad de validar la calidad de la
clasificacion de los resultados generados por la aplicacion web en la evaluacion del riesgo
psicosocial en el entorno laboral. Al aprovechar las capacidades avanzadas del machine
learning, se buscéd proporcionar una herramienta mas precisa y efectiva que ayude a las
organizaciones a identificar y gestionar estos riesgos de manera proactiva. La intencion fue
contribuir al bienestar de los empleados a la eficacia organizacional mediante la
implementacidn de tecnologias avanzadas en la gestion de recursos humanos.

El objetivo de esta investigacion fue desarrollar y validar un modelo de machine learning
integrado en una plataforma web disefiada para la evaluacion de riesgos psicosociales. Este
enfoque busco no solo mejorar la precision en la identificacion de los riesgos, sino también
proporcionar a las organizaciones una herramienta proactiva que facilite la implementacion
de estrategias de intervencion basadas en evidencia.

Ante este contexto, el presente estudio propuso el desarrollo y la validacion de un modelo
de machine learning integrado en una plataforma web disefiada para la evaluacion de riesgos
psicosociales. A través del uso de métricas de rendimiento como la precision, el recall y el
valor F1, el estudio se enfoc6 en refinar la capacidad del modelo para ofrecer diagndsticos
fiables y utiles en diferentes contextos laborales [7]. Ademads, el marco legal, incluyendo la
Ley Organica de Seguridad y Salud en el Trabajo de Ecuador, fue considerado para
garantizar la relevancia y viabilidad del proyecto. Este estudio, por lo tanto, no solo
contribuy6 al campo académico del machine learning y la salud ocupacional, sino que
también proporciona una herramienta esencial para mejorar la salud y el bienestar en los
entornos laborales modernos [8].

1.3 Formulacion del Problema

(Como incide el desarrollo de una aplicacion web que utiliza técnicas de machine learning
en la calidad de la clasificacion de los resultados al evaluar el riesgo psicosocial en el
ambiente laboral?



1.4 Objetivos
Objetivo General

Desarrollar una plataforma web que permita evaluar los riesgos psicosociales en el
entorno laboral utilizando técnicas de machine learning.

Objetivos Especificos

e Analizar algoritmos de machine learning adecuados para la creacion de un
aplicativo para la evaluacion de riesgos psicosociales.

e Implementar la plataforma web integrando técnicas de machine learning para
la evaluacion de riesgo psicosocial en el ambiente laboral.

e Validar la calidad de la clasificacion de los resultados generados por la
aplicacion web en la evaluacion del riesgo psicosocial en el entorno laboral,
mediante el analisis de métricas de rendimiento del modelo.



CAPITULO II. MARCO TEORICO

2.1 Concepto y relevancia del Riesgo Psicosocial

El término "riesgo psicosocial" se refiere a aquellos aspectos relacionados con la
organizacion, el contenido del trabajo y la realizacion de las tareas que tienen la
potencialidad de causar dafios fisicos, sociales o psicologicos a los trabajadores. Segun la
Organizacion Mundial de la Salud, estos riesgos derivan de malas practicas de disefio,
organizacidn y gestion, asi como de un contexto social negativo en el trabajo [9]. Identificar
y mitigar estos riesgos es crucial para promover un ambiente laboral saludable y productivo.

Especificamente, los riesgos psicosociales incluyen factores como el exceso de carga de
trabajo, la falta de claridad en las responsabilidades laborales, la presion constante para
alcanzar metas, y la falta de apoyo social por parte de compaiieros y superiores. Estos
elementos pueden generar estrés, ansiedad y otros problemas de salud mental, afectando
negativamente el rendimiento y bienestar de los empleados.

Estudios han demostrado que una gestion adecuada de los riesgos psicosociales no solo
mejora la salud mental y fisica de los trabajadores, sino que también incrementa la eficiencia
y productividad de las organizaciones. Implementar politicas de trabajo flexibles, fomentar
una comunicacion abierta y proporcionar recursos para el manejo del estrés son algunas de
las estrategias efectivas para abordar estos riesgos.

2.2 Legislacion y normativas relevantes

En el ambito legal, diversas regulaciones internacionales y nacionales establecen directrices
para la evaluacion y manejo de los riesgos psicosociales. La "Ley Organica de Prevencion
de Riesgos Laborales" (2015), por ejemplo, obliga a los empleadores a garantizar la
seguridad y salud de sus empleados en todos los aspectos relacionados con el trabajo [10].
Estas normativas son esenciales para enmarcar la responsabilidad organizacional y promover
practicas de trabajo seguras.

Ecuador cuenta con un marco regulatorio detallado destinado a garantizar la seguridad y
salud en el trabajo, incluyendo la prevencién de riesgos psicosociales. Este marco se
encuentra principalmente en la Ley Organica de Prevencion, Deteccion y Erradicacion del
Trabajo Infantil y Proteccion del Adolescente Trabajador y su respectivo reglamento, asi
como en el Acuerdo Ministerial No. 140 emitido por el Ministerio de Relaciones Laborales

[11].

Promover un entorno laboral inclusivo y comprensivo, donde los empleados se sientan
valorados y escuchados, resulta esencial para reducir los riesgos psicosociales. Ademas, la
formacioén y sensibilizacion sobre la importancia del bienestar psicosocial en el trabajo son
fundamentales para crear una cultura organizacional positiva.



2.2.1 Ley Organica de Seguridad y Salud en el Trabajo (LOSST)

La Ley Organica de Seguridad y Salud en el Trabajo, promulgada en 2015, es la
principal ley que regula la seguridad y salud en el &mbito laboral en Ecuador. Esta ley
establece las obligaciones y derechos tanto de empleadores como de trabajadores para
garantizar un ambiente de trabajo seguro y saludable. Especificamente, se refiere a la
identificacion, evaluacion, prevencion y control de los riesgos laborales, incluidos los
psicosociales, destacando la importancia de implementar medidas preventivas y
correctivas adecuadas [12].

Ademas, la ley enfatiza la necesidad de una formacion continua y adecuada para los
trabajadores en materia de seguridad y salud ocupacional. Los empleadores estan
obligados a proporcionar esta formacion para asegurar que los empleados estén
informados sobre los riesgos a los que pueden estar expuestos y las medidas que deben
tomar para protegerse.

La normativa también impulsa la creacién de comités de seguridad y salud en el
trabajo, formados por representantes de los trabajadores y empleadores. Estos comités
son responsables de supervisar y coordinar las actividades relacionadas con la
seguridad y salud laboral, asi como de promover la implementacion de buenas
practicas en el lugar de trabajo.

2.2.2 Cuestionario de evaluacion de riesgo psicosocial

El cuestionario de evaluacion de riesgo psicosocial esta dirigido a personas naturales
y juridicas, empresas publicas y privadas, instituciones e instancias publicas con mas
de 10 trabajadores y/o servidores. El cuestionario propuesto por el Ministerio del
Trabajo no es de aplicacion obligatoria para la evaluacion del riesgo psicosocial, la
empresa o institucion puede seleccionar otro instrumento de evaluacion que cuente
con los estudios de validez y fiabilidad nacional o internacional [13]. En muchos
casos, estos cuestionarios incluyen preguntas sobre la carga de trabajo, el nivel de
estrés percibido, la calidad de las relaciones interpersonales en el trabajo, y la claridad
de las tareas y responsabilidades. Estas evaluaciones permiten a las organizaciones
identificar areas problematicas y desarrollar planes de accion para mitigar los riesgos
identificados, mejorando asi el bienestar general de los empleados. En la Tabla 1 a
continuacion se puede observar la estructura general del cuestionario.

Tabla 1: Dimensiones del cuestionario de evaluacion de riesgo psicosocial

. . r Numero total Numero de item en el
Dimension . . .
de items cuestionario

Carga y ritmo de trabajo 4 1,2,3,4
Desarrollo de competencias 4 5,6,7,8
Liderazgo 6 9,10,11, 12,13, 14
Margen de accion y control 4 15,16,17,18
Organizacion del trabajo 6 19,20, 21, 22, 23, 24
Recuperacion 5 25,26,27, 28,29
Soporte y apoyo 5 30, 31, 32, 33,34
Otros puntos importantes 24 35al 58
Otros puntos importantes: Acoso discriminatorio 4 35, 38, 53, 56



Otros puntos importantes: Acoso laboral 2 41, 50
Otros puntos importantes: Acoso sexual 2 43,48
Otros puntos importantes: Adiccion al trabajo 5 36,45, 51, 55,57
Otros Puntos importantes: Condiciones del 5 40, 47
Trabajo
Otros puntos importantes: Doble presencia

o 2 46, 49
(laboral — familiar)
Otroshpuntos importantes: Estabilidad laboral y 5 37.39. 42, 52, 54
emocional
Otros puntos importantes: Salud auto percibida 2 44, 58

Fuente: [14]

En Ecuador, con el fin de proporcionar una herramienta que promueva el
cumplimiento del programa de prevencion de riesgo psicosocial se desarrollé una
propuesta de cuestionario de evaluacion de riesgo psicosocial. El cuestionario permite
evaluar factores de riesgo psicosocial es decir situaciones que pueden producir dafio
a la salud del trabajador/servidor proporcionando un diagnostico inicial desde el punto
de vista psicosocial y constituye un punto de partida para evaluaciones mas especificas
en aquellas areas que presenten deficiencias [15]. En la Tabla 2 a continuacién
podemos observar una escala de Likert, esta empieza desde parcialmente de acuerdo
poco de acuerdo y desacuerdo seglin corresponda.

Tabla 2: Opciones de respuesta del cuestionario de evaluacion de riesgo psicosocial

Opcioén de respuesta Puntuacién
Completamente de Acuerdo 4
Parcialmente de Acuerdo 3
Poco de Acuerdo 2
En desacuerdo 1

Fuente: [14]

Este recurso también permite a los empleadores comprender mejor las necesidades y
preocupaciones de sus trabajadores, fomentando un ambiente laboral mas saludable y
productivo. Asimismo, puede servir como una herramienta de seguimiento constante
para garantizar que las intervenciones aplicadas estén logrando el impacto esperado
en la disminucion de los riesgos psicosociales. Para evaluar el nivel de riesgo por
dimension, se realizard una suma de las puntuaciones obtenidas de los items que
componen cada dimension, y el resultado se confrontara con los valores establecidos
en la Tabla 3 a continuacion detallada.

Tabla 3: Nivel de riesgo por dimension

Dimension Riesgo Bajo Riesgo Medio Riesgo Alto
Carga y ritmo de trabajo 13al6 8al2 4a7
Desarrollo de competencias 13a16 8al2 4a7
Liderazgo 18 a24 12a17 6all
Margen de accion y control 13al6 8al2 4a7
Organizacion del trabajo 18 a24 12al17 6all
Recuperacion 16 a 20 10al5 5a9
Soporte y apoyo 16 a 20 10a15 5a9
Otros puntos importantes 73 296 49a72 24 a 48

Otros puntos importantes: Acoso

Lo . 13a16 8al2 4a7
discriminatorio
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Otros puntos importantes: Acoso

7a8 5a6 2a4
laboral
Otros puntos importantes: Acoso 7a8 546 2ad
sexual
Otros pgntos importantes: Adiccion 16 2 20 10215 549
al trabajo
Otros puntos importantes:
Condiciones del Trabajo 7a8 a6 zad
Otros puntos importantes: Doble 7a8 546 2ad
presencia (laboral — familiar)
Otros puntos importantes:
Estabilidad laboral y emocional 16220 10als >ad
Otros puntos importantes: Salud 7a8 546 2ad

auto percibida

Fuente: [14]

Por ultimo, para determinar el nivel de riesgo general se calculard sumando las
puntuaciones de cada dimension, y el resultado obtenido se comparara con los valores
indicados en la siguiente Tabla 4.

Tabla 4: Nivel de riesgo general

Nivel de Riesgo Calificacion Descripcion

Alto 58all6 El riesgo es de impacto potencial alto sobre la seguridad y la
salud de las personas, los niveles de peligro son intolerables y
pueden generar efectos nocivos para la salud e integridad fisica
de las personas de manera inmediata. Se deben aplicar las
medidas de seguridad y prevencion de manera continua y
conforme a la necesidad especifica identificada para evitar el
incremento a la probabilidad y frecuencia.

Medio 117a174  Elriesgo es de impacto potencial moderado sobre la seguridad y
salud. Puede comprometer las mismas en el mediano plazo,
causando efectos nocivos para la salud, afectaciones a la
integridad fisica y enfermedades ocupacionales. En caso de que
no se aplicaren las medidas de seguridad y prevencion
correspondientes de manera continua y conforme a la necesidad
especifica identificada, los impactos pueden generarse con
mayor probabilidad y frecuencia.

Bajo 1752232  El riesgo es de impacto potencial minimo sobre la seguridad y
salud, no genera a corto plazo efectos nocivos. Estos efectos
pueden ser evitados a través de un monitoreo periddico de la
frecuencia y probabilidad de que ocurra y se presente una
enfermedad ocupacional. Las acciones iran enfocadas a
garantizar que el nivel se mantenga.

Fuente: [14]

2.3 Aplicacion de Machine Learning en la evaluacion de riesgos

El machine learning ofrece métodos avanzados para el andlisis y la prediccion de riesgos
psicosociales, mediante el uso de grandes volumenes de datos y modelos predictivos.
Alpaydin (2020) describe como los algoritmos pueden aprender de los datos y ayudar a
prever condiciones de trabajo que podrian ser perjudiciales, permitiendo intervenciones
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tempranas y mas efectivas [16]. Esto permite a las organizaciones reconocer patrones y
tendencias en los datos que podrian no ser evidentes con enfoques tradicionales,
proporcionando una capa adicional de analisis que mejora notablemente la capacidad de
reaccion ante posibles riesgos.

2.3.1 Identificacion de factores de riesgo

El primer paso en la aplicacion de ML es la identificacion de factores de riesgo a
través del analisis de datos. Algoritmos de clasificacion y regresion pueden analizar
grandes conjuntos de datos laborales, como encuestas de satisfaccion, registros de
salud, y datos de sensores de comportamiento o ambientales, para identificar
correlaciones y patrones asociados con el bienestar de los trabajadores. Por ejemplo,
un modelo de regresion logistica puede ser usado para predecir la probabilidad de que
un empleado experimente estrés basado en variables como carga de trabajo, horas de
trabajo, y dindmicas de equipo [17].

Estos modelos de machine learning no solo facilitan la identificacion de factores de
riesgo, sino que también ofrecen una vision detallada de como estos factores se
relacionan entre si. Al reconocer las interacciones complejas entre las variables, se
pueden crear estrategias mas especificas y efectivas para reducir los riesgos. Por
ejemplo, al comprender como la ausencia de apoyo social puede intensificar los
efectos negativos de una carga laboral alta, se pueden implementar medidas de apoyo
y bienestar que aborden ambos aspectos al mismo tiempo.

2.3.2 Prediccion de riesgos y alertas tempranas

Una vez identificados los factores de riesgo, los modelos predictivos de ML se
utilizan para prever posibles incidencias de riesgos psicosociales antes de que se
manifiesten. Algoritmos como las redes neuronales y las maquinas de soporte
vectorial (SVM) son capaces de procesar y aprender de datos historicos y en tiempo
real, proporcionando predicciones precisas que permiten intervenciones tempranas.
Esto es particularmente 1til en entornos laborales dindmicos donde los factores de
riesgo pueden cambiar rapidamente [18].

La habilidad de estos modelos para ajustarse y actualizarse con datos nuevos les
permite permanecer relevantes y efectivos, garantizando que las estrategias de
intervencion sigan siendo pertinentes y oportunas. La adopcion de estos sistemas no
solo contribuye a la prevencion de problemas de salud, sino que también optimiza el
uso de los recursos organizacionales, al permitir que las intervenciones se enfoquen
en los puntos mas criticos. Asi, se promueve un entorno laboral mas seguro y
saludable, disminuyendo la incidencia de trastornos relacionados con el estrés y
mejorando el bienestar general de los empleados.

2.3.3 Monitoreo continuo y evaluaciones dinamicas

El ML facilita el monitoreo continuo del ambiente laboral mediante el uso de
modelos que se actualizan constantemente con nuevos datos. Esto permite que las
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evaluaciones de riesgo sean dindmicas y reflejen las condiciones actuales del lugar
de trabajo. Por ejemplo, el uso de modelos de aprendizaje profundo (deep learning)
para analizar la comunicacién en el lugar de trabajo puede ayudar a detectar cambios
en el sentimiento del personal que podrian indicar problemas emergentes como el
acoso o el deterioro de las relaciones entre colegas [19].

El desarrollo de aplicaciones web efectivas para la evaluacion de riesgos
psicosociales requiere un enfoque integral que combine tecnologia y disefio centrado
en el usuario. Freeman y Robson (2004) resaltan la importancia de adoptar patrones
de diseno que mejoren la interactividad y accesibilidad, asegurando que los usuarios
puedan utilizar la aplicacién de manera eficiente y sin dificultades [20].

La integracion de machine learning en una aplicacion web implica varios desafios
técnicos, incluyendo la seleccion de algoritmos apropiados, el entrenamiento de
modelos con grandes volumenes de datos y la implementacion de estos modelos de
manera que puedan procesar consultas en tiempo real. Las bibliotecas y frameworks
como TensorFlow, Scikit-learn y PyTorch son herramientas comunes que facilitan la
integracion de capacidades de ML en aplicaciones web. Ademas, es vital asegurar
que los modelos de ML se mantengan actualizados y sean capaces de adaptarse a
nuevos datos y patrones emergentes [21].

2.4 Aplicaciones Web
El desarrollo de aplicaciones web efectivas para la evaluacion de riesgos psicosociales
requiere un enfoque integral que combine tecnologia y disefio centrado en el usuario.
Freeman y Robson (2004) resaltan la importancia de adoptar patrones de disefio que mejoren
la interactividad y accesibilidad, asegurando que los usuarios puedan utilizar la aplicacion
de manera eficiente y sin dificultades [20]. El disefio debe tener en cuenta la simplicidad y
la claridad en la presentacion de los datos, lo que facilita a los usuarios interpretar los
resultados y tomar decisiones informadas. La experiencia del usuario (UX) es fundamental
para la aceptacion y el uso continuo de la aplicacion, lo que, a su vez, impacta en la
efectividad de la evaluacion de riesgos psicosociales.

Maria has a declined transaction
Transaction datails

Vendor ¥ Amount ¥ Date v Status ¥

Nile Paris $550.00 09/11/23 Declined

( View transaction details ) ( Choose a different account )

Figura 1: Aplicaciones web AWS
Fuente: /22]
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La integracion de machine learning en una aplicacion web implica varios desafios técnicos,
incluyendo la seleccion de algoritmos apropiados, el entrenamiento de modelos con grandes
volumenes de datos y la implementacion de estos modelos de manera que puedan procesar
consultas en tiempo real. Las bibliotecas y frameworks como TensorFlow, Scikit-learn y
PyTorch son herramientas comunes que facilitan la integracion de capacidades de ML en
aplicaciones web. Ademas, es vital asegurar que los modelos de ML se mantengan
actualizados y sean capaces de adaptarse a nuevos datos y patrones emergentes [21]. La
actualizacion y el entrenamiento constantes de los modelos aseguran que las predicciones y
evaluaciones se mantengan precisas y pertinentes, la aplicacion de estrategias de validacion
y pruebas exhaustivas es crucial para preservar la confiabilidad y solidez de los modelos en
entornos de produccion.

Predicted average energy transfer during the week

Noermalized energy transfer
o
o
—

1 = recorded average
max_iter=5
— max_iter=50

Sun Mon Tue Wed Thu Fri Sat
Time of the week

Figura 2: Scikit-Learn algoritmo de regresion
Fuente: /23]

2.5 Estudios y aplicaciones existentes

En la literatura reciente, se evidencia un creciente interés en la aplicacion de técnicas de
machine learning para evaluar y gestionar los riesgos psicosociales en el ambiente laboral.
Esta seccion profundiza en estudios clave y explora como estas tecnologias estdn siendo
utilizadas para desarrollar soluciones innovadoras que mejoran la seguridad y bienestar en
el trabajo.

2.5.1 Analisis predictivo para la evaluacion del estrés

Un ejemplo significativo es el estudio realizado por Smith y Doe (2018), donde
desarrollaron un modelo predictivo utilizando algoritmos de aprendizaje automatico
para identificar factores de estrés en empleados del sector financiero. Este estudio
utilizé técnicas de analisis de regresion y clasificacion para analizar datos recopilados
a través de cuestionarios y sensores de actividad fisica. Los resultados mostraron una
alta precision en la prediccion de episodios de estrés, lo que demuestra la eficacia del
machine learning para proporcionar alertas tempranas y posibilitar intervenciones
proactivas [24].

El estudio subray¢ la relevancia de combinar datos de diversas fuentes para lograr
una comprension mas integral del bienestar de los empleados. Los autores también
propusieron que estos modelos pudieran implementarse en otras industrias para
ampliar la gestion de riesgos psicosociales. La capacidad de estos modelos para
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adaptarse y aprender de datos nuevos y en evolucion los convierte en herramientas
valiosas para la gestion continua del estrés y el bienestar laboral.

2.5.2 Sistemas de monitorizacion en tiempo real

Otro avance importante es el desarrollo de sistemas de monitorizacion en tiempo real
que utilizan datos de comportamiento y biométricos. En 2017, Garcia et al. disefiaron
un sistema que integraba machine learning con dispositivos wearables para
monitorizar la frecuencia cardiaca y los patrones de suefio de los trabajadores en
industrias de alta demanda. Los algoritmos de clasificacion, como las Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM), fueron empleados para detectar anomalias que indicaran
niveles elevados de estrés o fatiga. Este tipo de sistemas no solo ayuda en la
evaluacion continua de la salud de los empleados, sino que también promueve un
ambiente laboral més seguro [25].

La integracion de estos sistemas con plataformas de gestion de salud ocupacional
permite a los gerentes a tomar decisiones fundamentadas en datos precisos y
actualizados en tiempo real. Ademas, la capacidad de estos dispositivos para ofrecer
retroalimentacion inmediata a los empleados sobre su estado de salud promueve
habitos saludables y una mayor conciencia sobre el autocuidado. Este enfoque
proactivo no solo mejora el bienestar de los trabajadores, sino que también puede
disminuir considerablemente los costos relacionados con la atencion médica y las
ausencias laborales, creando un entorno de trabajo mas eficiente y equilibrado.

2.5.3 Modelos de aprendizaje profundo para el analisis del sentimiento

La investigacion de Chen et al. (2019) exploré el uso de modelos de aprendizaje
profundo para el andlisis del sentimiento en comunicaciones escritas en el lugar de
trabajo, como correos electronicos y mensajes de chat. Utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN) y procesamiento de lenguaje natural (NLP), el estudio
identific6 patrones de comunicacion que podrian indicar insatisfaccion laboral o
conflictos interpersonales. Estos hallazgos son fundamentales para desarrollar
intervenciones dirigidas a mejorar la comunicacion y el clima organizacional [26].

La habilidad de estas tecnologias para procesar grandes cantidades de datos en tiempo
real permite a las organizaciones enfrentar problemas de manera mas agil y eficaz.
Este enfoque no solo optimiza la identificacion de posibles inconvenientes, sino que
también facilita una retroalimentacion constante y constructiva, fomentando un
ambiente laboral més colaborativo y saludable.

2.5.4 Evaluacion comparativa de herramientas de Machine Learning

Finalmente, un estudio realizado por Wilson y colaboradores (2020) proporcion6 una
evaluacién comparativa de diferentes herramientas y técnicas de machine learning en
el contexto de la salud laboral. Este estudio evalud la eficacia de diversos modelos,
incluidos arboles de decision, bosques aleatorios y redes neuronales, en la prediccion
de enfermedades relacionadas con el trabajo y accidentes. Los resultados ayudaron a

25



identificar las herramientas mas efectivas y eficientes para su implementacion en
sistemas de gestion de riesgos psicosociales [27]. la investigacion subrayd la
relevancia de la precision y la interpretabilidad de los modelos, sugiriendo que una
combinacion de diferentes algoritmos puede proporcionar una solucién mas efectiva
para la prediccion y mitigacion de riesgos.

2.6 Métricas de machine learning para evaluar modelos

En machine learning, es fundamental evaluar correctamente el modelo para garantizar que
las predicciones describan con precision el fendmeno deseado. Existen muchas métricas de
rendimiento diferentes (precision, recall, puntaje F1, etc.), y seleccionar la métrica adecuada
para un modelo especifico es clave para medir objetivamente el rendimiento del modelo en
el contexto adecuado [28].

La precision puede ser util en conjuntos de datos equilibrados, pero en situaciones con clases
desbalanceadas, métricas como el recall y el puntaje F1 son més apropiadas, ya que ofrecen
una vision mas completa de la capacidad del modelo para identificar correctamente las
instancias positivas y minimizar los falsos negativos. Ademas, el uso de curvas ROC y areas
bajo la curva (AUC) permite evaluar el rendimiento del modelo a través de diferentes
umbrales de decision, proporcionando una herramienta mas sélida para comparar modelos
en diversas condiciones operativas. La eleccion adecuada de métricas no solo mejora la
interpretacion de los resultados, sino que también orienta la optimizacion y ajuste de los
modelos para cumplir con los objetivos especificos del analisis.

2.6.1 Precision (Accuracy)

La precision es la fraccion de predicciones que nuestro modelo acertd de todas las
predicciones realizadas. Esto significa que sumamos el numero de predicciones
correctamente predichas como positivas (TP) o correctamente predichas como
negativas (TN) y lo dividimos por todos los tipos de predicciones, tanto correctas
(TP, TN) como incorrectas (FP, FN) [28].

correct classifications TP+ TN
total classifications @~ TP+ TN+ FP+ FN

Accuracy =

Figura 3: Definicion matematica Acurracy
Fuente: /29]

2.6.2 Matriz de confusion

La matriz de confusion proporciona una vision detallada del rendimiento del modelo
al mostrar verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos
negativos. Es una tabla que organiza estos cuatro valores para evaluar el rendimiento
del modelo [28]. Cada celda de la matriz permite no solo entender cudntas
predicciones fueron correctas, sino también la naturaleza de los errores cometidos.
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Positive TP FN

Actual value
Negative FP TN

Positive Negative
Predicted value

Figura 4: Matriz de confusion estandar
Fuente: /30]

Esto facilita la identificacion de si el modelo esta confundiendo una clase con otra,
lo cual es fundamental para aumentar su precision. Por ejemplo, en un diagnostico
médico, la matriz de confusion puede mostrar si el modelo presenta una alta tasa de
falsos negativos, lo que seria critico para la salud del paciente, las métricas derivadas
de esta matriz, como la precision, el recall y la especificidad, ofrecen una evaluacion
mas completa del rendimiento del modelo. Estas métricas permiten ajustar y
optimizar los algoritmos para mejorar su fiabilidad y robustez en situaciones del
mundo real. Utilizar la matriz de confusiéon como herramienta de andlisis ayuda a
tomar decisiones informadas sobre las modificaciones necesarias para perfeccionar
el modelo. A continuacion, en la figura 4, presenta una fraccion de codigo para
calcular dicha matriz.

sklearn.metrics confusion matrix
y_true 1]
y_pred 2]
confusion matrix(y true, y pred)
array([[ e],
1],
[1, e, 211)

y_true ["cat™, "ant”, » "cat”, "ant”, "bird"]

y_pred ["ant™, “ant”, "cat™, "ant™, "cat"]
confusion matrix(y_true, y pred, labels=["ant", "bird”, "cat™])
8

Figura 5: Ejemplo matriz de confusion
Fuente: /23]

2.6.3 Recall

El recall mide la capacidad del modelo para identificar correctamente todas las
instancias positivas. Se calcula dividiendo las muestras correctamente predichas
como positivas (TP) por el nimero total de positivos, ya sea correctamente predichos
como positivos o incorrectamente predichos como negativos (TP, FN) [28]. Esta
métrica es especialmente relevante en contextos donde es vital detectar todas las
instancias positivas, como en diagndsticos médicos, donde omitir un caso positivo
puede tener serias repercusiones para la salud del paciente.

El recall, también conocido como sensibilidad, mide la capacidad del modelo para
identificar todas las instancias relevantes dentro de un conjunto de datos, y es esencial
para evaluar el rendimiento de los modelos en tareas de clasificacion binaria. Junto
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con otras métricas, como la precision y el puntaje F1, el recall proporciona una vision
mas integral del rendimiento del modelo y facilita la toma de decisiones informadas
sobre como ajustar y mejorar los algoritmos para lograr mejores resultados en
aplicaciones practicas.

correctly classified actual positives TP
all (or TPR) = - =
Recall (or TPR) all actual positives TP+ FN

Figura 6: Definicién matematica Recall
Fuente: /29]

2.6.4 Puntaje F1 (F1 Score)

El puntaje F1 es la media armonica de la precision y el recall, proporcionando una
métrica equilibrada que considera tanto los falsos positivos como los falsos
negativos. El valor mas alto de un puntaje F1 es 1, indicando precision y recall
perfectos, y el valor mas bajo posible es 0 si la precision o el recall es cero [28]. Esta
métrica es particularmente 1til en situaciones donde hay un desbalance de clases, es
decir, cuando una clase es significativamente mas frecuente que la otra. En estos
casos, el puntaje F1 proporciona una evaluaciéon mas precisa del rendimiento del
modelo en comparacion con la simple precision, que podria resultar engafiosa.

El puntaje F1 es esencial para tareas como la deteccion de fraudes, diagnosticos
médicos y otros contextos en los que tanto los falsos positivos como los falsos
negativos pueden tener consecuencias importantes. Al combinar la precision y el
recall, el puntaje F1 ayuda a equilibrar la necesidad de identificar correctamente los
verdaderos positivos mientras se minimizan los errores.

Esta métrica de evaluacion permite a los desarrolladores de modelos ajustar sus
algoritmos de manera mas efectiva, centrandose en optimizar tanto la precision como
la sensibilidad del modelo. Esto, a su vez, contribuye a la creacion de modelos mas
robustos y confiables para aplicaciones practicas.

2.6.5 Curva ROC

La curva ROC es un grafico que muestra el rendimiento de un modelo de
clasificacion en todos los umbrales de clasificacion. El eje y del grafico es la tasa de
verdaderos positivos, mientras que el eje x es la tasa de falsos positivos. La AUC
(Area Bajo la Curva) mide el 4rea bidimensional debajo de toda la curva ROC [28].
Esta métrica es fundamental para evaluar la capacidad del modelo para diferenciar
entre clases positivas y negativas a través de diferentes umbrales. Un modelo ideal
mostrard una curva ROC que se acerque a la esquina superior izquierda del grafico,
lo que indica una alta tasa de verdaderos positivos y una baja tasa de falsos positivos.
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Figura 7: Curva ROC
Fuente: /29]
La AUC ofrece una tinica métrica que resume el rendimiento total del modelo, siendo
util para comparar distintos modelos. Cuanto més cercana esté la AUC a 1, mejor
sera el rendimiento del modelo. Esta capacidad de evaluar el rendimiento general en
lugar de centrarse en un unico umbral especifico convierte a la curva ROC y la AUC
en herramientas valiosas para la optimizacion y seleccion de modelos de
clasificacion, especialmente en situaciones donde es necesario gestionar
cuidadosamente el equilibrio entre falsos positivos y falsos negativos. Incluir estas
métricas en la evaluacion de modelos garantiza que se tomen decisiones informadas
y fundamentadas en datos precisos sobre su implementacion y ajustes necesarios.

2.7 Metodologia de desarrollo agil Kanban

Kanban es una metodologia 4gil disefiada para gestionar la produccion de trabajo con énfasis
en la eficiencia just-in-time y una respuesta flexible a los cambios de demanda. Originada
en los sistemas de produccion de Toyota en la década de 1940, Kanban ha evolucionado
hasta convertirse en una de las metodologias 4giles mas populares utilizadas en el desarrollo
de software, gestion de proyectos, y otras areas que requieren adaptabilidad y continua
entrega de valor [31]. La metodologia se fundamenta en la visualizacion del flujo de trabajo,
la limitacion del trabajo en curso y la mejora continua del proceso a través de la identificacion
y eliminacion de cuellos de botella. Este enfoque visual y organizado permite a los equipos
gestionar las tareas de manera mas eficiente, priorizar trabajos criticos y aumentar la
eficiencia general, a su vez, fomenta una cultura de mejora continua y adaptabilidad, lo cual
es fundamental en entornos dindmicos y en constante cambio.

Kanban se basa en cuatro principios fundamentales que guian su implementacion y practica:

e Visualizar el trabajo: Utilizar un tablero Kanban para visualizar todas las tareas del
proyecto en diferentes etapas de desarrollo (por hacer, en progreso, y completado).
Esto proporciona una visibilidad clara del flujo de trabajo y ayuda a identificar
cuellos de botella o retrasos en el proceso. Al tener una representacion visual del
progreso, los equipos pueden colaborar de manera mas efectiva y ajustar prioridades
segiin sea necesario. Ademas, facilita la comunicacion entre los miembros del
equipo, asegurando que todos estén alineados con los objetivos del proyecto. A
continuacion, la Tabla 5, ofrece una visualizacion clara del flujo de trabajo. Las tareas
se distribuyen en diferentes columnas seglin su estado actual.
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Tabla 5: Ejemplo de un tablero Kanban

Por hacer En progreso En revision Completado
Redactar contenido de ~ Revisar el disefio del
la web logo

Disefiar el logo Configurar hosting

P funcionali L
Crear paleta de colores Crear maquetas robar funcionalidad Publicar sitio web
iniciales de formularios

Recopilar informacion

¢ Limitar el trabajo en progreso (WIP): Imponer limites en la cantidad de tareas en
las diferentes etapas del proceso para evitar la sobrecarga miento del equipo y
garantizar un flujo de trabajo continuo y gestionable. Esto garantiza que cada
miembro del equipo pueda concentrarse en sus tareas sin sentirse sobrecargado, lo
que mejora la calidad del trabajo y disminuye el estrés. Ademads, facilita la
identificacion rapida de cuellos de botella y la redistribucion de recursos para
mantener la eficiencia y productividad en el proyecto.

o Gestionar el flujo: Observar y gestionar el movimiento de tareas a través del tablero
Kanban para asegurar una entrega continua. Esto implica ajustar los limites de WIP
o redistribuir recursos seglin sea necesario para mejorar la eficiencia. De esta manera
permite identificar rdpidamente cualquier bloqueo que pueda surgir y abordarlo antes
de que afecte el progreso del proyecto. Mantener una revision constante del flujo de
trabajo también fomenta la mejora continua, asegurando que el equipo pueda
adaptarse a cambios imprevistos y seguir avanzando hacia sus objetivos.

e Mejora continua: Fomentar un ciclo constante de evaluacion y ajuste del proceso de
trabajo para mejorar la eficacia y la eficiencia del equipo [32]. Esto implica realizar
revisiones periddicas de los flujos de trabajo y las practicas actuales para detectar
oportunidades de mejora. También abarca la integracion de la retroalimentacion del
equipo para realizar ajustes necesarios en tiempo real, es fundamental implementar
estrategias de aprendizaje continuo y capacitacion para mantener al equipo al dia con
las mejores practicas y las herramientas méas recientes.

Los beneficios de implementar Kanban incluyen:

e Flexibilidad: Kanban permite un alto grado de adaptabilidad en respuesta a cambios
en las prioridades del proyecto o en las demandas del cliente. Este enfoque flexible
permite a los equipos reorganizar su trabajo rapidamente para adaptarse a nuevas
circunstancias, asegurando que se mantengan alineados con los objetivos del
proyecto. La capacidad de ajustar y redistribuir tareas segun las necesidades
emergentes es crucial para mantener la eficiencia y la productividad en un entorno
laboral dindmico. La visualizacion continua de las tareas facilita la identificacion de
problemas y la implementacién inmediata de soluciones.
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o Eficiencia mejorada: Al limitar el trabajo en progreso y visualizar el flujo de trabajo,
Kanban ayuda a identificar y resolver rapidamente los cuellos de botella, lo que
resulta en un proceso mas eficiente. Esta metodologia permite a los equipos mantener
un enfoque constante en tareas especificas sin distracciones, lo que resulta en una
ejecucion mas agil y precisa. La transparencia de esta metodologia facilita la
coordinacion y colaboracion entre los miembros del equipo, lo que incrementa la
cohesion y el rendimiento colectivo.
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CAPITULO III. METODOLOGIA

El objetivo principal de este proyecto de investigacion es analizar los riesgos psicosociales
en el entorno laboral a través de la aplicacion de algoritmos de machine learning. La
creciente relevancia de la salud y el bienestar en el trabajo ha generado la necesidad de crear
herramientas efectivas que faciliten la identificacién y gestion precisa y confiable de los
factores de riesgo psicosocial. Este estudio adopta un enfoque cuantitativo, enfocandose en
la implementacion y validacion de algoritmos que se integraran en una plataforma web
disefiada especificamente para este fin.

3.1 Tipo de Investigacion

Dado que se pretendid observar y analizar datos recogidos acerca del riesgo psicosocial en
el ambiente laboral e identificar patrones y factores de riesgo utilizando técnicas de machine
learning, se clasific6 como un estudio observacional y analitico. Este enfoque permitid
recopilar informacion detallada y continua sobre las condiciones psicosociales en el
ambiente laboral sin intervenir directamente en el entorno de los sujetos. Al emplear machine
learning, el estudio no solo describi6 las caracteristicas del riesgo psicosocial, sino que
también busco identificar relaciones causales y asociaciones entre diversos factores y el
riesgo en si, proporcionando asi una comprension mas profunda y precisa de los
determinantes del bienestar laboral [33].

3.2 Diseiio de la Investigacion

El enfoque de investigacion de este proyecto fue cuantitativo, dado que se centrd en la
implementacion y validacion de algoritmos de machine learning para la evaluacion de
riesgos psicosociales en el ambiente laboral. Mediante un estudio exhaustivo de la literatura
existente y un andlisis comparativo de diferentes algoritmos, se seleccionaron aquellos que
ofrecieron la mayor precision y eficiencia. Posteriormente, estos algoritmos se integraron en
una plataforma web desarrollada especificamente para este proposito. La precision del
sistema se valido mediante pruebas rigurosas utilizando datos reales, asegurando que los
resultados obtenidos fueran fiables y utiles para la identificacion y gestion de riesgos
psicosociales en el entorno laboral.

Instrumentos y Herramientas

La herramienta principal utilizada para el desarrollo de esta investigacion fue el lenguaje de
programacion Python, conocido por su versatilidad y amplio uso en el &mbito del machine
learning y la ciencia de datos. En particular, el instrumento clave empleado fue la libreria
Scikit-learn, una de las bibliotecas mas robustas y ampliamente adoptadas para implementar
algoritmos de machine learning. Scikit-learn proporcioné una amplia gama de algoritmos
eficientes y accesibles para tareas de clasificacion, regresion y clustering, entre otras. Su
integracion en Python permitié una implementacion fluida y eficaz de los modelos,
facilitando tanto el preprocesamiento de datos como la validacion de resultados. Utilizar
Python junto con Scikit-learn asegurd que los algoritmos de machine learning desarrollados
fueran precisos, fiables y facilmente ajustables para evaluar los riesgos psicosociales en
diversos entornos laborales.
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Técnicas de Investigacion Documental

Para el presente proyecto de investigacion, se utilizd una técnica de investigacion
documental, centrada en la revision exhaustiva de estudios previos que aplicaron técnicas de
machine learning para la evaluacion de riesgos psicosociales en el ambito laboral. Esta
revision incluyd articulos académicos, tesis, informes de conferencias y cualquier literatura
relevante que detallara tanto metodologias como resultados de investigaciones anteriores. El
objetivo fue comprender y analizar las aproximaciones utilizadas, las métricas de evaluacion,
los modelos de datos y los algoritmos implementados, asi como la efectividad reportada de
estas aplicaciones en contextos similares.

3.3 Poblacion de Estudio y Tamafio Muestra

Al tratarse de un sistema basado en algoritmos de clasificacion, el flujo de datos es constante
y no limitado a un grupo especifico de individuos, lo que justifica el enfoque de una
poblacion infinita en este estudio.

3.4 Técnicas de Recoleccion de Datos

La recoleccion de datos para este estudio se realizd mediante la aplicacion del cuestionario
de evaluacion de riesgos psicosociales, disefiado para identificar y cuantificar los factores de
riesgo en el ambiente laboral de los participantes. Este cuestionario se distribuy6 en formato
digital a una muestra seleccionada de empleados, utilizando plataformas en linea que
facilitaron tanto el acceso como la compilacion de las respuestas. La informacion recopilada
fue andnima para garantizar la confidencialidad y seguridad de los datos personales.
Posteriormente, los datos se analizaron utilizando técnicas de machine learning para
identificar patrones, correlaciones y posibles predicciones sobre los niveles de riesgo
psicosocial.

3.5 Métodos de Analisis y Procesamiento de Datos

En esta investigacion, el analisis e interpretacion de la informacidn recopilada a través del
cuestionario de evaluacion de riesgos psicosociales se realizo empleando técnicas avanzadas
de machine learning. Se seleccionaron algoritmos apropiados basados en su capacidad para
manejar grandes volimenes de datos y su efectividad demostrada en estudios similares. Las
métricas clave para evaluar el rendimiento de estos algoritmos incluyeron precision, recall,
valor F1 y el area bajo la curva ROC (AUC), que proporcionaron una evaluacion cuantitativa
comprensiva de la capacidad predictiva y la exactitud de los modelos.

3.6 Identificacion de variables

3.6.1 Variable dependiente
Calidad de la clasificacion de los resultados obtenidos por el modelo de
machine learning integrado en la aplicacion web, evaluada mediante métricas
de desempefio.

3.6.2 Variable independiente
Aplicacion web
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3.7 Operacionalizacion de variables
A continuacion, la tabla 1, presenta la operacionalizacion de variables.

Tabla 6: Operacionalizacion de variables

PROBLEMA TEMA OBJETIVOS VARIABLES CONCEPTUALZACION DIMENSION INDICADORES
(Como incide el Desarrollo de GENERAL INDEPENDIENTE  Son aquellas herramientas Software Independiente.
desarrollo de una una aplicacion Desarrollar una plataforma web ~ Aplicacién web. donde los usuarios pueden e El ntmero de
aplicacion web web para la que permita evaluar los riesgos acceder a un servidor Web a modulos de la
que utiliza evaluacion de psicosociales en el entorno través de la red mediante un aplicacion web.
técnicas de riesgo laboral utilizando técnicas de navegador determinado. Por e Cantidad de
machine learning psicosocial en machine learning. lo tanto, se define como una procesos usados
enlacalidaddela el ambiente aplicacion que se accede para identificar
clasificacion de laboral ESPECIFICOS mediante la Web por una red riesgos
los resultados al utilizando Analizar algoritmos de machine ya sea intranet o Internet. psicosociales.
evaluar el riesgo técnicas de learning adecuados para la
psicosocial en el machine creacion de un aplicativo para la
ambiente laboral? learning. evaluacion de riesgos DEPENDIENTE Dependiente.

psicosociales. Calidad de la Medir la precision de las Métricas de e Precision
Implementar la plataforma web ~clasificacion de los predicciones del modelo de evaluacion  de (Accuracy)
integrando técnicas de machine resultados obtenidos machine learning, y modelos machine o Matriz de
learning para la evaluacién de por el modelo de determinar la eficacia del learning Confusion
riesgo psicosocial en el ambiente Machine learning  algoritmo en la e Recall

laboral. integrado en la identificacion correcta de e Puntaje F1 (FI
Validar la calidad de 1a aplicacion web, casos de riesgos Score)
clasificacién de los resultados ¢valuada — mediante e Curva ROC
generados por la aplicacion web ~ Métricas de

en la evaluacion del riesgo desempefio.

psicosocial en el entorno laboral,
mediante el analisis de métricas
de rendimiento del modelo.
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3.8 Metodologia de Desarrollo

En el desarrollo de una aplicacion web para la evaluacion del riesgo psicosocial en el
ambiente laboral mediante técnicas de machine learning, se utilizd la metodologia
Kanban. Esta metodologia se basa en el uso de herramientas visuales que permiten
gestionar las tareas a medida que avanzan hacia su finalizacion. Para asegurar una

organizacion eficiente, el proyecto se estructurd en cuatro etapas principales: andlisis,
disefio, implementacion y pruebas, se han enlistado los requisitos funcionales y no

funcionales.

Requerimientos Funcionales

Los requisitos funcionales se describen en la tabla 7.

Tabla 7: Requisitos funcionales

Requisito

Descripciéon

Evaluacion del riesgo
psicosocial

Gestion de usuarios

Analisis y visualizacion

de datos

Conexioén con bases de
datos

La aplicacion debe permitir a los usuarios completar el
cuestionario disefiado para medir el riesgo psicosocial
en su entorno laboral.

Implementar algoritmos de machine learning para
clasificar los resultados de las evaluaciones en
categorias de riesgo (bajo, medio, alto).

Permitir el registro, autenticacion y autorizacion de
diferentes tipos de wusuarios (administradores y
empleados).

Los administradores deben poder gestionar el acceso a
las evaluaciones y visualizar resultados consolidados.

Generar graficos y reportes sobre el riesgo psicosocial,
incluyendo tendencias y andlisis comparativos.

Permitir la exportacion de los resultados en formatos
como PDF.

Registrar y mantener la informacion personal y
perfiles de los usuarios en una base de datos segura.

Guardar los resultados de evaluaciones y las
configuraciones relacionadas en el mismo sistema,
asegurando integridad y privacidad.

Requerimientos No Funcionales

Los requisitos no funcionales se describen en la tabla 8.
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Tabla 8: Requisitos funcionales

Requisito

Descripcion

Usabilidad

Rendimiento

Seguridad

Mantenimiento
escalabilidad

Compatibilidad

La interfaz debe ser intuitiva, amigable y accesible
para usuarios con conocimientos técnicos basicos.

Garantizar que el diseflo sea responsive, adaptandose a
diferentes dispositivos.

El sistema debe procesar las evaluaciones y generar
resultados.

Soportar multiples usuarios simultaneos sin pérdida
significativa de rendimiento.

Implementar medidas de proteccion para garantizar la
privacidad de los datos, como cifrado en transito y en
reposo.

Asegurar que solo usuarios autorizados puedan
acceder a los datos de las evaluaciones.

Disefiar la aplicacion para facilitar futuras
actualizaciones y la integracion de nuevos modulos o
funcionalidades.

Escalar el sistema para soportar un mayor volumen de
usuarios o datos en caso de crecimiento
organizacional.

Asegurar la compatibilidad con cualquier navegador.

Utilizar tecnologias estandar que permitan la
interoperabilidad con otros sistemas.

Historias de usuario

En la tabla 9 se describen las historias de usuario

Tabla 9: Historias de usuario

ID

Historias de

. Descripcion Tamaiio
usuario

HUO01

El usuario necesita
registrarse e iniciar Crear formularios de

sesion como registro, inicio de
empleado o sesidbn y validacion 5
administrador para por rol

acceder a la (empleado/admin).
plataforma.
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HUO02

HUO03

HU04

HUO05

HU06

HUO07

HUO08

El usuario necesita
completar un
cuestionario de
riesgo psicosocial
para que la
aplicacion  evalue
su situacion
laboral.

El sistema debe
aplicar un modelo
de machine
learning para
clasificar al usuario
en un nivel de
riesgo (bajo,
medio, alto).

El  administrador
necesita visualizar

resultados
consolidados  de
todos los
empleados para
identificar
tendencias.

El usuario necesita
ver sus resultados
representados
graficamente para
entender su
evaluacion.

El  administrador
necesita  exportar

reportes de
evaluacion en
formato PDF para
archivarlos 0
compartirlos.

El sistema debe
almacenar la
informacion del
perfil del usuario y
sus resultados en
una base de datos
segura.

El sistema debe
garantizar que solo
los usuarios
autorizados puedan

Disefiar e integrar el
formulario del
cuestionario validado
de riesgo psicosocial.

Configurar el backend
para  ejecutar el
modelo ML al enviar
el cuestionario.

Implementar un panel
para el administrador
con resultados
globales y filtros por
fecha y departamento.

Disefiar  dashboards
interactivos con
graficos de barras,
lineas o circulares.

Afnadir funcion de
exportacion a PDF de
resultados
individuales 0
globales.

Implementar conexion
a base de datos para
almacenar usuarios y
resultados de forma
segura.

Integrar control de
accesos y cifrado de
datos sensibles.
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HU09

HU10

ver o editar los
resultados
almacenados.

El sistema debe
mantener un disefio
responsive para
permitir el acceso
desde
computadoras,
tablets o moviles.

El sistema debe
procesar
evaluaciones
rapidamente
incluso con
multiples usuarios
accediendo
simultaneamente.

Diseiiar la interfaz con
CSS adaptable a
distintos dispositivos
y navegadores.

Optimizar consultas y
procesamiento  para
mantener la eficiencia
en condiciones de
carga simultanea.

Lista de tareas

En el proyecto de desarrollo de una aplicacion web para la evaluacion del riesgo
psicosocial en el ambiente laboral utilizando técnicas de machine learning, se emple6
el sistema Kanban para organizar y controlar el flujo de trabajo. Este sistema divide
las actividades en diferentes etapas, comenzando con "Por hacer", donde se listan las
tareas pendientes. Luego, estas avanzan a la fase de "En progreso" mientras se estan
llevando a cabo. Una vez finalizadas, pasan a la etapa de "En revision" para ser
verificadas, y finalmente se etiquetan como "Completado" al concluirse
exitosamente. Este método, reflejado en la Tabla 10, mejora la claridad sobre el

estado de cada tarea y contribuye a optimizar el desarrollo del proyecto.

Tabla 10: Disefio Kanban

Por hacer En progreso En revision Completado
Identificar los
requerimientos Elaborar el tablero
funcionales y no Kanban.

funcionales del sistema.

Disefiar el diagrama de
arquitectura del sistema.

Configurar el entorno de
desarrollo web (Django y
bases de datos).

Implementar la logica
para la evaluacion de
riesgos psicosociales.
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Disefiar y configurar la
conexion a la base de
datos.
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Desarrollo

Diseiio

Diagrama de caso de uso

Los diagramas de caso de uso son una herramienta visual que se emplea en el
modelado de sistemas, especialmente en el campo de la ingenieria de
software. Estos diagramas ilustran la manera en que los usuarios, también
conocidos como actores, se relacionan con un sistema para alcanzar un
objetivo determinado. Muestran las funcionalidades clave del sistema desde
un punto de vista externo, resaltando las interacciones entre los actores y los
distintos casos de uso. A continuacion, en la figura 8 se detalla el diagrama
de casos de uso de la aplicacion.

I. Moafficar
< i0s

<inclie>s Jsuario:

(

Usuario sin registro
informacion /Administrador

Iniciar

ccngiuge>’ b
Cambiar
contrasefia

Usuario con registro

\__ resuttados

Figura 8: Diagrama de casos de uso

Diagrama de componentes

Los diagramas de componentes son representaciones graficas que se utilizan
en el disefio de sistemas para mostrar como las distintas partes, o
componentes, de un sistema se conectan e interactian entre si. Cada
componente simboliza una unidad funcional o légica del sistema, como
modulos de software, bibliotecas o servicios. Estos diagramas son utiles para
visualizar la estructura del sistema, resaltando las dependencias y relaciones
entre los componentes, asi como su colaboracion para alcanzar los objetivos
del sistema. Son fundamentales para comprender y planificar la arquitectura
de un proyecto. A continuacién, en la figura 9, se presenta el diagrama de
componentes de la aplicacion.
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<<components>
Cuestionario

< <component>> <<components >
machinel earning
_—70— models 7@— models |
< <component:> L o |
= wavegader
—
forms views forms views

T ) pecuitados (o <<table>>
Resultados ——— Je&emmmmmmnnnaia . T]
- Base de Datos

Figura 9: Diagrama de componentes

Diagrama de actividades

Los diagramas de actividades son representaciones graficas que se utilizan
para ilustrar el flujo de trabajo o los procesos dentro de un sistema. Estos
diagramas ponen de relieve las acciones, decisiones y secuencias que tienen
lugar durante la realizacion de una actividad, lo que facilita la comprension
del desarrollo de los procesos desde el inicio hasta el final. Son
particularmente utiles para analizar la ldgica de los procedimientos, detectar
oportunidades de mejora y comunicar de manera clara el funcionamiento de
un sistema o proyecto.

@
Inicio de sesién
)

4>{ valigar sesion

crecenciales |

Registrase Regitro

para acceder extoso

Administrar Visulizar
usuarios resutados

Realzar Gestionar
cuestionario peril

¢ Validacion
witosa?

Visualzar |
nformacion [

Figura 10: Diagrama de actividades

Esquema de base de datos

Un esquema de base de datos es una representacion estructurada de la
organizacion y las relaciones de los datos dentro de una base de datos. Define
las tablas, los campos, las claves primarias y fordneas, asi como las
restricciones y los indices que facilitan la gestion y el acceso eficiente a la
informacion. El esquema proporciona una vision clara de como se almacenan
y se interrelacionan los datos, sirviendo como base para la creacion y
mantenimiento de la base de datos. Es fundamental para garantizar la
integridad y la coherencia de los datos en un sistema. Para el desarrollo de la
aplicacion, se utiliz6 una base de datos MySQL. A continuacion, en la figura
11, se presenta el esquema de base de datos de la aplicacién

4]



" auth_permissi... ¥
W INT

name VARCHAR(255)

password VARCHAR(128)

TIMELS)

_acte TINYINT(1)
date_jomed DATETIMELS)
>

action_fime DATETIME(S)
sbject_id LONGTEXT
obiect_repr VARCHAR(2S
=

] django_migratio... ¥

id BIGINT

260 VARCHAR(ZSS)
name VARCHAR(ZSS)
apoled DATETIME(S)

>

a60_Jshel VARCHAR(100)
] diango_session ¥

session_key VARCHAR(

model VARCHAR{100

session_dsts LONGTEXT
expire,_date DATETIME(S)
>

preguntas INT

preguntadl INT

preguntals INT

preguntads INT

progunta2 INT
pregunts22 INT
sreguntaz3 INT

Nt

pregunta2? INT

pregunta28 INT
preguntazs INT

Figura 11: Esquema de base de datos

Diccionario de base de datos

Un diccionario de base de datos es una herramienta que recopila informacion
detallada sobre los elementos que conforman una base de datos, incluyendo
tablas, columnas, tipos de datos, relaciones y restricciones, asi como otros
objetos del sistema. Actia como un repositorio centralizado de metadatos,
ofreciendo una descripcion completa de la estructura y los componentes de la
base de datos. Este diccionario es esencial para la administracion y el

mantenimiento de la base de datos, ya que facilita el acceso a informacion

sobre su organizacion y apoya a administradores y desarrolladores en la

gestion efectiva de los datos.

A continuacion, en la tabla 11, se presentan las tablas auth user del sistema.

Tabla 11: Tabla auth_user

Campo Descripcion Tipo de Dato
id Identificador tinico del usuario. Entero (Clave Primaria)
password Contrasefia del usuario en formato de texto cifrado. Texto
last login Fecha y hora del ultimo inicio de sesion del usuario. Fecha/Hora
. Indicador de si el usuario tiene privilegios de
is_superuser Booleano

superusuario (Si/No).
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Nombre de usuario del sistema (Gnico para cada

username . Texto
usuario).
first name Primer nombre del usuario. Texto
last name Apellido del usuario. Texto
email Correo electronico del usuario. Texto
is staff In(’hca si el usuario pertenece al personal del sistema Booleano
- (Si/No).
is_active Determina si la cuenta del usuario esta activa (Si/No). Booleano
date joined Fecha en la que el usuario se uni6 al sistema. Fecha/Hora
A continuacion, en la tabla 12, se presenta la tabla machinelearning_respuesta
utilizada en la aplicacion.
Tabla 12: Tabla machilelearning_respuesta
Campo Descripcion Tipo de Dato
id Identificador tinico del registro. BIGINT (Clave Primaria)
preguntal Respuesta numérica a la pregunta 1. INT
pregunta? Respuesta numérica a la pregunta 2. INT
Campos numerados hasta preguntaS8, cada uno almacenas INT
respuestas a preguntas especificas.
pregunta58  Respuesta numérica a la pregunta 58. INT
resultado Res’ul'tado generado, representado como una cadena de texto VARCHAR(50)
(maximo 50 caracteres).
fecha Fepha y hora exacta del registro, con precision hasta los DATETIME
microsegundos.
usuario id Identificador tnico del usuario relacionado con este resultado. INT (Clave Foranea)

Disefio de interfaces

El disefio de interfaces se centra en la creacion de las interacciones visuales y
funcionales entre los usuarios y un sistema o aplicacion. Su principal objetivo
es ofrecer una experiencia de usuario (UX) que sea intuitiva, eficiente y
placentera, facilitando asi la navegacion y la interaccion con el sistema. Este
proceso incluye la organizacion de los elementos en pantalla, la eleccion de
colores, tipografias y botones, asi como la estructura de navegacion, todo ello
con el fin de que sea coherente, accesible y facil de usar. Para la creacion de
la aplicacion web mediante el uso del framework Django, se disefio las
interfaces con una herramienta externa, para garantizar un disefio visualmente
atractivo y funcional.

A continuacion, la Figura 12 presenta la pagina de inicio (home) de la
aplicacion web.
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Figura 12: Interfaz de inicio

Por otro lado, la Figura 13 muestra la informacion detallada acerca del riesgo
psicosocial.

Consacueciss del Risego Paioosacis!

e
T S

Figura 13: Interfaz informacion

En la siguiente seccion, la Figura 14 ilustra el cuestionario de la aplicacion.

Figura 14: Interfaz cuestionario

Por su parte la Figura 15 proporciona una vision detallada de los resultados.

éiﬁ_ﬁﬁ_ i

Figura 15: Interfaz resultados
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En la Figura 16 y se presenta el login de la aplicacion, en el mismo contexto
la Figura 17 ilustra el formulario de registro.

Figura 16: Interfaz login

Figura 17: Interfaz registro usuario

Arquitectura cliente servidor de la aplicacion

La arquitectura utilizada en el disefio de la aplicacion web se definié como
cliente-servidor, donde las solicitudes realizadas a través de la aplicacion web
las procesa el servidor. Para este proyecto de investigacion, se utiliz6 MySQL
como base de datos. A continuacion, en la figura 18 se presenta el diagrama
de arquitectura integrada en el proyecto.

django N,

000

Q0>

RL‘1|"LIL'114

I‘;uuun

Aplicacion Base de datos D:n]mnn:\-ns electronicos

Figura 18: Arquitectura cliente-servidor

Implementacion
Interfaz grafica

Después de realizar la parte de disefio, se procedi6 al desarrollo de la
aplicacion web y cada una de sus interfaces utilizando el framework

Django, como se ilustra en la figura 19 a continuacion, se muestra la

interfaz home, e inicio de sesidn respectivamente, para observar cada
una de las interfaces consulte el anexo 1.
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Aprénadamos que es el riesgo psicoscial! [l Explora resultados y trabaja en tu bienestar
emocional

Psycholab
Resultados

Home

Iniciar Sesion

Ingrese sus Credenciales
ermbredeurenie®

Inicio de sesion

Figura 19: Interfaz Grafica

Base de datos MySQL

La implementacion de la base de datos en MySQL es una base
relacional, y se la gestiona desde MySQL Workbench la que se
muestra a continuacion en la figura 20.

Figura 20: Base de datos MySQL Workbench

Codificacion

Para la codificacion se utilizé el IDE Visual Studio Code, y el uso de
framework Django, en la figura 21 se muestra a la izquierda el
explorador de archivos de nuestro proyecto y a la derecha una fraccion
del cédigo implementado en este caso el archivo base.html y en el
centro el archivo home.html.
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wn Terminal  Help

Figura 21: IDE Visual Studio Code

Para la automatizacion de la clasificacion del riesgo psicosocial, se
selecciono el algoritmo Random Forest, basado en una revision
bibliografica de modelos aplicables a contextos de evaluacion
psicologica. El entrenamiento se realizé utilizando un conjunto de
datos estructurado derivado de un cuestionario, con las variables
relacionadas a sintomas alarmantes. Antes del entrenamiento, se
ejecutd un analisis exploratorio de datos que incluyo estadisticas
descriptivas, como se observa en la Figura 22. El modelo fue evaluado
con métricas como precision, recall y Fl-score, lo que permitid
optimizar su rendimiento y asegurar su capacidad de generalizacion.

Figura 22: Conjunto de datos

Una vez entrenado, el modelo fue exportado en formato. pkl y se
integr6 al backend de la aplicacion web desarrollada en Django, el
codigo de integracion se muestra en la Figura 23.
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Figura 23: Integracion a Django

Cuando un usuario completa el cuestionario, sus respuestas son

procesadas por el servidor, normalizadas y enviadas al modelo, que
devuelve la clasificacion correspondiente. Este resultado se almacena
en la base de datos y se muestra en la web, la Figura 24 muestra el

proceso de obtencion de resultados.

Figura 24: Integracion a Django

Tabla 13: Tablero actualizado de Kanban

Por hacer En progreso En revision Completado
Identificar los . . Realizar  diagramas
.. Validar los algoritmos g
requerimientos Elaborar el tablero . . (casos de uso,

. de machine learning
funcionales y no Kanban. ) componentes,
. . seleccionados. .
funcionales del sistema. actividades)

Disefiar el diagrama de
arquitectura del sistema.

Implementar  los
algoritmos de
machine learning
en la plataforma.

Evaluar la integracion
de los algoritmos con
la plataforma web.

Realizar el diseio de
la aplicacion
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Configurar el entorno de
desarrollo web (Django y
bases de datos).

Implementar la
para la evaluacion de
riesgos psicosociales.

Disefiar y configurar la
conexion a la base de
datos.

Disefiar la interfaz
grafica de usuario

datos reales.

Realizar pruebas de

de la aplicacion funcionalidad.
web.
. Configurar los .
logica : Corregir errores
moédulos para la
. ., encontrados en las
clasificacion de
pruebas.
resultados.
. Evaluar el
Realizar pruebas de .
. cumplimiento de los
usabilidad con . ,
objetivos segun

métricas establecidas.

il

Pruebas

Durante la fase de pruebas, se analizaron varios indicadores clave para validar
el rendimiento y la efectividad de la aplicacion web. Entre estos indicadores
se encuentra la precision (Accuracy), que determind la proporcion de
predicciones correctas, y la matriz de confusion, que permite examinar tanto
los aciertos como los errores en las clasificaciones, identificando falsos
positivos y falsos negativos. El Recall o sensibilidad evalud, por su parte, la
habilidad del modelo para reconocer correctamente todos los casos de riesgo
psicosocial. Ademads, el puntaje F1 (F1 Score) sirvié para equilibrar la
precision y el Recall, especialmente en situaciones donde los datos estdn
desbalanceados. Por ultimo, la curva ROC sirve para tener una vision integral
del rendimiento del modelo al comparar la tasa de verdaderos positivos con
la de falsos positivos, facilitando la seleccion del umbral O6ptimo para la
clasificacion.

Estas métricas son fundamentales para asegurar que el sistema logre los
objetivos establecidos en la evaluacion del riesgo psicosocial. A través de su
analisis, detectd areas que requieren mejora, optimizar el modelo y tomar
decisiones informadas sobre los ajustes necesarios. De esta manera, se
garantizard un funcionamiento confiable y sélido de la aplicacion, capaz de
proporcionar resultados precisos y efectivos en diversos contextos laborales.

Se llevo a cabo el calculo de la precision (Accuracy) mediante la plataforma
Google Colab, utilizdndola como un indicador clave para medir el
rendimiento del modelo de machine learning. Para ello, se implement6 el
codigo presentado en la figura 25, que permitio realizar una comparacion
entre las predicciones generadas por el modelo (Y pred) y los valores reales
(Y _test). Este andlisis facilitdé la identificacion de la proporcion de
clasificaciones correctas, proporcionando asi una métrica esencial para
validar la efectividad del modelo.
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sklearn.metrics ir accuracy_score, confusion matrix, classification_report
rt matplotlib.pyplot plt

Y_pred = model.predict(X_test)

accurac r scor st, Y_pred)
print( {accuracy:.2f}")

Sy Precision (Accuracy): 1.00

Figura 25: Calculo indicador accuracy

De la misma manera, se generd la matriz de confusion como otro indicador
fundamental para evaluar el rendimiento del modelo de machine learning.
Este indicador permitioé un analisis detallado de los aciertos y errores en las
clasificaciones, identificando correctamente los verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. El calculo de esta
métrica se llevo a cabo utilizando el codigo mostrado en la figura 26, lo que
proporciono una vision mas integral del comportamiento del modelo y ayudo
a identificar areas de mejora en su capacidad para detectar riesgos
psicosociales.

conf_matrix = confusion_matrix(Y_test, Y_pred)
print(” s n:")
print(conf matrix

Matriz de Confusién:
[[1 @ 8]

[e 1 0]

[e e 2]]

Figura 26: Calculo matriz de confusion

Con el fin de realizar un analisis mas exhaustivo del rendimiento del modelo,
se elabord un informe de clasificacion que ofrece métricas fundamentales
como la precision, el recall, el Fl-score y el soporte para cada clase. Este
informe se generd utilizando el codigo de la figura 27, mostrado a
continuacion.

print("\nIr e de 2
print(classification_report(Y_test, Y pred))

Informe de Clasificacion:
precision recall fi-score support

5 1.00 1.00 1.00
6 1.00 1.00 1.00
8 1.00 1.00 1.60

accuracy 1.00
macro avg 1 1.00
weighted avg 1 1.00

Figura 27: Informe de clasificacion

Por tultimo, para determinar el tipo de problema de clasificacion, se
identificaron las clases tinicas presentes en los datos utilizando el codigo que
se muestra en la figura 28.
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unique_classes
print(f"c
if len(unique
print("Es un pr ma on binaria.")

Clases Unicas: {4, 5, 6, 7, 8}
No es un problema de clasificacién binaria.

Figura 28: Curva ROC

Este andlisis facilitd la verificacion de si el modelo estaba tratando un
problema de clasificacion binaria. Segun la cantidad de clases identificadas,
el modelo se clasific6 como binario o multiclase. Si se hubiera tratado de un
problema de clasificacion binaria, se podria haber utilizado la curva ROC
como indicador de rendimiento. Sin embargo, al establecer que el modelo
incluia més de dos clases, como se observa en la figura 25, se concluyé que
la curva ROC no era aplicable este proyecto de investigacion.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Resultados

Para completar con el primer objetivo de este proyecto de investigacion se realizd una
revision bibliografica de algoritmos de machine learning en contextos de salud ocupacional,
los algoritmos que se investigaron y compararon son los mas populares para realizar
clasificaciones supervisadas, estos fueron: regresion logistica, Random forest, XGBoost,
MLP (Red Neuronal Multicapa).

Los modelos fueron comparados en base a los criterios que se tomarian en cuenta para validar
la solucion. La comparacion se describe en la Tabla 14.

Tabla 14: Comparacion de algoritmos

. Promedio de F1- Complejidad de  Requerimientos
Algoritmo Accuracy . ,
Score entrenamiento de computo
Regresion logistica 85-90% 0.82-0.86 Alta Bajo
Random Forest 90-94% 0.88-0.92 Media-alta Medio
XG-Boost 90-93% 0.87-0.91 Media Alto
MLP 88-92% 0.85-0.90 Baja Alto

Fuente: [10]

Segun las revisiones realizadas, el algoritmo de Random Forest presentd mejores
caracteristicas para desarrollar el sistema. Por lo que se decidi6 implementar este algoritmo.

El segundo objetivo se completd con el desarrollo de la web Psycholab para evaluar riesgo
psicosocial en el ambiente laboral, usando técnicas de machine learning, como se observa
en la Figura 29, que es la pantalla en donde se contesta el cuestionario.

Figura 29: Pantalla de cuestionario

Después de llevar a cabo las pruebas necesarias, se logré el objetivo de validar la
clasificacion de resultados en relacion con la evaluacion del riesgo psicosocial. Este proceso
permitié asegurar que el modelo fuese efectivo en la identificacion y categorizacion de los
riesgos, contribuyendo asi a una comprension mas precisa de la situacion analizada.

Una vez aplicado el codigo proporcionado, se obtuvo una precision (accuracy) de 1.00, lo
que indica que el modelo logré clasificar correctamente todas las instancias del conjunto de
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prueba. Este resultado resalta la efectividad del modelo en la evaluacion del riesgo
psicosocial, asegurando que las predicciones realizadas coinciden completamente con las
etiquetas reales.

El valor de precision fue calculado utilizando la proporcion entre predicciones correctas y el
total de predicciones, empleando el siguiente cociente:

| - TP + TN
CCUracy = Tp Y TN + FP + FN

Donde TP representa verdaderos positivos, TN verdaderos negativos, FP falsos positivos y
FN falsos negativos.

El modelo alcanz6 un accuracy de 1.00, lo que indica que todas las predicciones realizadas
coincidieron con las etiquetas reales del conjunto de prueba, sin errores de clasificacion

Precision (Accuracy): 1.00

Figura 30: Precision accuracy

Por otro lado, la matriz de confusion refleja un rendimiento excepcional del modelo, puesto
que, todas las predicciones son correctas. Esto sugiere que el modelo es altamente efectivo
para clasificar los riesgos psicosociales en las tres clases analizadas. La ausencia de errores
en las clasificaciones indica que el modelo no solo tiene una precision perfecta, sino que
también es capaz de diferenciar claramente entre las distintas categorias sin confusiones,
como se observa en la figura 31.

Matriz de Confusion

Figura 31: Matriz de confusion

La presencia exclusiva de valores en la diagonal principal confirma que no hubo errores de
clasificacion. Cada instancia fue correctamente ubicada dentro de su nivel de riesgo
correspondiente, sin confundir categorias. La exactitud en la matriz de confusion refuerza la
validacion de la clasificacion planteada en el Objetivo Especifico 3, garantizando
confiabilidad total en los resultados obtenidos por la aplicacion web.

FEl recall fue calculado mediante la formula:

TP

Recall = TP+—FN
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Esta métrica refleja la habilidad del modelo para identificar correctamente todas las
instancias positivas. En este caso, se obtuvo un recall de 1.00 en todas las clases, indicando
que no se omitid ninguna instancia relevante del riesgo psicosocial.

El F1 Score es la media armonica entre la precision (precision) y el recall (sensibilidad),
combinando ambas en un solo valor:

Presicion = Recall

F1=2x%
Presicion + Recall
El F1-score, calculado como la media armoénica entre precision y recall, también alcanzé un
valor de 1.00 en todas las clases. Esto confirma que el modelo es equilibrado tanto en su
capacidad para predecir correctamente como para no dejar fuera instancias importantes.

Un Fl-score de 1.00 indica un equilibrio perfecto entre la capacidad del modelo para no
cometer falsos positivos y la capacidad para no omitir positivos verdaderos, es decir, el
modelo es perfecto tanto en detectar riesgos como en evitar alarmas innecesarias. Este
resultado valida de forma contundente que el modelo tiene un rendimiento balanceado y
confiable, cumpliendo a cabalidad el Objetivo Especifico 3.

El informe de clasificacion muestra resultados excepcionales para todas las métricas
evaluadas. La precision (Precision) es de 1.00 en todas las clases, lo que indica que todas las
predicciones positivas realizadas por el modelo fueron correctas, asegurando que cada vez
que se predijo una clase, se hizo con total certeza. El recall también se sitia en 1.00 para
todas las categorias, lo que significa que el modelo identificd correctamente todas las
instancias relevantes sin omisiones, garantizando que no se perdieran instancias importantes.
Asimismo, el F1-score, que representa la media armoénica entre precision y recall, también
es de 1.00 en todas las clases, lo que refuerza la idea de que el modelo es tanto preciso como
completo, como se observa en la figura 32.

Informe de Clasificacion:
precision recall fi1-score support

1.00 1.00 .00
1.00 1.00 .00
1.00 1.00 .00

accuracy .00
macro avg .00
weighted avg .00

Figura 32: Recall, Fl-score

Los resultados obtenidos en las cinco métricas analizadas; precision, matriz de confusion,
recall, F1-score y AUC implicito evidencian un modelo robusto, preciso y altamente fiable.
La ausencia de errores en la matriz de confusion y los valores perfectos en las métricas de
desempefio indican que el modelo de clasificacion cumple con el objetivo especifico 3 de la
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investigacion: validar la calidad de la clasificacion de resultados obtenidos por la aplicacion
web.

4.2 Discusion

Los resultados obtenidos en esta investigacion evidencian un rendimiento sobresaliente del
modelo SVM-RBF en la clasificacion de riesgos psicosociales. La precision, el recall y el
F1-score alcanzaron el valor perfecto de 1.00 en todas las clases, lo cual indica que el modelo
no cometid errores de clasificacion y logro identificar todas las instancias relevantes del
conjunto de datos. La matriz de confusién confirm6 esta precision absoluta, al mostrar una
total concordancia entre las etiquetas reales y las predicciones generadas por el modelo.

Este rendimiento destaca significativamente en comparacion con estudios previos en
condiciones similares. Por ejemplo, Smith y Doe [1] utilizaron un modelo predictivo basado
en regresion logistica para identificar factores de estrés en empleados del sector financiero,
alcanzando niveles de precision cercanos al 95 %, pero sin superar ese umbral en todas las
métricas. En contraste, el modelo propuesto en esta investigacion logré una clasificacion
perfecta, lo cual puede atribuirse a la cuidadosa seleccion de caracteristicas, a la correcta
segmentacion de los datos y al uso de técnicas de validacion cruzada.

Asimismo, Garcia et al. [2] implementaron un sistema de monitorizacion en tiempo real
utilizando SVM para detectar signos de estrés a partir de datos biométricos. Aunque su
modelo fue efectivo para andlisis continuos, su exactitud fue sensible a la variabilidad
fisiologica individual, lo que limit6é su capacidad de generalizacion. En comparacion, el
presente estudio, aunque se basa en cuestionarios autoinformados y no en sensores
fisiologicos, muestra una mayor estabilidad en la prediccion, reflejada en métricas perfectas
en un conjunto multiclase.

De manera complementaria, Pérez et al. [3] desarrollaron una plataforma basada en redes
neuronales profundas para la deteccion de riesgo psicosocial en ambientes hospitalarios. Si
bien reportaron una exactitud promedio del 92 % y un F1-score de 0.91, también sefialaron
problemas de sobreajuste debido al reducido tamafno de muestra y la heterogeneidad de las
respuestas. Comparativamente, el uso del modelo SVM en esta investigacion proporciond
resultados mas estables, sin evidencia de sobreajuste, gracias al control adecuado de los datos
y a la simplicidad relativa del modelo.

Por otro lado, Torres y Ramirez [4] utilizaron técnicas de boosting (XGBoost) para clasificar
niveles de estrés laboral, logrando un recall promedio de 0.89 en escenarios corporativos.
Aunque los resultados fueron considerados satisfactorios, el desempefio fue inferior al
logrado en esta investigacion, donde el recall perfecto de 1.00 indica que ningun caso de
riesgo fue omitido.

Finalmente, Morales et al. [5] exploraron la prediccion de tecnoestrés mediante una
combinacion de redes neuronales y SVM, alcanzando valores de F1 entre 0.85 y 0.93. A
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pesar de ser un enfoque hibrido avanzado, los resultados no lograron superar la perfeccion
alcanzada en el presente estudio.

En conjunto, la evidencia empirica y la comparacion con la literatura vigente respaldan la
conclusion de que el modelo implementado no solo es técnicamente so6lido, sino que
representa un avance respecto a los enfoques previos. Ademads, cumple de forma directa con
el objetivo especifico 3 de esta investigacion, que consistia en validar la clasificacion
obtenida mediante la aplicacion web. Estos hallazgos también refuerzan la utilidad de la
plataforma como una herramienta confiable para la toma de decisiones en salud ocupacional,
y motivan futuras investigaciones en escenarios ampliados con poblaciones mas diversas.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

La investigacion realizada concluye que la evaluacion del riesgo psicosocial en el entorno
laboral demanda herramientas tecnologicas agiles y precisas que optimicen el procesamiento
de informacion y mejoren la calidad de las decisiones en salud ocupacional. En este contexto,
los algoritmos de machine learning, particularmente el algoritmo SVM con kernel RBF,
demostraron su capacidad para clasificar eficazmente los niveles de riesgo psicosocial,
ofreciendo asi una alternativa tecnologica confiable y eficiente.

Se desarrollé una plataforma web que permite evaluar de forma automatizada los riesgos
psicosociales mediante la aplicacion del cuestionario especifico disefiado para tal fin,
utilizando técnicas avanzadas de clasificacion de machine learning. La plataforma fue
desarrollada en Python debido a su robustez en aplicaciones de inteligencia artificial,
utilizando el framework Django para proporcionar seguridad, escalabilidad y facilidad de
administracion modular. Asimismo, se utilizo la metodologia agil Kanban, la cual permitio
una gestion eficiente del desarrollo de software y adaptabilidad al flujo continuo de tareas
del proyecto.

Al evaluar los resultados obtenidos con la aplicacién desarrollada, se confirmdé un
rendimiento 6ptimo del modelo SVM-RBF utilizado para clasificar el riesgo psicosocial.
Indicadores clave como accuracy, recall y F1-score alcanzaron valores perfectos (1.0) en el
conjunto de prueba, indicando la ausencia total de errores significativos de clasificacion. La
matriz de confusion reflejé claramente la capacidad del modelo para discriminar con
precision entre las distintas categorias de riesgo, respaldando su idoneidad para su
implementacion practica.

Finalmente, los resultados generales obtenidos mediante diversas evaluaciones validan la
efectividad, precision y robustez del modelo de clasificacion basado en SVM-RBF en el
contexto de la evaluacion del riesgo psicosocial. Esta investigacion evidencia que la
integracion de machine learning en plataformas tecnologicas representa una solucion eficaz
y prometedora para la gestion proactiva del riesgo psicosocial, constituyendo una
herramienta valiosa para la mejora continua del bienestar laboral y la salud ocupacional.
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5.2 Recomendaciones

Considerando que los algoritmos de Machine Learning, especialmente el modelo SVM con
kernel RBF, demostraron un alto desempefio en la clasificacion y prediccion del riesgo
psicosocial, se recomienda realizar evaluaciones periddicas del modelo con técnicas
actualizadas como algoritmos de Deep Learning o métodos hibridos, con el fin de explorar
posibles mejoras en la precision y generalizacion del sistema, asegurando asi su vigencia
tecnologica.

Dado que la plataforma web implementada en Django mostré seguridad, robustez y
escalabilidad efectiva, se recomienda extender el sistema mediante su despliegue en entornos
cloud (por ejemplo, Amazon Web Services, Azure o Google Cloud) con mecanismos
avanzados de seguridad de datos. Esto garantizard mayor disponibilidad, rendimiento y
proteccion de la informacion sensible de los usuarios y fortalecera atin mas la aplicabilidad
practica del sistema en diversas organizaciones.

En funcion de los resultados altamente favorables en las métricas de desempefio del modelo
(accuracy, recall y Fl-score perfectos), se recomienda mantener procesos continuos de
reentrenamiento del modelo SVM, incorporando periddicamente datos actualizados y mas
variados (como diferentes sectores laborales, tamafios de empresas y regiones geograficas),
asegurando asi que la alta precision alcanzada en esta investigacion se mantenga a largo
plazo en diferentes contextos.

Finalmente, considerando la robustez y eficacia demostrada por la solucion tecnologica en
contextos reales, se recomienda llevar a cabo estudios longitudinales en diversas
organizaciones, que evallien el impacto real y medible del uso continuado de esta
herramienta en la reduccion efectiva de problemas asociados al riesgo psicosocial (como
estrés laboral, ausentismo o pérdida de productividad), contribuyendo asi con evidencias
empiricas adicionales que respalden la importancia estratégica del sistema.
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ANEXOS
Anexo 1
Interfaces graficas de la aplicacion web

Aprende acerca del riesgo psicosocial en el trabajo

A continuacion se detalla los riesgos, sus consecuencias y como mitigar los efectos en la salud mental

£Qué es el Riesgo Psicosocial?

El riesgo psicosocial hace referencia a la exposicion de los trabajadores a factores « Estrés Crénico: Impacta la salud mental y fisica.

que afectan su bienestar psicalégico, sacial y fisico en el ambito laboral. Estos * Burnout: Agotamiento extremo debido a la presion constante.

riesgos pueden incluir sobrecarga de trabajo, falta de control, conflictos * Ansiedad y Depresién: Problemas psicolégicos graves por la tension laboral.
interpersonales, entre otros. * Conflictos Interpersonales: Deterioro en las relaciones laborales.

REGISTRO DE USUARIO

Complete todos los campos

Nombre de usuario®

Requerido. 150 carécteres como méximo. Unicamente letras, digitos y
@I+

Nombre

Apellidos

Email*

Contrasefia
* Su contrasefia no puede asemejarse tanto a su otra informacién

persanal.

& St rantracofa doha rantenar 2l manne R Faractanas
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Prycholab

Empezarémos el cuestionario teniendo en cuenta que se usa una escala de Likert
con valores del 1 al 4 detallados a continuacion:

Paco de acuerdo Completamente de Acuerdo

a @ 3 (4)

Ahora vamos a evaluar la carga y ritmo de trabajo

Considerc que son aceptables las solicitudes y requerimientos que me piden otras personas (companeros de trabajo, usuarios, clientes)

| ©En desacuerdo o ‘ O Parcialmente de acuerdo

O Completamente de acuerdo

Decido el ritmo de trabajo en mis actividades

| © €n desacuerdo o ‘ O Parcialmente de acuerdo

O Completamente de acuerdo

Las actividades y/o responsabilidades que me fueran asignadas no me causan estrés

‘ O En desacuerdo o] ‘ O Parcialmente de acuerdo | © Completamente de acuerdo

Psycholab

Editar Perfil

Nombre de usuario*

SANTIAGOZ27

Requerido. 150 carécteres como maximo. Unicamente letras, digitos y @/./+/-/_
Nombre

SANTIAGO
Apellidos

SANTIAGO27
Email*

santya@gmail.com

Introduce un correo electrénico vélido.

social | Todos los derechos reservados.

Psycholab

Graficos de Promedios por Pregunta
preguntal

Promedio de Respuestas para preguntal

Promedio

preguntal

Pregunta
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Anexo 2

Diccionario de base de datos

Django incluye varias tablas fundamentales que son esenciales para el funcionamiento
basico de cualquier aplicacion. Entre ellas se encuentra auth_group, que permite gestionar
grupos de usuarios y asignar permisos de manera colectiva, y auth permission, que guarda
los permisos individuales que pueden ser otorgados a usuarios o grupos. También se crea la
tabla django admin_log, que registra todas las acciones realizadas a través de la interfaz
administrativa, asi como django content type, que facilita la gestion de relaciones entre
modelos y la asignacion de permisos. Como se ilustra a continuacion cada una de las tablas
respectivamente.

m django_admin_log ¥
id INT
action_time DATETIME(6)
object_id LONGTEXT

W e _] diango_content_ty... ¥

m auth_group ¥

id INT
‘ id INT

name WARCHAR{150)

codename VARCHAR{100)

object_repr VARCHAR{200)
action_flag SMALLINT

name VARCHAR{255)

change_message LONGTEXT
user_id INT

id INT

app_label VARCHAR(100)
model VARCHAR(100)

> >

En el mismo contexto la tabla django session es responsable de almacenar las sesiones de
usuario, lo que ayuda a mantener el estado entre las diferentes solicitudes HTTP. Otras tablas
relevantes son django migrations, que guarda el historial de migraciones aplicadas a la base
de datos, y las tablas auth_user groups y auth_user user permissions, que organizan las
relaciones entre usuarios, grupos y permisos. Estas tablas establecen una estructura esencial
para gestionar la autenticacion, autorizacidon, sesiones de usuario y administracion de
contenido dentro de una aplicacion Django, permitiendo un control centralizado y eficiente
sobre los accesos y modificaciones en la plataforma. Como se ilustra a continuacion cada
una de las tablas respectivamente.

—| django_migratio... ¥
id BIGINT _| django_session ¥
app VARCHAR(255)

session_key VARCHAR(4. | auth_user_grou... ¥

name VARCHAR{255) session_data LONGTEXT id BIGINT
applied DATETIME(S) expire_date DATETIME(S) user_id INT
> [ >

m auth_user_user_permissio... ¥
id BIGINT
user_id INT
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Anexo 3

Codificacion
= 'core/base.html' %}
content %}
| crispy forms_tags %}

class="text-center my-4" style="font-family: ‘Arial’, sans-ser font-weight:

class="card mx-auto" style="width: 38rem;">
class="card-body" >

4 class="card-title">Ingrese sus Credenciales</

{{ form | crispy }}

<a href={¥ url 'home" %} class="card-link">Inicio

<a href={% url 'register” X} cl ="card-Link" >Registrarse<

bold;

4 class="btn btn-sm btn-primary float-end” type="submit">Iniciar Sesidn</

r

< f

‘core/base. html" X}

content &}

register-form™ action="" method="post™>

“card mx-auto” style="width: 38rem;">
class="card-body" >
< class="card-title">Complete todos los campos</h5>
{{ form | crispy }}
<a href={% urlL "home" %} class="card-Link">Inicio
"Llogin' X} class="card-Link">Iniciar sesion</
="btn btn-sm btn-primary flogt-end" type="submit">Registrarse</
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Anexo 4
Manual de Usuario

Psycholc19

Manval de Usuario Aplicacién Web Psycholab
Cristian Samaniego

Version 1.0
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Alcance
El presente documento describe las funcionalidades correspondientes del sistema para la
evaluacién de riesgos psicosociales en el entorno laboral, desarrollado como una
aplicaciéon web que integra técnicas de machine learning. La plataforma estd disefiada
para facilitar el andlisis automatizado de factores psicosociales que puedan afectar la
salud mental y el bienestar de los trabajadores en los siguientes mddulos: banco de

resultados, inicio de sesidn, registro de usuarios, médulo de resultados.
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MODULO DE USUARIO
1. ENTRADA AL SISTEMA ROL ‘GUEST’

Al ingresar al sistema como invitado, las opciones disponibles son el registro, el inicio de

sesion y el acceso a informacién general sobre el riesgo psicosocial. Esta secciéon

informativa incluye contenidos como: 3Qué es el riesgo psicosocial?2, Consecuencias del

riesgo psicosocial y sCoémo mitigar el riesgo psicosocial2, brindando al usuario una

comprensidon bdsica sobre este tipo de riesgos en el entorno laboral.

Informacién ~ Cuestionario  Resultados Hola, Santiac Editar Perfil
P;gghgl“b mfomacidn  Cuesionado  Resubados . Hol, Santiago iar Perf

Aprende acerca del riesgo psicosocial en el trabajo

A continuacion se detalla los riesgos, sus consecuencias y como mitigar los efectos en la salud mental

£Qué es el Riesgo Psicosocial?

El riesgo psicosocial hace referancia a la exposicién da los trabai a factores q Estrés Crénico: Impacta la salud mental y fisica.

afartan s hianastar neiraldnien. snsial u fisien on ol Ambitn Isharal Fstne Aosne Rumnaut Anntamientn avtrame dehidn 2 2 nresién Fanstante
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2. ENTRADA AL SISTEMA ROL ‘USER’

Para acceder a la aplicacién, dirigete al siguiente enlace: http://82.25.93.168:8000/home/,

donde se mostrard la pantalla principal y otros botones como el de ‘Ingresar’.

3168 @O D> Q

Prycholab e (mEm R

Bienvenido a la Plataforma de Evaluacion Psicosocial

Utiliza esta herramienta para evaluar los riesgos psicosociales en tu entomo laboral.

rendamos so
A asgo r-i»-.:',:."‘

+

+ 8

Informacién

Descubre qué es el riesgo psicosocial y
c6mo puede afectar tu bienestar laboral

VER MAS

© 2024 Riesgo Psicosocial | @ Todos los derachos reservados.

El primer paso para utilizar la aplicacién es redlizar el registro, 1o cual se puede hacer

haciendo clic en el botén 'Registrarse’.

Plgellolnb Informacién  Ingresar  Registrarse

Registro de Usuario

Santiago
Santiago

Samaniego
santy.pikiss@gmail.com

28

Masculino -

Una vez completado el registro, la aplicacion inicia sesion automdaticamente y habilita dos

nuevas opciones: cuestionario y resultados, los cuales inicialmente estardn vacios.
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http://82.25.93.168:8000/home/

Psycholab

Informacién  Cuestionario

Resultados Hola, Santiago  Editar Perfil  Salir

Bienvenido a la Plataforma de Evaluacion Psicosocial

Utiliza esta herramienta para evaluar los riesgos psicosociales en tu entorno laboral.

aprondamos =
llﬂ""“""-":":l.'
+
* .
Informacién

Descubre qué es el riesgo psicosocial y
como puede afectar tu bienestar laboral.

VER M/

“‘.“.:3:::::.-

Cuestionario

Realiza el cuestionario de evaluacion
psicosocial para conocer tu nivel de
riesge.

Resultados

Consulta los resultados de tu evaluacion
y compdralos con cuestionarios

anteriores.
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3. CUESTIONARIO ROL ‘USER’

Al seleccionar el botdn 'Iniciar’, se accede a una seccidn con las indicaciones necesarias
para completar la evaluacién de riesgos psicosociales, basada en la guia del Ministerio de

Trabajo de Ecuador.

Plgchohb Informacién ~ Cuestionario  Resultados Hola, Santiago  Editar Perfil  Salir

CUESTIONARIO DE EVALUACION PSICOSOCIAL EN ESPACIOS
LABORALES

Instrucciones para completar el cuestionario:

1. Bl cuestionario es anénimo, por lo que no se solicita informacién personal sobre @ participante.

2. Lainformacian obtenida es confidencial. Se guardar y empleard con estricta cautel.

3. Completar todo el cuestionario requiere entre 15 y 20 minutos

4. Antes de responder, lea detenidamente cada pregunta y las opciones de respuesta. En cada ftem, identifique y valore todos los factores
psicosociales que puedan ser un riesgo para la salud y el bienestar laboral

5. Use un boligrafo o lapiz para marcar la respuesta que describa mejor su situacién, Es obligatorio contestar todos los ftems del cuestionario

6. No existen respuestas correctas o incorrectas. Elja la que mas se ajuste a su realidad.

7. Evite distracciones mientras completa &l cuestionario. En caso de inquistud, solicite asistencia al facilitador.

8. La seccién “Observaciones y Comentarios” puede utilizarse para compartir sugerencias y opiniones.

9. Los resultados finales de la evaluacion se socializardn oportunamente a los participantes.

SIGUIENTE

10. Muchas gracias por su colaboracion.

s derechos reservadaos.

Al hacer clic en el botén 'Siguiente’, se da inicio al desarrollo del cuestionario, presentando
una a una las preguntas correspondientes a cada una de las ocho dimensiones

establecidas en este instrumento de evaluacion.

93.168:

P’geholﬂl’ Informacién  Cuestionario  Resultados Hola, Santiago  Editar Perfil  Salir

Cuestionario

Empezaremos el cuestionario teniendo en cuenta que se usa una escala de Likert de 1 a 4. Selecciona Completamente de acuerdo (4) si estas 100% de
acuerdo, y En desacuerdo (1) si no lo estas, pasando por opciones intermedias.

CARGA Y RITMO DE TRABAJO

Pégina 1 de B

Considero que son aceptables las solicitudes y requerimientos que me piden otras persanas (compafieros de trabajo, usuarios, clientes).

o] o] o] o]

Decido el ritmo de trabajo en mis actividades.

o] O o] (o]

Las actividades y/o responsabilidades que me fueron asignadas no me causan estrés.

o] O e] o
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4. RESULTADOS ROL ‘USER’
Para acceder a los resultados del usuario, se debe seleccionar el botdn 'Resultados'. En esta

seccién, el usuario podrd visudlizar los resultados obtenidos en los cuestionarios

previamente completados, presentados de forma clara y estructurada.

32.25.93.168

p,gcholob Informacién ~ Cuestionario  Resultados Hola, Santiago  Editar Perfil  Salir

Historial de Cuestionarios

Cuestionario #1 - 25 de abril de 2025, 14:.06

Andlisis de Riesgo - Cuestionario #1

DesarrolioCompetencias

Recuperacion
<

Cargafitma RIESGO MEDIO

AcosoSenual RIESGO MEDID

AccianControl RIESGO MEDID

Liderazgo RIESGO MEDIO

OrganizacionTrabajo RIESGO MEDIO

SoporteApoyo RIESGO MEDIO

AcosaDiscriminatoio RIESGO MEDIO

Acosolaberal RIESGO MEDIO

i RIESGO MEDIO

RIESGO MEDIO

RIESGO MEDIO

RIESGO MEDIO

Ll RIESGO MEDIO

ResultadoGlobal RIESGO MEDIO

Una vez finalizada la encuesta, también se puede optar por visualizar los resultados

obtenidos seleccionando la opcidn 'Ver resultados'.

P’gﬁholnb Cuestionario  Resulta a0 Editar Perfil  Salir

CUESTIONARIO ENVIADO
EXITOSAMENTE

Gracias por completar el cuestionario. Puedes revisar tus resultados en la seccion de Resultados.

VER RESULTADOS

© 2024 Riesgo Psicosocial | @ Todos los derechos resenvados.
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5. INICIAR SESION

Al hacer clic en el botdn 'Ingresar’, se despliegan los campos necesarios para iniciar sesion

en la aplicacién.

niciar Sesion

¢No tienes una cuenta? Registrate aqui

Luego de completar la informacién solicitada, se puede acceder al sistema haciendo clic

en el botdn 'Ingresar'.

Iniciar Sesidn

2. santiago
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6. ENTRADA AL SISTEMA ROL ‘ADMIN’

Para acceder como administrador, dirigete al siguiente enlace:

http://82.25.93.168:8000/admin/, donde se mostrard la pantalla de inicio de sesidon

destinada al acceso del panel administrativo.

Luego de completar la informacién solicitada, se puede acceder al sistema en rol

administrativo haciendo clic en el botén 'Iniciar Sesion'.
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http://82.25.93.168:8000/admin/

Una vez dentro del panel de administracion, se pueden gestionar diferentes secciones del
sistema, tales como Areas, Autentficacidon y autorizacion, Frontend, Indicadores,
Instituciones, Preguntas, Respuestas, Usuarios, e incluso generar reportes de los resultados

obtenidos.

SITIO ADMINIS TRATIVG admin

ADMIN_TOOLS_STATS

AUTENTICACION Y AUTORIZACION

FRONTEND

INDICADORES

RESPUESTAS

USUARIDS
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7. RESULTADOS ROL ‘ADMIN’

Desde el panel administrativo, también es posible generar reportes dando clic en el botdn
‘Reportes’ personalizados aplicando distintos filiros seglin sea necesario, tales como: sexo,
provincia, ciudad, nivel de instruccidn, etnia, drea de trabajo, institucion y edad. Una vez
seleccionados los filtros correspondientes, se puede hacer clic en el botén 'Aplicar filtros'

para generar los reportes.

Filtros 2

Sexo:

Todos

Provincia

Todos

Todos

Nivel de instruccion

Todos

Etnia:

Todos

Area de trabajo

Todos

o
Instituciér &

Todos

Edad:

Todos

@ RIESGO BAID RIESGO MEDIC @ RIESGO ALTO

Estos reportes pueden descargarse en varios formatos segin la preferencia del
administrador, incluyendo PNG, JPEG, PDF, SVG, CSV y XLS.

Cuestionarios Respondidos

100% —
Download PNG image
75% Download JPEG image
Download PDF document
Download SVG vector image
£ 50%
Download CSV
55 Download XLS
0% I
o . N o 0 © o o > o o
< » o ¥ § < N » £ <
S . I s F & &
< o & & & & < N S Sa < <
o Q { & N
@OO v&% & e eﬁy\ & & qcé ¢ cdjo ‘o%v\ i
of &
N . & & 0 3 O Y ¥ ¥ & S
S S - o & & & % §© N & oy
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@ RIESGO BAJO RIESGO MEDIO @ RIESGO ALTO
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